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RESUMO

A maioria dos métodos de aquisi¢ao que garantem a melhor reconstrugao 3D (tridimensi-
onal) utilizam-se de scanners de profundidade, também conhecidos como range scanners.
Tais métodos sao chamados de métodos 6ticos ativos, nos quais a informacao da superficie
¢é obtida a partir da projecao controlada da iluminagao incidente no objeto. Estas, porém,
sao solugoes caras, principalmente devido ao alto preco do hardware envolvido no pro-
cesso. A partir dai, surge a necessidade do desenvolvimento dos métodos conhecidos como
métodos éticos passivos, que obtém a informacao 3D a partir da analise de imagens de
intensidade e resultam na profundidade absoluta da cena ou nas orientagoes de superficie
do objeto em questao. Tratam-se de métodos normalmente com custo inferior, porém que
nem sempre resultam em uma reconstrucao tao precisa quanto a obtida com os métodos
ativos. Ha varias abordagens possiveis para este problema, das quais podemos citar: pho-
tometric stereo e shape from shading; shape from texture; shape from focus/defocus; e o
shape from motion. Existem também métodos que combinam mais de uma abordagem
de forma complementar, como motion e iluminacao, por exemplo, tentando suprir mutu-
amente algumas deficiéncias. Todos esses métodos supracitados, usados como alternativa
aos range scanners, tém suas vantagens e desvantagens para a reconstrucao 3D, depen-
dendo muito das caracteristicas do objeto que se deseja reconstruir e da qualidade das
imagens capturadas, sendo esses fatores cruciais na precisao e robustez das reconstrugoes
3D. A proposta deste trabalho é a de analisar métodos passivos de reconstrugao para
a posterior escolha do método mais adequado para a reconstrucao 3D da maior gama
possivel de objetos relacionados a preservacao digital, de forma a evitar o uso de range
scanners, tanto pelo seu elevado custo quanto pela ineficiéncia de tais dispositivos para
alguns tipos de objetos especificos (devido as propriedades das superficies ou do tamanho
do objeto). Um método hibrido que combina informagoes de movimentacao do objeto com

a reflexao de sua superficie é testado e verificamos que os resultados sao interessantes,
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apesar de haver ainda problemas a serem corrigidos para uma reconstrucao de superficies

mais generalizada e acurada.



ABSTRACT

The acquisition methods that currently ensure best 3D (tridimensional) reconstruction
make use of range scanners. Such methods are known as active optical methods, in which
the surface information is obtained through a controlled projection of the light incident
on the object. However, such solutions are expensive, mostly because of high price of the
hardware designed for that purpose. Thereafter, the need of development of passive optical
methods arises, which recovers the 3D information through the analysis of 2D intensity
images resulting in the absolut depth of the scene or object’s surface orientation. Passive
methods are usually cheaper but not always result in a reconstruction as accurate as that
obtained by active methods. There are several different approaches to settle this problem,
among which: photometric stereo and shape from shading; shape from texture; shape from
focus/defocus; and shape from motion. There are also methods that combine more than
one single approach to improve the reconstruction accuracy, like motion and illumination,
for example, trying to mutually overcome some shortcomings. All these aforementioned
methods used as alternative to range scanners have their positive and negative points and
the results are quite dependent on the object surface characteristics and can be affected
by noise, decreasing the 3D reconstruction final quality and points accuracy. This work
has as main objective to find the best passive method for 3D reconstruction that covers
most different classes of objects related to digital preservation, to avoid the usage of range
scanners because of its usually high cost or when they are not very suitable (due to object
surface properties or object size). A hybrid method that combines the motion of the
object and its surface reflectance is tested resulting in a good surface, although there are

yet problems to be addressed for a more generalized and accurate reconstruction.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

A construgao realistica de modelos digitais 3D de objetos fisicos é um problema complexo,
com grandes desafios ainda a serem vencidos [37, 57]. No entanto, avancos tecnoldgicos
e cientificos relacionados a reconstrucao 3D tém sido observados nos tltimos anos, pro-
porcionando um crescimento significativo no nimero de projetos em diversas areas de

aplicacao.

Recentemente, projetos para a preservacao digital de acervos culturais [41, 73, 81] tém
gerado uma demanda crescente por solugoes computacionais eficientes e praticas para a
reconstrucao 3D de objetos fisicos. Outro exemplo sao os projetos voltados ao estudo da
biodiversidade, nos quais colecoes biolégicas vém sendo digitalizadas para fins de pesquisa,
documentagao e arquivamento seguro [58]. Estas iniciativas vém ganhando popularidade
e tem despertado interesse nao somente da comunidade académica, em especial das areas
de visao computacional, processamento de imagens e computacao grafica, como também

das agéncias de fomento a pesquisa e entidades governamentais.

No processo de geracao de modelos 3D de objetos fisicos usualmente sao empregados
métodos ativos de sensores de profundidade, conhecidos como range scanners [11], ca-
pazes de obter a informacao 3D das superficies dos objetos observadas a partir de um
ponto de vista. As imagens fornecidas por estes equipamentos sao chamadas imagens
de profundidade (range images). Os scanners mais comuns se valem de duas estratégias
bésicas para obterem informacao de profundidade: tempo de voo, na qual a distancia do
sensor até a superficie do objeto é medida a partir do tempo gasto até que um pulso de
laser emitido sobre a superficie seja visto pelo sensor; e triangulacao, baseada na possi-
bilidade de recuperar a informacao de profundidade através da diferenca da projecao de

um laser a uma distancia conhecida do sensor em uma superficie. Independentemente da
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estratégia utilizada, um objeto fisico ndo pode ser completamente observado com uma
Unica imagem, fazendo-se necessarias entao multiplas imagens de diferentes vistas para a
reconstrugao de seu modelo 3D completo. O processo de integragao dessas imagens para a
reconstrugao 3D do objeto envolve diversas etapas em um pipeline [81], como por exemplo

o alinhamento (ou registro) das imagens das diversas vistas do objeto [69, 70, 71].

Atualmente os scanners laser 3D apresentam boa precisao (0.1 mm entre pontos amos-
trados) para a digitalizacao 3D de objetos de médio porte, com tamanhos entre 10 e 100
cm, como, por exemplo, esculturas e artefatos arqueolégicos. Embora seja possivel digi-
talizar uma estatua de 10 m de altura com um scanner laser 3D, o processo de captura e
de integracao das diversas imagens (geralmente cobrindo 50x50 cm do modelo aproxima-
damente) é bastante custoso como discutido por Levoy et al. em [46]. De fato, objetos de
grande porte sao um desafio a parte, e geralmente sao empregados equipamentos da drea
de geologia [57] capazes de adquirir vistas com maior amplitude de campo, porém com

menor precisao (1 cm entre pontos amostrados).

Vérios projetos de preservacao digital se utilizam de métodos ativos na reconstrugao,
como € o caso da preservacao de antigas tabuletas de escrita cuneiforme usando scanners
de triangulagao [42], bem como para a reconstrucao do Grande Buda no Japao [39] e
das estatuas de Michelangelo [46], como Davi, em Florenca, na Itdlia. Na reconstrugao
de reliquias escavadas na China, como visto em [89], os range scanners também foram
escolhidos para o processo de reconstrugao. Em alguns casos esses scanners acabam
sendo usados em apenas algumas partes do processo, como para a reconstrucao das areas
proximas a beirada do modelo da Roma Antiga, exposto no Museo Della Civilita Romana,
em Roma, devido a dificuldade de utiliza-los nas partes centrais do modelo, por este
ser demasiadamente grande (16x16 m), valendo-se de um laser radar, uma espécie de
radar usando laser infravermelho de alta frequéncia, para a reconstrugao da maior parte
do modelo [26]. J& na reconstrucao da obra em madeira de Donatello, Madalena, foi
empregado um método ativo baseado em triangulacao um pouco diferente, usando luz

estruturada, ou seja, um padrao conhecido projetado na peca cuja deformagao possibilita
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a recuperacao de uma nuvem de pontos [27]. Também na reconstrugdo da Pieta de
Florentina, de Michelangelo, foi desenvolvido um sistema que usa luz estruturada na

reconstru¢ao com o auxilio de um algoritmo stereo baseado em varias vistas (multi-view)

[10].

Com os avancos tecnolégicos recentes nesta area, diversos sensores de imageamento
tém sido langados no mercado, com novas funcionalidades para capturar imagens com
maior precisao, baixo nivel de ruido e em menor tempo. Além disso, o custo para a
aquisicao destes equipamentos vem sendo reduzido consideravelmente nos tltimos anos,
trazendo oportunidades para o surgimento de novas aplicagoes, embora estes custos sejam

ainda proibitivos em grande parte.

Para alguns tipos de objetos, como os de dimensoes reduzidas, os scanners laser 3D
nao sao adequados, pois superficies muito pequenas sao dificilmente digitalizadas com
precisao devido a resolucao do equipamento, problemas de reflexao ou difracao do feixe
de laser, ruido etc [81]. Neste caso, ha a possibilidade do uso de equipamentos com agulha
de toque (touch probe scanners) que possuem maior precisao, porém podem danificar o

objeto.

Como alternativa de baixo custo para a reconstrucao 3D, pode-se explorar técnicas de
obtencao da informacgao 3D através da andlise de caracteristicas em imagens 2D adquiridas
com uma camera digital (imagens de intensidade), conhecidas como técnicas passivas.
Além do baixo custo, esses métodos muitas vezes nao exigem equipamentos especiais,
ocupando menos espaco e facilitando seu transporte, dando mais liberdade durante a
captura dos dados e algumas vezes até mesmo possibilitando a reconstrucao de objetos
que estao disponiveis apenas em fotos ou videos. O método mais adequado é escolhido
normalmente levando-se em consideracao caracteristicas e limitacoes dos objetos que se

deseja reconstruir.

Com o desenvolvimento de sistemas robustos e solucoes alternativas de baixo custo
para geracao de modelos 3D abrem-se oportunidades de pesquisas multidisciplinares e

inovadoras, com o intuito da preservacao de patrimonios naturais e culturais, seguranca,



educacao, entretenimento e cultura.

Varios métodos de reconstrucao vem sendo estudados ja ha bastante tempo baseados
em varias caracteristicas diferentes das imagens. O photometric stereo é o processo no
qual a orientacao da superficie é encontrada a partir da observagao da cena sob diferentes
condicoes de iluminacao, sendo o shape from shading um caso especial que se baseia
na analise de apenas uma imagem. Em shape from texture, informagoes como tamanho
e intensidade ou compressao espacial da textura sao levadas em consideragao para se
descobrir a orientagao da superficie. O shape from focus se apoia na variacao de foco da
camera para descobrir a profundidade do objeto. Shape from silhouette combina silhuetas
do objeto, segmentado do resto da cena, de forma a se obter um modelo sélido do objeto
real que resulta na mesma silhueta para cada possivel ponto de vista, chamado visual hull.
O método de shape from motion baseia-se no uso de mais de uma camera fotografica, ou
mesmo varios quadros da cena tirados em diferentes posicoes, para a recuperacao de uma
nuvem de pontos através da movimentacao do objeto entre os quadros. Uma abordagem
similar é a da visao estéreo (stereo vision), que analisa a disparidade entre duas imagens

para a recuperacao da profundidade.

Alguns métodos desenvolvidos especialmente para fins de preservacao digital sao facil-
mente encontrados, como em [19, 1], que usam stereo vision e shape from motion, junto
de outras técnicas, para a reconstrugdo 3D de cenas arquiteturais. Em [63] encontramos
um método que pode ser usado para a reconstrucao de artefatos arqueoldgicos através de
shape from motion a partir de uma sequéncia de video de uma camera nao calibrada. O
tempo de execugao de tais algoritmos também passa a ser uma preocupacao e solugoes
sao sugeridas, como por Agarwal et al. [3], que desenvolve um sistema de shape from
motion para colegoes gigantescas de imagens retiradas da internet de forma a paralelizar
tanto a busca por correspondéncias entre as imagens como a reconstrugao da cena em si

de forma a otimizar ao maximo o processo.

Dada a importancia da reconstrucao de modelos 3D de objetos reais e a abundancia

de alternativas, os objetivos principais deste trabalho sdo: (1) realizar um estudo dos
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métodos passivos para aquisigao e reconstrugao 3D de objetos e (2) selecionar os métodos

mais adequados a reconstrucao de objetos de acervos culturais.

Nos proximos capitulos, serao explicadas algumas estratégias usadas nos métodos de

reconstrugao passivos, bem como serao citadas suas vantagens e restrigoes.



CAPITULO 2
METODOS PASSIVOS DE RECONSTRUCAO

2.1 Shape from Motion

A ideia geral do shape from motion ou da visao estéreo é a de, a partir das imagens
da cena projetadas em 2D, recuperar a posicao da camera com relacao a um sistema de
coordenadas e reconstruir a estrutura 3D do objeto em questao [66, 17, 64]. A visao
estéreo é feita através de cameras calibradas e a relacao entre a projecao das informacoes

de intensidade em cada cena capturada resulta na profundidade dos pontos.

A calibragdo de cameras é o processo de se obter os parametros da camera, tanto
intrinsecos (internos & camera) quanto extrinsecos (orientagdo da camera com relagao a
um sistema de coordenadas) e utiliza-los na recuperagao das informagdes 3D da cena.
Dois métodos de calibracao bem aceitos na comunidade de visao computacional sao os
propostos por Tsai [79] em 1987 e Zhang [88] em 1998, que assumem proje¢ao em perspec-
tiva (objetos mais distantes aparecem menores) e usam vérias imagens, sem distorcao, de
um tabuleiro para, através dos pontos rastreados no plano, recuperar os parametros das
cameras antes da captura das imagens do objeto que se deseja reconstruir. Os resultados
podem ser bem apurados e completos quando utilizamos cameras calibradas, porém esse
modelo de calibracao nem sempre é passivel de ser aplicado (quando usamos imagens
previamente capturadas sem nenhum tipo de controle especial, por exemplo) e alguns
métodos procuram calibrar as cameras a partir das imagens ja capturadas, sem o auxilio

de objetos conhecidos presentes na cena [2].

Métodos de shape from motion serao tratados em maiores detalhes no proximo

capitulo.



2.2 Shape from Shading e Photometric Stereo

A direcao e intensidade das fontes de iluminacdao em uma cena sao fatores importantes
na formacao da imagem, fazendo-se possivel, a partir de tais informagoes, se estimar a
orientacao da superficie do objeto iluminado na cena. Para muitas superficies a quantidade
de luz refletida em uma certa direcao depende somente da orientacao da superficie, como

podemos ver na Figura 2.1.

L
NORMF&LA (I:)\ el

SENSOR

Figura 2.1: O angulo incidente i e o angulo emergente e sdo definidos com relacdo a normal
local da superficie. (fonte [35])

O aparecimento de técnicas de reconstrucao baseadas em iluminacao remonta ao inicio
dos anos 70, com Horn [35] desenvolvendo um trabalho completo em shape from shading
(SfS), técnica que consiste no uso de uma tnica imagem, dada a posigao das fontes de
iluminacao e o uso de fotometria na superficie do objeto, para a recuperacao de sua
forma. Desde o aparecimento dessa técnica, muitas diferentes abordagens surgiram [86,
20]. Apesar da existéncia de véarios modelos de refletividade, o modelo lambertiano é
assumido na maioria das estratégias de SfS. Trata-se de um modelo simples, no qual os
niveis de cinza em um pixel dependem da dire¢ao de origem da luz e do vetor normal da
superficie, sendo que um determinado ponto tem a mesma radiancia independentemente
do angulo em que esta sendo visualizado - o que verificamos que nem sempre é verdade

ao tomarmos como base objetos reais. Mesmo assumindo este modelo de refletividade, o
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problema ainda nao é simples, exigindo restri¢oes adicionais para se obter uma solugao

Unica para o problema de SfS.

As técnicas de SfS se dividem em quatro grupos: abordagem de minimizagao, que
procura minimizar uma funcao de energia baseada em algumas restrigoes de igualdade
entre o brilho da superficie e da imagem formada, e de suavidade da superficie [38, 13] ou
de similaridade de gradiente na vizinhanca de cada pixel [90]; abordagem de propagagao,
baseada em faixas de caracteristicas que sao propagadas ao redor dos pontos de maxima
intensidade [35]; abordagem local, em que a forma do objeto é recuperada a partir da
intensidade e sua primeira e segunda derivadas, assumindo uma superficie localmente
esférica em cada ponto [59, 43]; e abordagem linear, usando aproximacao linear da fungao
de refletividade com relagao ao gradiente da superficie [61, 78]. Cada grupo tem vantagens
e desvantagens para determinados objetos, mas no geral aqueles baseados em uma abor-
dagem de minimizacao costumam ser mais robustos, enquanto os outros sao, geralmente,

mais rapidos.

Para casos gerais, técnicas de shape from shading nao garantem solucao tnica. Além
disso, métodos de SfS nao lidam com interreflexao, ou seja, com o brilho de uma face do
objeto sendo refletido em outras de suas faces, o que ocorre com frequéncia no mundo
real. SolugOes para esses problemas passam a ser enderecadas a partir do surgimento do
photometric stereo, no final dos anos 70 e inicio dos anos 80 por Woodham [82]. A ideia
do photometric stereo habilita as vantagens de se poder utilizar informacoes de varias
imagens sem ter de se preocupar com correspondéncia entre os pontos, ja que a camera se
mantém estatica enquanto a direcao da luz incidente varia. Segundo o modelo lambertiano

de reflexdo temos

[1 = n'lla

sendo I a intensidade da imagem em um ponto, n a normal da superficie no ponto e [
a diregdo da luz. Em [82] é mostrado que a obtencao de pelo menos mais duas imagens

com a iluminacao variando de direcao



.[2 = TL‘ZQ

13 = n13

nos permite determinar tanto a orientacao da superficie de forma tnica quanto o fator de

refletividade em cada ponto, desde que se conheca a direcao da fonte de iluminagao.

Muitas variacoes de photometric stereo vém sendo estudadas desde seu surgimento,
tanto na area tedrica quanto pratica, partindo das mais diversas restricoes e limitagoes
de cena e superficie do objeto e usando diferentes estratégias. Ainda em 1994 Hayakawa
surge com uma abordagem baseada em fatoragdo da matriz da imagem [29], usando
SVD, em duas matrizes S de normais da superficie e L de diregao e intensidade da fonte
de iluminacao (sem a necessidade de se saber essas informagoes a priori), apoiado no
teorema do rank, de forma muito parecida com a proposta por Tomasi e Kanade para
o problema de shape from motion [76] (método de SfM detalhado no préximo capitulo).
Essa abordagem admite projecao ortografica da cena e permite a recuperagao da forma
baseada em imagens tiradas em um ambiente nao controlado. Basri e Jacobs, em 2001
8], usa uma abordagem parecida, também admitindo projegao ortografica e que permite
a reconstrucao 3D de objetos fora de laboratério, com as tnicas restricoes de que todas
as fontes de iluminacdo sejam isotrdpicas (ilumina de forma igual em todas as diregdes)
e distantes do objeto. H& uma certa ambiguidade embutida no problema de SfS em
ambientes nao controlados e consideragoes extras devem ser feitas para a recuperacao da

superficie de forma tnica.

Hertzmann e Seitz em [33] usam uma abordagem de calibragao do sistema através
de objetos de geometria conhecida com material semelhante ao do objeto que se deseja
reconstruir para reduzir as limitagoes do método. Com a camera estatica, admitindo
projecao ortografica, a iluminacao varia em cada imagem e o objeto de calibracao, presente
na cena, serve como referéncia. Esta abordagem, além permitir qualquer niimero de fontes
de iluminagao na cena sem que isso atrapalhe na reconstrucao, também faz a segmentacao
do objeto em diferentes materiais, caso necessario, e o resultado obtido é extremamente

acurado. Apesar do método possuir também algumas desvantagens, como nao considerar
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sombras projetadas no objeto e interreflexao, o resultado da superficie obtida é comparavel

com aquele obtido usando scanners laser, como vemos na Figura 2.2.

Figura 2.2: FEsquerda: objeto real; meio: reconstrugcao usando o método de Hertzmann e Seitz;
direita: reconstrug¢do usando scanner laser (o objeto teve de ser pintado com tinta difusa para
poder ser escaneado). (fonte [33])

Existem também abordagens que exigem pré-calibragao, em que um objeto é usado
para calibrar o sistema antes de se capturar a sequéncia do objeto que se deseja recons-
truir. Em [31], Hernandez et al. nos apresenta o método conhecido como multispectral
photometric stereo. Nesse método, fontes de iluminagao de cores diferentes (R, G e B)
e distantes entre si sao usadas na iluminacao da cena, possibilitando assim a filtragem
e separacao de cada espectro de cor para a reconstrucao da cena em cada quadro da
sequéncia. Esse método de photometric stereo usa um objeto de calibracao antes do inicio
da captura e habilita a reconstrucao de objetos deforméaveis. Uma outra abordagem de
calibracao, chamada auto-calibragao, descarta a necessidade do uso de outros objetos no
processo. Em cada quadro, cada ponto é analisado de forma a se descobrir uma funcgao
de resposta radiométrica que mapeia a irradiancia em um pixel através da analise das
cores que esse pixel assume em cada imagem (o que limita essa abordagem para cenas ou
imagens coloridas). Além disso, a ambiguidade das normais da superficie é eliminada a
partir da andlise dos pontos em que as normais sao diferentes apesar de apresentarem a

mesma refletividade, como mostrado por Shi et al. [67].
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2.3 Shape from Texture

Apesar de sermos capazes de deduzir informagoes da forma de um objeto por combinar
informacgoes como a disparidade entre as imagens vistas por cada olho, a movimentagao,
as sombras, o contorno e a textura, é sabido que conseguimos reconhecer puramente a
distor¢ao da textura de um objeto 3D texturizado quando projetado em uma imagem 2D
(Figura 2.3). Os métodos de shape from texture se focam, entdo, na distorgao das texturas,
normalmente quando o padrao da textura ja é conhecido, para recuperar as informacoes de
profundidade da cena. Porém, um nimero nao muito grande de métodos foi desenvolvido
para a resolucao deste problema, e sao divididos basicamente em abordagem global, na
qual a textura é analisada como um todo, e abordagem local, baseada na recuperacao dos

parametros geométricos em pontos da superficie, como descrito em [23].
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Figura 2.3: Reconhecimento da forma do objeto usando apenas textura. (fonte [74])

Bajcsy e Lieberman [7] desenvolveram um método global para medir o gradiente de
textura de cenas formadas por uma superficie longitudinal com texturas que se repetem,
como um gramado ou o oceano, por exemplo. Nesse método, a profundidade é inferida
pelo tamanho relativo dos tezels (elementos de textura) através do plano. O primeiro

passo é encontrar e caracterizar os texels, processo feito através da transformada de fou-
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rier, tornando possivel uma descricao, como direcao e tamanho de onda do espectro de
forca da textura. Essas informagoes sao comparadas entre pequenos pedacos da ima-
gem para que similiridades e diferengas sejam encontradas. Finalmente, um modelo de
projecao ¢ necessario para relacionar a mudanca no tamanho da textura no plano da
imagem com o mundo 3D. Esse é um método simplificado e serve basicamente para pla-
nos texturizados encontrados no mundo real assumindo uma projecao em perspectiva e

texturas distribuidas uniformimente.

Um método de shape from texture exclusivamente para superficies curvas foi proposto
por Super e Bovik [74]. Nesse método, assumem-se texturas homogéneas e a projegao
usada é a ortografica, ja que os efeitos da perspectiva sao limitados em superficies cur-
vas. As informacoes usadas nesse método sao extraidas localmente do espectro da textura
através do filtro de gabor, ao invés das informacoes globais produzidas pela transformada
de fourier. FEssa informacao é entao usada diretamente em um modelo de projecao or-

tografica de modo a recuperar a forma da superficie.

Aloimonos [5] desenvolveu um método para recuperar a orientacao de planos textu-
rizados usando proje¢do em paraperspectiva, assumindo, assim como em [7], densidade
uniforme dos tezels. Esse método permite que a orientacao dos planos seja recuperada

mesmo que os tezels nao sejam encontrados, desde que seus limites possam ser localizados.

2.4 Shape from Focus e Shape from Defocus

Em um modelo real de camera apenas um plano de profundidade fica em foco em cada
imagem tirada, como vemos na Figura 2.4, e, basedos nessa ideia simples, varios métodos
tém surgido com a proposta de, a partir das medidas de foco, recuperar o depth map (mapa
de profundidade) da cena. Esses métodos se baseiam na mudanga da configuracao de foco
através do tamanho de abertura da lente ou da distancia focal, sem a necessidade de se
mover o dispositivo de captura ou o objeto de interesse, para cada imagem capturada.

Essa diferenca na aquisicao das imagens ja é uma vantagem em relacao a varios outros
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métodos que acabam adicionando a necessidade de se procurar correspondéncias entre as

imagens.

O shape from focus é uma abordagem que propoe recuperar o mapa de profundidade
da cena a partir da mudanca ativa dos parametros éticos da camera até que o ponto de
interesse esteja em foco e, a partir disso, saber a profundidade de um ponto focado. O
shape from defocus é o problema de reconstruir o mapa de profundidade da cena dado
um conjunto de imagens tiradas da mesma camera mudando os parametros 6ticos e é
dividido em abordagem ativa (baseada em criar textura sobre todas as superficies usando

luz estruturada) e passiva (na qual ndo ha intervencao na cena). [21]

Figura 2.4: Distancia focal diferenciada para a mesma cena

Um método cldssico de shape from focus é o de Nayar [53] para superficies dsperas,
no qual se introduz o SML (soma dos laplacianos modificados, em inglés) como o opera-
dor para calcular as medidas locais da qualidade de foco da imagem em detrimento ao
laplaciano comum (como em Darrell e Wohn [18]), devido aos casos em que as segundas
derivadas (que servem para detectar mudangas bruscas em imagens) em z e y tém sinais
opostos e tendem a cancelar uma a outra. O SML resolve esse problema considerando o
modulo das segundas derivadas em z e y para a medida de foco. Em seu artigo, Nayar
capturou a pilha de imagens do objeto movendo o foco no objeto a cada 1um e usando
uma janela para medida de foco de 10x10 pixels. A medida de pronfundidade é obtida di-

retamente a partir dos pontos que maximizam a medida de foco em cada imagem, levando
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em consideragao o deslocamento de foco que foi feito no objeto. Entre as desvantagens
dessa abordagem estao a presuncao de que a superficie é altamente texturizada, para
que se faca possivel a medicao do foco, e a dificuldade para a obtencao das imagens de
foco, com o deslocamento exato desejado de foco, sem a ajuda de um sistema automatico
(proposto posteriormente por Nayar e Nakagawa em [54]). Tanto a resolugdo quanto a

acuracia sao limitadas com este método.

Pentland [60] foi um dos primeiros a usar a medida de desfoque para estimar profun-
didade usando um numero reduzido de imagens, reduzindo assim também o trabalho na
captura das imagens e o custo computacional para a resolucao do problema. A funcao que
descreve o quao borrado um ponto aparece, dada a distancia que este se encontra da lente
(Figura 2.5), chama-se fungao de espalhamento do ponto. Neste método, a fungao de
espalhamento ¢é aproximada por um gaussiano bidimensional, considerando-se uma cons-
tante espacial de borramento do ponto e a distancia radial da lente. Essa constante usada
no gaussiano deve ser medida, e duas formas sao propostas por Pentland: observando-se
locais da imagem com caracteristicas conhecidas (como cantos); ou alterando-se algum
aspecto do sistema de lentes em duas ou mais imagens, o que resultard em diferencas no
foco entre elas, que podem ser comparadas. Entre as desvantagens do primeiro modo de
se descobrir a constante, podemos citar: as caracteristicas da cena devem ser conhecidas
previamente; e pode ser usado basicamente para se fazer uma segmentacao de planos da
cena por profundidade, por nao ser preciso o suficiente para produzir um mapa de pro-
fundidade. O segundo modo de se calcular a constante da funcao de espalhamento do
ponto consiste em se capturar pelo menos duas imagens da cena, que serao idénticas, a
nao ser pelo gradiente de foco, através de diferentes tamanhos de abertura de lente. O
mapa de disparidade gerado a partir da constante de espalhamento do ponto encontrado
por essa segunda forma é bem mais preciso, porém, a grande dificuldade nesta abordagem

¢é garantir imagens com texturas suficientes para a medicao da mudanca entre as imagens.
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Figura 2.5: Espalhamento do ponto (borramento) em um modelo real de camera. (fonte [21])

2.5 Meétodos hibridos

Métodos hibridos combinam mais de um método na tentativa de obter uma reconstrucao
mais apurada. A ideia bésica é, a partir de uma estimativa mais grosseira da geometria
3D, refinar o modelo com o auxilio de algum outro método a fim de obter um melhor

resultado na reconstrucao.

Hernandez e Schmitt [30] combinam shape from silhouette e stereo para a reconstrugao
da geometria e textura do objeto através de uma sequéncia geometricamente calibrada de
imagens coloridas do objeto em uma mesa giratéria (o que exige um ambiente controlado
para a aquisigdo), obtendo resultados muito bons a partir da fusdo dos dados obtidos

através dos dois métodos em uma deformacao evolutiva do visual hull (Figura 2.6).
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Figura 2.6: Esquerda: inicializagdo do visual hull; direita: modelo final. (fonte [30])

Os métodos descritos em [16] e [32] usam photometric stereo como uma forma de refinar
o visual hull obtido através de shape from silhouette. O primeiro rotaciona o objeto em
um angulo pré-estabelecido para a aquisicao de cada imagem, o que exclui a necessidade
de calibracao do sistema, porém dificulta o processo de captura pela necessidade de um
controle na rotagao do objeto. O segundo também nao necessita de calibracao, ja que
tanto a posicao da camera quanto as diregoes e intensidades das fontes de iluminacao sao
estimadas a partir das silhuetas do objeto, possibilitando uma reconstrucao completa do
modelo 3D de alta qualidade. Uma comparacao entre um modelo reconstruido usando
este ultimo método e aquele usando stereo com silhueta em [30] pode ser visto na Figura

2.7

J& em 2003, Zhang et al. [85] desenvolve um método que é capaz de estimar a mo-
vimentagao da camera, iluminacao da cena, refletividade difusa da superficie e forma do
objeto, tanto para superficies muito texturizadas como para aquelas poucos texturizadas
baseado na iluminacao e movimentacao da cena. A projecao ortografica é considerada
para a resolucao do problema, que utiliza as informacoes de rotacao da camera e posicao

3D dos feature points recuperadas através do método de shape from motion de fatoracao
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de Tomasi-Kanade [76] para inicializar o sistema. As normais da superficie sao calculadas
nesses pontos ja reconstruidos e a iluminacao da cena é também inicializada. A partir
dessas primeiras estimativas de superficie e iluminagao, iterativamente, para cada qua-
dro da sequéncia, sao calculadas a posi¢ao e as normais em cada pixel da imagem para
integracao com o modelo, bem como a variacio da iluminacao. E assumido um objeto
rigido de superficie lambertiana iluminado por uma fonte de luz fixa distante. Sombras,

oclusoes e interreflexoes nao sdo consideradas.

Figura 2.7: Esquerda: imagem original; meio: modelo usando [30]; direita: modelo usando

[32]. (fonte [32])

A ideia proposta por Lim et al. [47] é bem simples e produz também bons resultados.
Basicamente, o objeto é movido em frente & camera em uma cena (possivelmente com
iluminacao ambiente) enquanto é iluminado por uma fonte direcional de luz fixa, também
distante. A movimentacao do objeto é recuperada a partir do método de fatoracao de
Tomasi-Kanade, bem como uma superficie inicial é gerada a partir dos poucos pontos
reconstruidos por este método. As normais do objeto sao obtidas, através do método
de photometric stereo da fatoracao da matriz de intensidades usando SVD, e é feita a
integracao com a superficie ja produzida, resultando em um novo mapa de profundidades.
A cada iterac@o sao feitas correcoes para que os valores de profundidade se aproximem

cada vez mais daqueles obtidos pelos pontos rastreados (Figura 2.8). Joshi e Kriegman [40]



18

usam uma abordagem semelhante, também usando a fatoracao de Tomasi-Kanade para a
recuperacao das matrizes de projecao da camera, porém geram um mapa de profundidade
denso (e nao apenas alguns feature points) para a integragao com as normais obtidas
através do photometric stereo. Esse método possui bons resultados e algumas vantagens
sobre o método de Zhang et al. [85], como necessitar de poucas imagens no processo, e
de Lim et al. [47], que nem sempre converge para um bom resultado. Além disso, nao é
um método iterativo, ja que computa cada etapa em apenas um passo e une os resultados

em uma superficie de alta qualidade.

Figura 2.8: FEsquerda: itmagem original tirada da sequéncia usada ma reconstrucdo; meio:
superficie inicial reconstruida a partir do shape from motion e depois de quatro iteragoes; direita:
superficie reconstruida usando modelo de refletividade. (fonte [47])

Higo et al. [34] formula o problema de forma mais realistica, admitindo superficies
nao lambertianas, fontes de luz préximas além de luz ambiente, e assumindo o modelo
de projecao em perspectiva. O sistema assume uma configuragao béasica de um ponto de
luz anexo a camera, mantido sempre ligado durante a captura, de forma a inserir uma
restricao para auxiliar na sua resolucao. A calibracao dos parametros internos da camera
é feita ainda antes do inicio da aquisi¢ao dos dados e a calibragao dos parametros externos

é feita com o bundler [72].
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2.6 Discussao sobre os métodos e linha seguida

Dentre os métodos estudados, alguns nao sao de grande valia para a reconstrucao de
objetos de acervos culturais devido a sua baixa resolugao ou acuraria, ou devido a grandes

limitagoes dos métodos para certos tipos de objetos ou ambientes controlados.

O shape from motion é um dos métodos mais utilizados atualmente, seja devido ao
seu baixo custo e portabilidade ou por ser um método que permite a recuperacao das
informacoes de textura do objeto ou da posicao das cameras utilizadas na captura, porém
tem a capacidade de recuperar poucos pontos, devido sua dependéncia com relacao a
correspondéncia de pontos e regides texturizadas, o que faz seu uso sem o auxilio de

outros métodos inadequado a reconstrucao precisa de objetos.

Encontramos em muitas técnicas de shape from shading e photometric stereo também
a vantagem da portabilidade e do baixo custo, além de superar a limitacao de reconstruir
apenas objetos com superficies altamente texturizadas, como é o caso da maioria dos
métodos passivos. Como desvantagens podemos citar, por exemplo, no caso especifico do
shape from shading, a ambiguidade encontrada ao se recuperar a orientacao de uma su-
perficie ou, de forma mais ampla para os métodos que envolvem fotometria, consideragoes
que devem ser feitas com relacao a superficie que se deseja reconstruir, como assumir
refletividade lambertiana ou a auséncia de interreflexao na superficie do objeto. Também,
quando a calibragao é requerida, um ambiente controlado ou objetos de calibracao passam
a ser necessarios, acabando com a portabilidade do método ou limitando a reconstrucao
para objetos com superficies mais comuns, para as quais objetos de calibracao possam ser

facilmente adquiridos.

O shape from texture é sabidamente um método com maior aplicabilidade na recu-
peragao da estimativa de deformagao de superficies nao rigidas, como tecido e pele [23],
nao sendo muito utilizado na reconstrucao de objetos rigidos. E também limitado pela
necessidade de texturas que seguem padroes conhecidos ou determinados e recupera ape-

nas orientacoes de planos ou formas simples. Por esses motivos, nao é considerado um
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método atrativo para a reconstrugao realistica de modelos para a preservacao digital, nao

sendo explorado em maiores detalhes.

Os métodos que se baseiam na medi¢ao de foco sao simples e faceis de se aplicar,
porém demandam o uso de lentes muito especiais para um controle adequado do foco e
o principal uso acaba ficando limitado a imagens capturadas através de microscopios. O
shape from focus possui uma grande dificuldade no deslocamento exato do foco quando
este é feito manualmente e a resolugao do modelo reconstruido é limitada pela distancia
que o foco varia a cada imagem capturada. H& também grande dependéncia, tanto em
shape from focus quanto em shape from defocus, de uma superficie altamente texturizada
para que as medidas do foco possam ser tiradas com certa precisao. Devido ao grande
nimero de restrigoes e limitacoes, este método também demonstrou-se como nao sendo

adequado ao propédsito deste trabalho.

Os métodos hibridos parecem ser a fonte de melhores resultados dentre os métodos
estudados por varios motivos. Primeiramente, todos os métodos hibridos citados produ-
zem resultados utilizaveis, ou seja, superficies, e nao apenas pontos esparsos, com boa
precisao. Além disso, as informacoes recuperadas sao uma mistura daquelas recuperadas
pelos métodos que se combinam, por exemplo, movimentagao da camera para os métodos
que utilizam shape from motion e iluminacao da cena e refletividade difusa da superficie
do objeto quando se usa photometric stereo. Devido a algumas restricoes dos métodos
que usam shape from silhouette (como o uso de uma mesa giratéria ou da necessidadede
controle no angulo de rotacao do objeto para cada imagem obtida, ou da necessidade de
uma segmentacao do objeto de interesse do fundo), os métodos hibridos que dependem
de reconstrucao por silhueta nao serao estudados mais a fundo. Métodos que combinam
shape from motion e photometric stereo parecem o principal foco de bons resultados de
métodos passivos, com menos restrigoes e aplicabilidade na reconstrugao de objetos de

acervos culturais.

Neste trabalho sao testados os métodos sugeridos de shape from motion que sao a base

dos métodos hibridos que parecem mais interessantes para nossa finalidade: o método
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de fatoragao de Tomasi-Kanade [76], um método cldssico e ja bastante estudado que
caracteriza uma classe de métodos de reconstrucao, e o bundler [72], método estado da
arte de reconstrucao baseado em fotos de varias vistas de uma mesma cena. Ambos o0s
métodos propoem a recuperagao de uma nuvem de pontos esparsos, que podem ser usados,
em uma proxima etapa, na geracao de uma superficie completa a partir dos dados extras
obtidos sobre a orientacao da superficie do objeto com um método de photometric stereo.
Também um estudo sobre o photometric stereo utilizando a fatoracao de matrizes serd
feito, de modo a salientar as restricoes que devem ser assumidas para a reconstrugao dos
vetores normais da superficie e o albedo do objeto, bem como a iluminacao da cena de
forma tunica. Finalmente sera feito um paralelo sobre como os métodos de shape from
motion podem melhorar a qualidade das superficies reconstruidas e auxiliar na resolucao
das ambiguidades obtidas no photometric stereo. Um método hibrido proposto por Lim
et al. [47], baseado no método de Tomasi-Kanade e no photometric stereo através de
fatoragao da matriz de intensidade dos pontos, serd também explicado e seus resultados
expostos e comentados, bem como uma analise sobre sua utilidade final em preservacgao

digital sera feita.
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CAPITULO 3

METODOS DE STRUCT FROM MOTION

Dois métodos sao explicados neste capitulo: o método da fatoracao de Tomasi-Kanade
[76], originalmente formulado para proje¢ao ortogréfica (um tipo de projecao paralela,
mais simples que a projecao em perspectiva, no qual todas as linhas da projecao sao
ortogonais ao plano de projegao) e que dispensa o uso de calibragao; e o bundler [72], um
método estado da arte de shape from motion que formula o problema assumindo proje¢ao

em perspectiva e é voltado para colegoes desordenadas de imagens retiradas da internet.

Os resultados dos testes feitos com esses métodos sao devidamente expostos e comen-
tados de acordo com a sua utilidade para a preservacao digital de acervos culturais, como

¢é a proposta deste trabalho.

3.1 Meétodo da fatoracao de Tomasi-Kanade

Em 1979, Ullman [80] prova a existéncia de uma solu¢ao para o problema de struct from
motion em projegoes ortograficas e Roach e Aggarwal [65] provam a existéncia de uma
solucao para o mesmo problema em projecoes em perspectiva. Em ambos os trabalhos,
as coordenadas sao expressas em um sistema de referéncia centrado no objeto. Desde
entao, comumente passou-se a adotar o sistema de referéncia centrado na camera, onde
a posicao dos pontos é representada pelas suas coordenadas na imagem e por sua pro-
fundidade, definida pela distancia do centro da camera até o ponto em questao, o que
simplifica as equagoes para projecoes em perspectiva. Apesar de simplificar as equagoes,
esse sistema torna a estimativa da estrutura sensivel a ruido e instavel, ja que, quando
a movimentacao da camera é pequena, uma rotacao e uma translacao resultam em mu-

dancas muito semelhantes na imagem e também os problemas sao aumentados quando o
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objeto é pequeno se comparado a distancia da camera. No método de Tomasi e Kanade
[76] esse problema deixa de existir, ja que volta-se a utilizar o sistema de coordenadas
centrado no objeto, e nao na camera, e as informacoes de estrutura da cena, bem como
de movimentacao da camera, sao obtidas através da fatoracao da matriz de medidas, que
nada mais é do que uma matriz que contém as coordenadas 2D dos pontos rastreados em

imagens através de uma sequéncia de video.

A seguir, serao explicadas as etapas necessarias para a implementagao do método
originalmente proposto, baseado em projecao ortogonal, e sua extensao proposta para

projecoes em paraperspectiva.

3.1.1 Matriz de medidas

A primeira coisa a ser feita é o rastreamento dos pontos do objeto em cada quadro da
sequéncia de video e o armazenamento de suas coordenadas em duas matrizes, U e V. Foi
utilizada uma implementacao do algoritmo KLT para o rastreamento dos pontos [68] (o
SIFT também poderia ter sido usado neste caso, porém, devido a natureza do problema, o
uso do KLT é suficiente) e as coordenadas horizontais dos pontos rastreados foram salvas
na matriz U, de tamanho F (nimero de quadros, ou frames, do video) por P (nimero
de pontos que puderam ser rastreados em todos os quadros), e na matriz V', de mesmo
tamanho da matriz U, foram mantidas as coordenadas verticais desses pontos. O tamanho
dessas matrizes ¢ justificado, pois, utiliza-se uma linha por frame e uma coluna por ponto

rastreado.

Essas duas matrizes podem ser representadas em apenas uma:

S
I

W é a matriz de medidas. A metade superior da matriz representa as coordenadas

horizontais e a metade inferior as coordenadas verticais dos pontos.
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De forma a simplificar as equagoes, a matriz W é registrada movendo-se a origem do

sistema para o centréide dos pontos rastreados.

onde

A matriz obtida é

que passa a ser utilizada, ao invés da matriz de medidas original W.

{(upivgp) | f=1,.., F,p=1,..,P}.

Upp = upp —af

Upp = vpp — bF,
1 P
af:FZufp

p=1

1 P
bf:FZUfp

p=1

5 U
W=|—1],

Vv

3.1.2 Rank da matriz de medidas

A algebra linear define que o rank de uma matriz é menor ou igual a menor de suas

dimensoes. Nossa matriz de medidas W (2F x P) é altamente deficiente com relacio ao

rank.

A orientacao da camera em um frame f é representada por um par de vetores unitérios

i e jr. Naprojecao ortografica os raios da projecao sao todos paralelos ao produto externo

de if (& jft
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k‘f = if X jf. (37)

Assim, as coordenadas 2D de cada ponto {s, = (7,,yp,2,)" | p=1,..., P} no frame

f sao representadas pelo produto interno

Upp = i?(% - tf) (3.8)

@fp = j?(sp — tf), (39)

onde t; = (ay, b, c;)? é o vetor de transformacao da origem do universo para a origem
da imagem no frame f. Porém, como em W o centro do sistema de coordenadas de cada
quadro do video ja foi considerado como o centrdide dos pontos naquele quadro, é vélido
desconsiderarmos o vetor de translacao ¢y, podendo assim representar g, e vy, da seguinte

forma:

uf,=igs, (3.10)

Ofp =} Sp. (3.11)

Sendo assim, a matriz W pode ser expressa por:

W = RS (3.12)
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onde

1
R=1|" (3.13)

representa a orientacao da camera através da seqiiéncia e

. — s

¢ a matriz contendo as coordenadas dos P pontos com respeito ao seu centréide.

Os vetores base i e j¢, em projecao ortografica, estao sujeitos as seguintes restrigoes:
ifig=jjj;=114;j; =0,

ja que sao ortonormais, ou seja, ortogonais e unitarios.

O modelo de projecao ortografica, onde a diregao da visao é ortogonal ao plano de
projecao, é como um modelo de projecao em perspectiva onde a camera estd a uma
distancia infinita do objeto e possui um tamanho focal também infinito, ou seja, as li-
nhas seguem em dire¢ao ao plano de projecao paralelamente, e nao se encontram nunca.
Como este método foi feito assumindo-se a projecao ortografica, para um bom resultado
a distancia da camera até o objeto deve ser grande se comparada a sua profundidade, ou

o resultado sera pobre devido a falta de projecao real em perspectiva.

Como a matriz W pode ser expressa em duas matrizes, R, de tamanho 2F x 3, e 9,
3 X P, o teorema do rank implica que a matriz registrada de medidas W, sem ruido, é de

no maximo rank tres.
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3.1.3 Resolvendo o rank para os casos de ruido

Devido ao ruido obtido durante o rastreamento dos pontos, a matriz de medidas W nio vai
ter rank exatamente trés. O teorema do rank é estendido para medidas ruidosas através
do Singular Value Decomposition (SVD) [24]. O SVD exige matrizes completas, ou seja,
pontos que sofrem oclusao devem ser excluidos da sequéncia ou tratados de alguma forma.
Existem outros métodos que podem ser usados para a fatoracao de matrizes incompletas
[25]. Além disso, sendo a transformada do SVD um método de minimos quadrados, ela é

extremamente sensivel a outliers (erros de rastreamento dos pontos, por exemplo).

W pode ser decomposta, através do SVD, em uma matriz O; de tamanho 2F x P,
uma matriz diagonal D de tamanho P x P e outra matriz de tamanho P x P chamada

de 02,
W = 0,D0,, (3.15)

de modo que O170; = OYO, = 0,01 = I, onde I é a matriz identidade P x P. Os
valores singulares (singular values) sao dispostos na matriz diagonal D, ordenados de

forma nao-crescente.

O produto que resulta em W pode ser divido em duas partes:
01D0Oy = O1D'0, + O] D" 0} (3.16)
onde

0, = { o, | o } (3.17)

e O} tem tamanho 2F x 3 e O} tem tamanho 2F x (P — 3),

D= (3.18)
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e D' tem tamanho 3 x 3 e D” tem tamanho (P —3) x (P —3) e
0s

Oy = : (3.19)
Oy

em que O} tem tamanho 3 x P e Of tem tamanho (P — 3) x P.

Chamaremos de W a matriz de medidas com auséncia de ruido. Pelo teorema do rank,
sabemos que W tem no méximo trés valores singulares nao nulos. Desta forma, D’ deve

conter todos o valores singulares de W que superam o nivel de ruido quando fazemos
W = O1D'Oy, (3.20)

ou seja, toda a informacao sobre a rotacao e estrutura em W estd contida nos seus trés

maiores valores singulares, juntamente com seus autovetores esquerdo e direito.

Dessa forma, assumimos

R = O|[D'? (3.21)
S = [D']Y?0] (3.22)

para
W = RS. (3.23)

Fica 6bvio que a decomposicao de W nao ¢ tnica, pois, escolhendo-se qualquer matriz
inversivel ), de tamanho 3 x 3, as matrizes RQ e Q1S sdo também uma decomposicao

valida de W.

Felizmente ¢ verdade que, exceto pela presenca de ruido, a matriz R é uma trans-
formacao linear de R, sendo o mesmo véalido para S e S. Basta, entao, descobrir-se a

matriz ) para que obtenhamos as matrizes R e S, nas quais encontram-se a rotacao de
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camera e a estrutura da cena, respectivamente:

R=RQ (3.24)

S=Q's. (3.25)

Considerando a projegao como ortogonal, podemos deduzir os elementos de () a partir

das seguintes restricoes da matriz R:

~

QT =1, j7TQQ ) = 1,15QQ"j; = 0.

Para resolver esse sistema nao linear, temos duas opcoes: modelar o problema e utilizar
um método que resolva sistemas nao lineares, como o Levenberg-Marquardt [45, 50]; ou
definir L = QQ7, um sistema linear, e resolver um sistema de equacoes para L usando o

método da pseudoinversa, como explicado por Morita e Kanade em [52].

3.1.4 Atualizacao métrica

Usamos o segundo método para a resolucao do sistema envolvendo a matriz (). Denotamos

L = lo 1y 5 ’ (326)

porém, o sistema pode ser reescrito

GI (3.27)

I
o
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onde G tem o tamanho 3F x 6, [ é um vetor 6 X 1 e ¢ é um vetor de tamanho 3F x 1,

definidos por

g" (i1, 1) 1
9" iy iy)
9" (j1, 1) l
G = : = : ,C = S, (3.28)
g (G, Jy) lg 1
QT(il,jl) 0
| 9" (ir,dp) | |0

onde ¢ tem 2F uns e f zeros e

albl
alb2 + a2b1
alb3 + a3bl
g(a,b) = . (3.29)
a2b2

a2b3 + a3b2

a3b3

Para resolvermos o sistema e descobrirmos os valores no vetor [/, utilizamos o método

da pseudoinversa:

=G, (3.30)

sendo

G* = (GTG)'G".

O vetor [ determina a matriz simétrica L, que deve ser uma matriz definida positiva
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para podermos determinar (). Como sabemos, L j& é uma matriz simétrica (requisito
béasico para a defini¢do positiva), portanto podemos decompor L em autovetores (eigen-

decomposition)

L =UXUT,

e, para for¢camos a defini¢ao positiva, colocamos todos os autovalores negativos na diagonal

de 3 como 0, obtendo assim 3. A partir dai, podemos obter @) fazendo

Q=Ux"2

Tendo descoberto a matriz (), torna-se entao possivel usar as equagoes (3.24) e (3.25)

para se obter a rotacao da camera e a estrutura da cena.

3.1.5 Projecao em paraperspectiva

A extensao do método da fatoragao para projecao em paraperspectiva [56] foi feita por
Poelman e Kanade [62], passando a considerar alguns fatores do mundo real os quais a

projecao ortografica ignora.

A projecao em paraperspectiva se aproxima mais da projecao em perspectiva por
considerar tanto o fator de escala (objetos mais distantes aparecem menores que os mais
préximos) e o efeito de posigdo (objetos na periferia da imagem sao visualizados de um

angulo diferente daqueles localizados mais préximos ao centro).

A diferenga entre projecao em perspectiva e ortogréafica pode ser verificada nas Figuras

3.1e 8.2

Na projecao em paraperspectiva, cada ponto do objeto é projetado em um plano de
referéncia, paralelo ao plano da imagem e posto virtualmente entre este e o objeto, em
uma direcao paralela a linha que conecta um dado ponto de referéncia ao centro de foco

da camera. Deste plano de referéncia para o plano de imagem, os pontos sao projetados
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Figura 3.1: Paralelepipedo projetado em  Figura 3.2: Paralelepipedo em projecao or-
perspectiva. togrdfica.

através de uma projecao central. Por esse motivo, todo o processo ¢ igual ao da projecao

ortografica, alterando-se apenas as restricoes métricas.

M, neste caso, é a matriz estimada de movimento

M = , (3.31)

e T é o vetor de translacao

X

xr
r=1|""1. (3.32)

Y1

Yr




33

Sendo assim, as restrigoes para o caso de projecao em paraperspectiva sao:

2 2
1|mf|2—1|”f|2:0, (3.33)
+ Ty +yy
L[ mg? ngl?
ey _ —0 3.34
e xfyfz(wx; L+y?) (3:34)

my =1, (3.35)

Da mesma forma que no caso de projecao ortografica

ims > = mrQQ iy, [ng|* = nFQQ iy, my - np = m;QQ Ny,

onde () é uma matrix 3x3 e m; e iy sao os elementos da matriz estimada M. A matriz

( pode ser resolvida da mesma forma que no caso ortografico.

3.2 Bundler para a reconstrucao a partir de colecoes desorde-

nadas de imagens

Colegoes de imagens sao encontradas em abundancia na internet, como, por exemplo, de
fotos de monumentos turisticos famosos. Aproveitando-se da facilidade de se obter tais
tipos de imagens, foi desenvolvido um método de shape from motion capaz de reconhe-
cer e relacionar trechos de imagens, independentemente de suas diferencas de tamanho,
resolucao, iluminagao, ou da forma como estao ordenadas, e, através de refinamento da
estrutura 3D da cena a cada nova relagao encontrada entre imagens, reconstruir a cena
3D com um numero razoavel de pontos e boa precisao. Este método deu origem ao bun-
dler [72]. De acordo com a proposta deste trabalho, as etapas de correspondéncia e de

recuperacao das coordenadas 3D dos pontos sao explicadas em maiores detalhes.
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3.2.1 Correspondéncia de caracteristicas

Diferentemente do método da fatoragao, no qual optamos por fazer a correspondéncia dos
pontos entre os pares de imagens através do KLT' [68], que mostra bons resultados quando
o rastreamento é feito quadro a quadro (cenas vistas de pontos de vista bem préximos),
a correspondéncia entre os pontos na implementacao que pode ser encontrada no site do
projeto bundler !, que foi a versao testada neste trabalho, é feita através do método SIFT
(Scale Invariant Feature Transform) de Lowe [49]. Este método ¢ melhor indicado para
este caso, no qual as imagens foram tiradas de vistas bem diferentes entre si, pois tem

boa invariancia a transformacoes nas imagens.

A extracao das caracteristicas é o passo inicial do SIF'T. Primeiro encontram-se os
feature points (ou keypoints, que sdo pontos nas imagens com caracteristicas distinguiveis),
e cria-se, para cada ponto, um vetor de caracteristicas como forma de descreve-los. Cada
vetor de caracteristicas é completamente invariante quanto a translagao, escala e rotagao,
e parcialmente invariante a mudancas de iluminacgao. O processo de matching, ou seja, de
casamento dos keypoints de uma imagem com os de outra, no bundler, ¢é feito com o auxilio
de uma kd-tree. Para cada par de imagens, uma kd-tree é criada com todos os descritores
de caracteristicas encontrados na segunda imagem (imagem .J), e, para cada keypoint na
primeira imagem (I), busca-se o vizinho mais préximo (o vetor de caracteristicas com
a minima distancia euclidiana) na kd-tree, limitando a busca a 200 nés da arvore, de
forma a manter a busca eficiente. No bundler foi usada a implementacao de kd-trees
encontrada na biblioteca ANN de Arya et al. [6]. A forma sugerida por Lowe para a
deteccao de falsos matches é a de encontrar os dois vizinhos mais préximos do keypoint
de I em J (de distancias d; e dy) e, somente aceitar o de distania d; como um match se
2—; < 0,6, descartando-o caso contrario. Isso significa que se os dois pontos encontrados
tiverem distancias muito préximas, nao podemos afirmar com seguranca que um deles é
realmente melhor que o outro. Outro caso em que o match é descartado é quando mais

de um feature em I faz match com o mesmo ponto em J.

Thttp://phototour.cs.washington.edu/bundler /
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Para cada par de imagens [ e J a matriz fundamental de projecao é calculada a partir
das correspondéncias de pontos encontradas na etapa anterior. A matriz fundamental F
é uma matriz 3 X 3, de rank 2, estimada a partir de correspondéncias encontradas em um
par de imagens, que limita as posicoes possiveis da projecao dos pontos nas duas imagens.
Para cada ponto com coordenadas homogéneas z em uma imagem, Fz descreve uma linha

epipolar (Figura 3.3) na qual o ponto de coordenada z” deve estar na outra imagem:

v Fr =0, (3.36)
sendo
U u fuu fiz fis
r= |0 |, =] |el= for faz fos
1 1 fs1 fa2 fas
L X1
xi
C CT

Figura 3.3: Os pontos X1 e Xy sao coincidentes quando vistos pela camera com centro em C
e nao coincidentes quando vistos pela camera com centro em C'. A linha que passa por x) e xo’
€ a imagem de L e € o que chamamos de linha epipolar.

A matriz fundamental é computada através do algoritmo dos 8 pontos normalizado
[22]. Este algoritmo consiste em encontrar a matriz fundamental F, a partir de oito pontos

rastreados nas duas imagens, que minimize
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1Y,

sendo cada coluna de Y composta pelos k vetores linearmente independentes vy, f o vetor

que contém os elementos de F', k=8 e

u/kuk

ulkvk

vy,

Yk = U,kvk . (337)

U,

Vg

Os pontos sao normalizadas para aumentar a robustez do algoritmo, e isso é feito
mudando-se a origem do sistema de coordenadas ao centrdéide dos pontos e a escala dos
pontos é uniformizada fazendo-se com que a média da distancia dos pontos até a origem
seja igual a v/2. A matriz F encontrada deveria ter rank 2, o que normalmente nio
acontece devido ao ruido, portanto utiliza-se o SVD na matriz F' para se obter a matriz

fundamental que serd considerada, F".

Como nao se sabe, a priori, os oito melhores pontos para se computar a matriz fun-
damental, usa-se o RANSAC (RANdom Sample Consensus, de Fischler e Bolles [22]),
que é um método para se estimar parametros de um modelo matematico a partir de um
conjunto de dados que contém outliers, para calcular a matriz através do algoritmo dos 8
pontos. Uma matriz fundamental candidata é computada a cada iteracao do RANSAC e
o limiar considerado para se decidir os pontos inliers para a matriz é 0,6% da dimensao

maxima da imagem. Apds isso, o erro é minimizado em todos os inliers da matriz através
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da aplicacdo de um método de refinamento nao-linear (Levenberg-Marquardt [45, 50])
nos oito parametros da matriz fundamental candidata. Entao, sao removidos os matches
que sao outliers da matriz fundamental refinada usando o mesmo valor de limiar usado
para o RANSAC. Todos os matches sao desconsiderados se o nimero de remanescentes

for menor do que 20 para o par de imagens.

O que se faz, por fim, é organizar os matches geometricamente consistentes em tracks,
ou seja, trilhas que registram as ocorréncias de um determinado keypoint nas imagens,

sendo que cada track deve conter pelo menos duas ocorréncias do keypoint para ser valido.

3.2.2 Recuperacao das coordenadas 3D dos pontos

O bundler é um método de struct from motion que difere do método da fatoracao de

Tomasi-Kanade por usar uma abordagem incremental de pontos para otimizacao da cena.

Apés o fim da etapa anterior, temos definidos os pontos que se relacionam entre si
nas imagens. O passo inicial para a reconstrucao, propriamente, é a selecao de um par
adequado de imagens para a estimativa inicial dos pontos e configuragoes das cameras.
O par ideal é aquele que possui o maior nimero de matches, mas que nao pode ser bem
modelado por uma tdnica homografia (o que significa cameras coincidentes ou de pontos
de vista muito préximos), para uma reconstruc¢ao inicial robusta. Uma homografia é

representada pela seguinte equacao:

' = Hz. (3.38)

A forma usada para se estimar a matriz H, de tamanho 3 x 3, que representa a homo-
grafia para um par de imagens usa um método com etapas semelhantes ao do algoritmo
dos 8 pontos normalizado, porém com apenas quatro pontos: as coordenadas sao norma-

lizadas; organiza-se a equacao 3.38 em uma matriz de tamanho 2n x 9, com n = 4; e
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os elemenos do autovetor de tamanho nove dessa matriz, obtido com o SVD, contém os
elementos de H. Os pontos correspondentes nas duas imagens a serem usados sao seleci-
onados com o auxilio do RANSAC (aqui com um limiar de 0,4% da dimensao maxima da

imagem para definir os outliers).

Obtendo-se a matriz H para todos os pares de imagens que contém correspondéncias,
conforme definido na secao anterior, o par inicial é aquele com no minimo 100 matches e
a menor porcentagem de matches que representem homografia. Os parametros de camera

para o par escolhido sdo entao estimados através do método dos cinco pontos [55].

Com as as correspondéncias dos pontos e as cameras calibradas, podemos fazer a tri-
angulacao de todos os tracks visiveis nas duas imagens, o que resulta em uma estimativa
da localizacao dos pontos em um sistema de coordenadas 3D, e um refinamento desses
dados ¢é feito em seguida através de um algoritmo de otimizacao nao linear voltado es-
pecificamente para a otimizacao da estrutura 3D e dos parametros de camera de uma
cena chamado bundle adjustment [77], baseado no Levenberg-Marquardt [45, 50]. Este
algoritmo minimiza o erro de reprojecao dos pontos observados, que é expresso como a
soma dos quadrados de uma grande quantidade de funcoes reais nao lineares, através da
busca pelos parametros que melhor predizem a localizacao desses pontos nas imagens. A
implementacao de bundle adjustment usada é a sparse bundle adjustment de Lourakis e

Argyros [48] 2.

Depois da inicializacao, o algoritmo adiciona a otimizagao a camera com o maior
nuimero de matches com os pontos 3D ja estimados e também todas as cameras com pelo
menos 75% do numero de matches da camera adicionada. Neste caso, como estamos
trabalhando com pontos cujas coordenadas 3D ja foram estimadas, podemos usar o DLT
28] (direct linear transformation ou transformada linear direta), dentro de um procedi-
mento RANSAC com limiar de 0,4% da dimensao méxima da imagem, para inicializar
os parametros externos da camera. O DLT é um algoritmo que resolve um conjunto de

variaveis para um conjunto de relagoes de similaridade, nesse caso a projecao 3D dos

http://www.ics.forth.gr /~lourakis/sba/
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pontos em uma imagem 2D baseado na condic¢ao de colinearidade dos pontos que formam
a imagem (o ponto no espago, o centro da projegdo e o ponto projetado no plano de
imagem). Uma matriz triangular superior K, que pode ser usada como uma estimativa
dos parametros intrinsecos da camera, ¢ também retornada pelo DLT. Essa matriz K,
juntamente com a distancia focal extraida da EXIF tag (uma tabela embutida no arquivo

da imagem), é usada para inicializar a informacao de distancia focal da nova camera.

O refinamento dos pontos da cena observados pelas novas cameras ¢é feito, entao,
através da execucao do bundle adjustment. Depois disso, os pontos que sao observados
pelas novas cameras em pelo menos mais uma camera recuperada sao adicionados a oti-
mizacao, desde que o par de raios com maior angulo de separagao que possa ser usado
na triangulagdo desse ponto forme um angulo maior que um dado limiar (o limiar esco-
lhido foi de 2 graus), de forma que a triangulagdo garanta uma boa estimativa de sua
localizagao. Apds essa adigao de novos pontos, é executado um bundle adjustment global

para refinar todo o modelo.

Esse processo de adicao e otimizacao de novas cameras é repetido até que nao reste
nenhuma camera que observe um numero suficiente de pontos na cena (vinte pontos é o
numero minimo para o bundler). Além disso, para aumentar a robustez do algoritmo,
depois de cada otimizacao os pontos que apresentam erro de reprojecao maior que 16
pixels sao excluidos e a otimizacao é executada novamente, até que mais nenhum outlier

seja encontrado.

3.3 Resultados do shape from motion

Para uma melhor compreensao dos fatores que influem em cada um dos métodos, tanto
no método da fatoracao de Tomasi-Kanade, usando projecao ortogonal, quanto no do
bundler, realizamos testes com cada um. Eles foram feitos de forma controlada para que
possamos verificar os varios aspectos que afetam a reconstrucao no shape from motion,

como o angulo total de rotacao do objeto e o nimero de imagens capturadas. Os problemas
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decorrentes da reconstrucao com cada um dos métodos sao também levantados e discutidos

ao fim dos testes.

3.3.1 Meétodo da fatoracao

Para os testes de reconstrucao usando o método da fatoracao de Tomasi-Kanade, grava-
mos trés sequéncias de video em diferentes resolucoes: 640x480, 800x600 e 960x720. A
captura das sequéncias foi feita mantendo-se a camera estatica enquanto o objeto é rota-
cionado por um numero de graus pré-estabelecido. Podemos ver dois quadros de exemplo
de uma das sequéncias capturadas na Figura 3.4. Como optamos por rotacionar o objeto e
manter a camera estatica, pontos do cenario que nao deveriam participar da reconstrugao
acabam sendo rastreados também, e, por esse motivo, precisamos fazer uma filtragem
dos pontos estaticos, e fazemos isso selecionando um limiar que define uma distancia em
pixels que um ponto deve percorrer na sequéncia para ser considerado um ponto do ob-
jeto. Na Figura 3.5, os pontos vermelhos representam aqueles considerados estaticos até
o momento e os verdes sao 0s pontos que ja percorreram o nimero de pixels definido pelo
limiar. Na imagem da direita, o ultimo quadro da sequéncia, verificamos que a maioria
dos pontos rastreados pertencentes ao objeto sao verdes. A rotagao total maxima utili-
zada foi de 45° para que um nuimero razoavel de pontos pudesse ser rastreado em todos
os quadros, ja que quanto maior o angulo percorrido pela camera do primeiro ao ultimo
quadro, maior o nimero de pontos que se perdem por oclusao. Devido ao fato da rotacao
do objeto ter sido feita manualmente, nao foi possivel um controle maior para o nimero
de quadros capturados para cada rotagao total, de forma que o nimero de quadros varia
para cada sequeéncia. Todas as trés sequéncias foram gravadas com rotagao total de 45° e
para os testes com rotacoes menores mantiveram-se apenas os quadros do intervalo para

a rotacao desejada.
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Figura 3.4: Imagens da sequéncia com resolu¢ao 960x 720

Figura 3.5: Imagens com os pontos rastreados usando KLT

O KLT foi usado para fazer o rastreamento dos pontos por ser um método simples
e a0 mesmo tempo suficiente, ja que os quadros estao ordenados e contiguos, ou seja,
apresentam pouca diferenca entre cada quadro e seu préximo. Durante os testes, uma
experiéncia feita de se rotacionar o objeto de 7,5° em 7,5° até o total de 45°, resultando
em uma sequéncia com 7 quadros, gerou um péssimo resultado devido a dificuldade do
KLT em rastrear os pontos por eles mudarem muito de posicao de um quadro ao préximo
do video. Ao olhar as duas imagens na Figura 3.5, percebe-se facilmente que alguns
pontos rastreados na primeira nao estao presentes na segunda. A oclusao de pontos é
algo comum, e como o SVD exige matrizes completas, devemos tratar de alguma forma
este problema. Neste caso, especificamente, optamos apenas por ignorar os pontos que
nao puderam ser visualizados em todos os frames da sequéncia. O KLT nos permite

selecionar o nimero n de pontos iniciais que desejamos rastrear, ou seja, os n pontos
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Rotagao total
45° 30° 15° 7,5°
Resolucao | Frames | Vért. | Frames | Vért. | Frames | Vért. | Frames | Vért.
640x480 43 235 30 254 22 290 15 364*
800x 600 36 233 24 241 16 273* 10 380
960x720 26 352 17 364 11 416 8 425

Tabela 3.1: ResolucaoxRotacgao

mais diferenciaveis da imagem, segundo o KLT. No decorrer da sequéncia pontos que se
tornam ruins ou que nao sao visualizados sao excluidos do rastreamento e nao voltam a
ser considerados. Para todos os testes inicializamos o niimero n de pontos do KLT como

500.

Podemos ver o resultado numérico dos testes na Tabela 3.1. Os campos em que o
numero de vértices é seguido pelo * indicam os casos de reconstrucao pobre, sem motivo
aparente, em que a profundidade nao fica muito evidente ou os pontos indicam um objeto
deformado. Analisando os testes podemos verificar que, ao menos em se tratando do
nimero de pontos, o resultado é muito préximo entre o video de resolucao 640x480 e
o de 800x600. Apesar da diferenca no numero de quadros entre cada caso de teste dos
videos dessas duas resolucoes o niimero de vértices reconstruidos ao final é bem proximo
para ambos. Quando comparamos os testes realizados com o video de 960x720 com os
outros percebemos que ele se saiu bem melhor, ja que o nimero de vértices em todos os
casos é bem superior. A rotacao total do objeto nao afetou a qualidade da reconstrucao,
ou seja, mesmo quadros que compreendem uma pequena rotacao, como 7,5°, que é nossa
rotacao total minima, conseguimos recuperar a informagao de profundidade dos pontos.
Outra informagao que podemos extrair da tabela é que, indiscutivelmente, quanto menos
quadros temos em nossa sequéncia mais pontos restam ao final, j& que menos pontos sao
ocluidos ou se perdem durante o rastreamento. Dessa forma, o melhor dos casos dentre
todos os nossos testes foi o video com resolucao 960x 720, com oito quadros representando
uma rotagao total de 7,5° do objeto, que resultou em uma nuvem de 425 pontos, ou seja,

apenas 75 pontos se perderam durante o rastreamento.

A nuvem de pontos resultante da reconstrucao do nosso melhor caso pode ser vista
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na Figura 3.6 e a superficie 3D possivel de se conseguir com a nuvem de pontos pode ser
vista na Figura 3.7. Consideramos que o vetor vermelho estd apontando para o eixo X,
o azul para o Y e o verde para o Z, de forma a facilitar a visualizacao da orientacao no

espaco 3D.

Figura 3.6: Representacdo 3D dos pontos do objeto

Figura 3.7: Representacdo 3D da superficie do objeto

Diversos fatores dificultam o uso do método da fatoracao como o testado nesta secao
para a obtencao de uma reconstrucao realista, e os principais pontos que levam a isso
estao na etapa do rastreamento. O resultado acaba de certa forma comprometido devido
ao ruido comum dos pontos rastreados pelo KLT, como podemos observar na Figura 3.8,
e também pela impossibilidade de rastreamento em regices do objeto com pouca textura.
Outro fator, menos relevante, é o fato de usarmos projegao ortogonal, que nos forga a nos
afastarmos do objeto de modo que a perspectiva nao fique tao acentuada, o que nos obriga

também a aumentar a resolucao do video para tornar possivel o rastreamento dos pontos
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do objeto, que acaba ficando distante e pequeno na cena. Além disso, a reconstrucao de
um objeto inteiro é trabalhosa, ja que varias pequenas sequéncias sao necessarias e, como
os dados resultantes nao sao muito densos nem tao acurados, a jun¢ao das partes se torna

diffcil.

- .

Figura 3.8: Destaque do ruido durante o rastreamento, em dois quadros contiguos

Apesar dos problemas citados o resultado obtido é interessante, sendo facil reconhecer
a forma do objeto nos pontos ou na superficie reconstruida. Porém, devido ao ntimero
reduzido de pontos obtidos no rastreamento pelos motivos ja citados anteriormente, a
possibilidade de usar tal resultado, sem o auxilio de qualquer outro método passivo de
reconstrucao 3D, como a representacao de um modelo para preservacao digital, é descon-

siderada.

3.3.2 Bundler

Os testes para o método do bundler foram conduzidos de forma similar ao método da
secao anterior. Trés sequéncias de diferentes resolugoes com diferentes nimero de qua-
dros foram utilizadas, sendo a de 640x480 e a de 800x600 as mesmas utilizadas para o
método da fatoracao, e a terceira de resolugao 3072x2304 fotografada quadro a quadro

por uma camera de melhor qualidade, o que acabou resultando em uma diferenca na ilu-
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mangao entre os quadros impossibilitando o uso dessa sequéncia para o teste do método

da fatoragao, que usa o KLT que nao é invariante quanto a iluminagao (Figura 3.9).

Figura 3.9: Imagens da sequéncia com resolucdo 3072x 2304

O resultado numérico dos testes do bundler podem ser vistos nas Tabelas 3.2 e 3.3.
Da mesma forma que nos testes da secao anterior, o * logo depois do nimero de vértices
obtidos com a reconstrugao indica um resultado ruim, como um objeto deformado ou
com pouca profundidade. Quase todos os casos de teste com resolu¢ao menor resultaram
em uma reconstrugao ruim, possivelmente pela baixa qualidade das cameras utilizadas
no processo de captura, ja que o algoritmo do bundler se baseia, por exemplo, em in-
formagoes como distancia focal fornecidas pela prépria camera com relacao as imagens
tiradas. Apesar disso, o nimero de vértices foi, quase em todos os casos, maior do que os
obtidos com o método da fatoracao, até porque o bundler sé rejeita pontos que considera
ruins para a otimizacao, e os pontos nao precisam estar visiveis em todos os quadros para
que sua coordenada 3D seja encontrada, bastando que esteja visivel em pelo menos duas
imagens. Novamente, os melhores resultados foram obtidos com resolugoes mais altas e,
ao contrario do método da fatoracao, quanto mais quadros, maior é o ntimero de vértices,
ja que novos pontos tendem a ser adicionados a cena a cada nova imagem utilizada na
otimizacao. Um problema que encontramos aqui, porém, é que quanto maior a resolugao
das imagens e maior o nimero de imagens utilizadas, maior é o tempo gasto no processo
de reconstrugao. O tempo necessario para cada um dos casos usando as imagens de maior

resolucao é muito superior aos casos analogos com resolugoes menores. A rotagao total
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Rotagao total
45° 30°
Resolucao | Frames | Vért. Tempo Frames | Vért. Tempo
640x480 43 1401 | 6m45.686s 30 484* | 2m35.767s
800x 600 36 1094* | 4m41.530s 24 1176* | 2m22.405s
3072x2304 41 10387 | 72mb4.762s 28 7170 | 37m9.105s

Tabela 3.2: ResolucaoxRotac¢aox Tempo (1)

Rotacao total
15° 7,5°
Resolucao | Frames | Vért. Tempo Frames | Vért. Tempo
640x480 22 712 | 1m33.664s 15 411* | 0m50.057s
800x 600 16 854* | 1ml17.673s 10 295* | O0m41.298s
3072x2304 16 4596 | 27mbH8.803s 8 2485 | 11m41.067s

Tabela 3.3: ResolucaoxRotac¢aoxTempo (2)

nao teve influéncia na profundidade do objeto, ou seja, para o caso de maior resolucao,
tanto com a rotacao total de 45° quanto com a de 15°, a profundidade do objeto pa-
rece correta, interferindo no resultado apenas o nimero de quadros utilizados. Portanto,
o melhor resultado obtido nos testes foi aquele que utilizou 41 imagens com resolugao
3072x2304 cobrindo a rotacao total de 45° que recuperou as coordenadas 3D de 10387

pontos, levando para tal um tempo de 72m54.762s.

Figura 3.10: Representagcao 3D dos pontos do objeto

Podemos conferir o resultado da reconstrucao do melhor caso na Figura 3.10. O
arquivo gerado pelo bundler contém a informagcao da cor de cada vértice, portanto a visu-
alizagao do resultado se torna mais facil. Percebe-se que, apesar de termos regioes grandes

sem pontos recuperados (a regiao préxima a barriga do modelo, por exemplo), algumas
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outras regides sao formadas de nuvens bem densas e acuradas de pontos. O resultado
obtido com o bundler é mais correto devido a utilizagao de um método de rastreamento
mais robusto, a qualidade superior das imagens, a ado¢ao de uma projecao em perspectiva
e a natureza de otimizacao do método. O erro é reduzido a cada imagem nova introdu-
zida no processo, e o nimero de pontos rastreado em cada imagem individualmente é
extremamente superior ao obtido com o KLT. O tempo para este resultado é, porém,

extremamente alto.

A mesma experiéncia feita para o método da fatoracao de tirar uma sequéncia de 7
imagens rotacionando o objeto de 7,5° em 7,5° resultando em uma rotagao total de 45° foi
feito para o método do bundler, gerando neste caso, porém, um resultado positivo. Devido
ao fato do SIFT ser um método de rastreamento mais robusto, nao houve problemas no
rastreamento dos pontos apesar da diferenca brusca entre o angulo de rotacao do objeto
nas imagens contiguas. O resultado, que recuperou 1833 vértices, pode ser visto na Figura
3.11. Apesar do grande numero de pontos, estes encontram-se concentrados na face, nos

bracos e na base do modelo.

Figura 3.11: Representacdo 3D dos pontos do objeto

Da mesma forma que o método da fatoracao, o bundler possui algumas deficiéncias.
Grandes dreas sem textura continuam sem poder ser rastreadas, mesmo com a utilizacao
de um método mais robusto, e também o tempo necessario para uma reconstrucao é
extremamente alto. Como pontos positivos temos o fato de que é possivel se reconstruir o

objeto inteiro de uma s6 vez, sem a necessidade de se fazer a uniao das varias vistas, pois
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o bundler é um método que adiciona novos pontos na cena como um todo, baseado nos
pontos em comum. A qualidade da reconstrucao também é superior aquela obtida com
o método da fatoragao, porém sendo ainda apenas um bom método para uma estimativa
inicial da superficie e nao como o método que gera a superficie final do modelo real para

sua preservagao digital.

3.3.3 Consideracoes finais

Pelo motivo de ambos os métodos serem limitados pelo niimero de pontos rastreados, nao
vemos uma aplicacao imediata de nenhum deles para o proposito de preservacao digital.
Como discutido, porém, no capitulo anterior, sobre os métodos hibridos, utilizaremos
o método de shape from motion apenas como base para a reconstrucao e auxilio na
resolucao das ambiguidades encontradas na superficie. Dessa forma, ambos os métodos
sao suficientes para este fim, sendo o método da fatoracao mais simples e mais rapido na
obtencao da localizacao 3D dos pontos rastreados. No préximo capitulo serao mostrados
resultados quantitativos na comparacao do método hibrido com o ground truth dos objetos

testados.



49

CAPITULO 4

PHOTOMETRIC STEREO E O PHOTOMETRIC SHAPE
FROM MOTION

A ideia de se decompor a matriz de intensidades da imagem (contendo a variagdo da
intensidade de cada pixel no decorrer do tempo) nas matrizes B e L, de superficie e
iluminacao, utilizando-se do SVD, foi proposta primeiramente em 1994 por Hayakawa
[29]. Esta ideia ja nao é novidade para nés. No capitulo anterior foi explicada a fatoragao
de uma matriz de medidas de pontos rastreados em matrizes de rotagao e distribuicao
espacial desses mesmos pontos em uma cena tridimensional. Ora, a ideia basica é a mesma:
sabemos que a intensidade dos pixels de um objeto lambertiano na cena é uma fungao
do produto da geometria e refletividade de sua superficie com a direcao e intensidade das

luzes que atingem esta mesma superficie.

Neste capitulo iremos entender como a ideia da fatoracao de uma matriz com in-
formacoes da cena é estendida ao conceito da refracao da luz na superficie de objetos de
forma a recuperar-se a geometria e albedo dessa mesma superficie, bem como a utilizagao

do shape from motion para a resolucao das ambiguidades inerentes a esse método.

4.1 Photometric stereo

4.1.1 A matriz de intensidades

A matriz de intensidades I é montada de forma a representar a intensidade em cada ponto
dentro da regiao que faz parte do objeto em cada quadro de uma sequéncia de tamanho F,
de acordo com o modelo lambertiano (luz incidente é espalhada igualmente em qualquer

ponto da superficie, ndo ocorrendo brilho), assumindo-se projegao ortogonal e fontes de
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luz distantes do objeto:

I, 1) = a(x)n(x) - (1) = b(x) - 132, (4.1)

Podemos considerar b(x) como equivalente a a(x)n(x), sendo a(x) o albedo, ou quan-
tidade de luz refletida em determinado ponto, e n(x) a normal, efetivamente, deste ponto.

Ja 1(u) é a representacao do vetor de iluminagao.

Apesar dos pontos serem dispostos em coordenadas bidimensionais em cada quadro da
sequéncia, ¢ mais adequado a nossas necessidades que aqui sejam representados como um
vetor de intensidades, que compora cada linha da nossa matriz 1. Portanto, a matriz I tem
dimensoes r X F', sendo r o nimero total de pontos que se encontra na regiao da imagem da
superficie cujas normais se deseja encontrar (dentro de uma méscara definida, por exem-
plo) e F' o nimero de quadros, refletindo portanto no nimero de diferentes orientagoes de
iluminacao, que varia a cada quadro com relacao a essa superficie. No photometric stereo
0 objeto e a camera se mantém estéaticos enquanto a fonte de iluminacao é movida para

gerar a diferenca de intensidade em cada ponto, necessaria para a reconstrucao 3D.

Da mesma forma que no método de Tomasi-Kanade para shape from motion, podemos
considerar a matriz de intensidades como de rank 3, se admitirmos a superficie do objeto
lambertiana e desconsiderarmos a iluminagao ambiente (no caso de levarmos em conta
essa iluminacao, uma matriz de intensidades de rank 3 nao modela bem o problema, e o
rank da matriz aumenta para 4). Para o caso em que se conhece os vetores de iluminagao
previamente, os vetores b;(x) sao obtidos diretamente e de forma tnica, porém assumir
tal conhecimento restringe em muito o cendrio e as possibilidades durante a aquisicao das

imagens. Podemos, ao invés disso, através da minimizagao da seguinte funcao de energia
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3

Bl = 30 p) = S b)) (42)

1=

em funcao de b e [, obtermos a matriz B de dimensoes r X 3, em que cada linha representa
o vetor pseudo normal e o albedo de um ponto x na superficie do objeto e a matriz
L de dimensoes 3 x F', em que cada coluna representa o vetor da pseudo iluminacao
(diregao e intensidade da luz). Essa minimizac¢ao pode, portanto, ser feita até uma certa
transformacao linear 3x 3, a matriz A (devido a uma ambiguidade na equacao lambertiana

representada na Equacao 4.5).

b-1=b"l=bTAAL (4.3)

O melhor resultado para essa minimizagao pode ser obtido através do SVD. Podemos
reescrever [, entdo, como a seguinte matriz de tamanho r x F', J (admitindo que r > F,

fazendo-se necessario transpor-se I em caso contrario):

J =UDV (4.4)

onde UTU = VTV = VVT = Id, sendo Id a matriz identidade de tamanho F x F, U de

tamanho r X F', e V e D de tamanho I’ x F'.

Da mesma forma que fizemos no método da fatoragao ja explicado anteriormente,

dividiremos J em duas partes:

UDV = e(x)D'f(1) + U"D"V" (4.5)
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onde

U= { e(x) | U" } (4.6)

e e(x) tem tamanho r x 3 ¢ U” tem tamanho P x (F — 3),

D] 0
D= (4.7)
0 D//

e D’ tem tamanho 3 x 3 e D" tem tamanho (F —3) x (F —3) e

yo | (4.8)

V/l

em que f(p) tem tamanho 3 x F' e V” tem tamanho (F' — 3) x F.

No caso perfeito sabemos que D’, matriz diagonal de tamanho 3 x 3, contém os trés
valores singulares nao nulos (apesar de isso nao ser exatamente verdade devido aos ruidos,
luz ambiente, brilho etc), portanto pegamos das matrizes U e V' apenas as linhas e colunas

referentes a esses valores de D. Dessa forma, definimos b(x) e s(u) como se segue:

b(x) = e(x)Ps, ¥x, (4.9)

1(p) = Qsf (1), Vi, (4.10)

de forma que P] Qs = D’. Porém, P; e Q3 nao sao tinicas, devido a ambiguidade j4 citada
(P3s — P3A e Q3 — A71Q3). Precisamos, portanto, nos basearmos em alguma restrigao

para recuperar b(x), e consequentemente n(x), e f(x) de forma unica.
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4.1.2 Restricoes para recuperacao das normais e iluminacao de

forma unica

Em uma tentativa de se descobrir os vetores normais e de iluminacao de forma tnica,
Hayakawa sugere algumas restrigoes com relagao a superficie ou a iluminacao: encontrar-
se a0 menos seis pixels nos quais a refletividade é constante ou conhecida; ou encontrar-
se seis quadros nos quais a intensidade da iluminacao é, da mesma forma, constante ou
conhecida [29]. Apesar dessas restrigoes, temos uma solucao correta até uma certa rotagao
apenas, admitida por Hayakawa como sendo a matriz identidade. Essa suposi¢ao, porém,

nao é verdadeira para todos os conjuntos de dados, podendo entao falhar.

Outra restrigao, a de integrabilidade da superficie [12], implica que deve haver uma
consisténcia das normais com a superficie do objeto. Nesta restricao, os vetores normais
unitérios da superficie do objeto (n(x) = (n1(x), n2(x), n3(x))) devem estar consistentes de
forma a gerar uma superficie. Sem perda de generalidade, podemos impor essa restricao
de n(x) a b(x). No trabalho de Yuille e Snow [84] essa restricdo, bem como seu uso no

photometric stereo, é explicada:

9 ba(x), 9 hi(x)
92 ba(x) ~ By by(x)

(4.11)

que pode ser expandida para

b b b b
53@ —bQ% :bgﬁ —bla 3

o > 5 Uy (4.12)

Assim, z, ou seja, a profundidade, sera uma funcao da coordenada bidimensional do

ponto, ou f(z,y).

Essa restricao nos garante, mais uma vez, uma solucao até uma determinada trans-
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formacao, representada por

z=M(z,y) + pzx + vy, (4.13)

ou seja, uma escala em z por um fator de A e a adicao de um plano px + vy.

Esta é conhecida como ambiguidade de bas-relief generalizada (GBR, generalized bas-
relief ambiguity, em inglés) [9], que consiste em ndo podermos identificar a real profundi-
dade de um objeto quando o vemos de um ponto de vista tinico, ou com varia¢gao muito
pequena, e nao podemos inferir a posicao da fonte de iluminacao. Resumindamente, dois
objetos com profundidades diferentes podem parecer iguais de um ponto de vista se as
luzes forem posicionadas adequadamente para induzir esse efeito. A Figura 4.1 ilustra o

problema.

Algumas estratégias sao utilizadas para se resolver essa ambiguidade, normalmente
envolvendo suposicoes sobre a iluminacao [84], a refletividade [29] ou a geometria [14]
da superficie. O método sugerido por Alldrin et al. [4] se baseia no fato de que muitos
objetos no mundo real sao compostos de um pequeno grupo finito de valores de albedo,
portanto é proposto um método que busca encontrar os valores de A, ;e v que minimizam

a entropia da distribuicao dos albedos.

A estratégia usada neste trabalho, porém, seguindo o método hibrido de Lim et al.
[47], ird se basear em pontos previamente recuperados através de um método de shape
from motion e na minimizacao da distancia entre a superficie ambigua retornada pelo

photometric stereo e esses pontos.
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Figura 4.1: Ambiguidade do GBR. (fonte [9])

4.1.3 Como se chegar as superficies a partir dos vetores normais

Partindo de b(x), devemos primeiro separar o albedo (a(x)) das normais (n(x)), e traba-
lharmos apenas com a tltima para a geracao da superficie. O albedo pode ser obtido de
maneira razoavelmente simples e eficaz, dividindo-se a normal de cada ponto pela média
de sua intensidade no decorrer da sequéncia. Portanto, para cada vetor x representado

em b, n pode ser extraido de b fazendo-se

2 (4.14)

n(x) = 2. (4.15)
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Em [8], Basri e Jacobs explicam um método usado para a recuperagao da profundidade
a partir das normais, contanto que elas sejam integraveis. Como vimos, ao seguirmos
as restrigoes de intregrabilidade, n(x) é um conjunto integravel de normais. Definimos
entdo z(z,y) como a nossa superficie, sendo as diregoes das normais n(z,y) = (p,q, —1),
com p = 2, € ¢ = %z, as derivadas parciais das coordenadas x e y no grid da imagem,

respectivamente.

pz(x+1,y) — 2(x,y) (4.16)

g~ z(z,y+1) — z(x,y), (4.17)

ou entao, se considerarmos as normais

n
== 4.1
p n. (4.18)
Ny
=2 4.1
q n. (4.19)

A relagao dos dois conjuntos de equacao nos da entao as restrigoes a serem seguidas:

n.z(x,y) —n.z(x+ 1,y) =n, (4.20)

n.z(x,y) —n.z(z,y + 1) = n,. (4.21)

Apesar de uma simples minimizagao linear, o problema deve normalmente ser resolvido
computacionalmente com o auxilio do uso de um método iterativo de minimizagao linear
para matrizes esparsas, ja que o conjunto de dados ¢é geralmente muito grande para ser

mantido na memoéria RAM em uma matriz completa comum.
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4.2 A combinacao de shape from motion e photometric stereo

para a reconstrucao de superficies

Como dito ja no Capitulo 2, a combinacao de mais de um método de reconstrucao 3D
funciona de forma que um método auxilie e corrija o outro para a obtencao de melho-
res resultados enquanto sobrepoem-se algumas das restricoes e desvantagens de cada um
dos métodos individualmente. O shape from motion se mostrou interessante para a re-
construcao de poucos pontos e recuperacao da matriz de projecao da camera no decorrer
dos quadros do video. O método de Tomasi-Kanade [76] é um método rapido e esbarra
em pouquissimas restricoes quanto a captura das imagens, nao exigindo sequer qualquer
calibragao prévia, sendo limitado porém ao nimero de pontos rastreados em cada qua-
dro (superficies pouco texturizadas refletem também em poucos pontos rastreados). O
método de photometric stereo para objetos de superficie lambertiana (sem refletividade
especular) e fontes de iluminagao distantes do objeto através do SVD [29, 84] sofrem
da ambiguidade de GBR, porém resultam em superficies densas, limitadas apenas pela

resolucao das imagens.

Implementamos entdao um método hibrido iterativo, proposto por Lim et al. [47], que
combina as vantagens do método de Tomasi-Kanade e do photometric stereo, ao mesmo

tempo em que aquele ajuda na correcao da ambiguidade de GBR deste.

4.2.1 Photometric stereo from motion

O photometric stereo parte do principio de que tanto o objeto quanto a camera perma-
necem estaticos enquanto a dire¢ao da fonte de iluminacao varia em cada imagem. Dessa
forma, nao temos problemas com o rastreamento dos pontos e podemos considerar todos
os pontos da superficie, porém somos pegos pela ambiguidade inerente a este método.
No shape from motion temos um objeto que se move em relacao a camera no decorrer
dos quadros, possibilitando portanto a reconstrucao 3D apenas de pontos passiveis de ser

rastreados em pelo menos alguns quadros (no caso do método de Tomasi-Kanade como foi
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implementado aqui os pontos devem ser rastreados em todos os quadros). Sendo assim,
como se pode mesclar as duas estratégias? Ora, com o método de Tomasi-Kanade, recu-
peramos, além da posicao 3D dos pontos rastreados, a matriz de projecao ortogonal em
cada quadro. Isso viabiliza uma aproximacao da reprojecao de qualquer ponto inserido
em uma regiao (definida por uma maéscara, por exemplo) do primeiro quadro, para sua
posicao 2D em qualquer quadro da sequéncia. A profundidade aproximada de cada ponto
dentro da regiao definida pode ser facilmente obtida a partir das coordenadas 3D dos

pontos ja retornados pelo método.

4.2.2 Criando-se um mapa de profundidade aproximado a partir

do shape from motion

Apés a execucao do shape from motion (como visto na Se¢do 3.1 do capitulo anterior)
temos uma matriz com os F' vetores P;, 1 < j < F' de projecao ortogonal, sendo F'
o nimero de quadros da sequéncia (além disso, precisaremos também dos vetores t;,
que representam a translacao feita no inicio do método para mover os pontos até seu
centréide) e as posigoes 3D [z, Y, zp]7 dos m pontos reconstruidos. Consideremos z;

como a profundidade do ponto (z;,y;) com relagdo ao primeiro quadro f; da sequéncia.

Admitimos R como sendo a regiao que contém todos os r pontos do objeto que serao
usados na matriz de intensidade /. Na nossa implementacao, a borda de R é composta
pelos pixels em m mais distantes do centréide dos pontos, ou seja, a borda é também
formada por pontos cuja profundidade é conhecida através do shape from motion. A
superficie inicial Sy representada pelo mapa de profundidade é criada entao através de
uma triangulagdo dos m pontos em f;. A triangulacao de Delaunay [44] 2D foi escolhida
nesse caso (ja que os pixels estao posicionados no grid 2D da imagem). As arestas mais

externas ao objeto farao, portanto, parte da borda de R.

Temos, assim, a profundidade em alguns pontos de R; os vértices dos triangulos.

Precisamos porém da profundidade de todos os pontos em R para sua reprojecao em
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todos os F' quadros da sequéncia. Para uma aproximagao da profundidade (lembre-
se que estamos apenas trabalhando no mapa de profundidade inicial Sy), fazemos uma
interpolacao bilinear da profundidade a partir da profundidade dos trés vértices de cada

triangulo. O resultado é, portanto, o mapa de profundidade inicial z.

4.2.3 Criando a matriz de intensidades e resolvendo o photome-

tric stereo

A matriz de intensidades I, de tamanho r x F', é construida da seguinte forma:

I;; = fj(Pj<xi7yi; zi(24, 1)) + tj) (4.22)

sendo 1 <7 <.

Assim, cada coluna j de I é formada pela intensidade do respectivo ponto ¢ reprojetado

do primeiro quadro no quadro j.

Tendo a matriz I montada, podemos apenas aplicar o photometric stereo como visto
na Secdo 4.1 e obteremos uma nova superficie S;, definida pelo mapa de profundidade
Z1. Esse mapa provavemente nao representa a superficie correta do objeto devido a am-
biguidade de GBR. Temos, porém, os m pontos recuperados pelo shape from motion
que consideramos estar em conformidade com a profundidade real dos pontos do objeto
e podemos corrigir z; encontrando a transformacao GBR que minimize a fungao D de

distancia dos pontos respectivos em Z7 com relagao a profundidade dos m pontos.

D= {(\a(wsy) + ps +vy;) — ) (4.23)

i=1,p=1

Dessa forma a ambiguidade GBR ¢é resolvida e obtemos o mapa de profundidade



60

z1 que representa a superficie Sy, com a profundidade dos pixels em R mais préoximas
da profundidade real. Assim, podemos obter uma nova matriz de intensidades I mais
correta, ja que a reprojecao dos pixels pode ser melhor calculada devido a correcao nas
profundidades. Essas etapas podem ser repetidas até a convergeéncia da superficie S na
superficie do objeto real, através de um limiar ou uma condi¢ao de otimizacao minima
entre uma iteracao e outra. Um diagrama ilustrando as etapas do método hibrido pode

ser visto na Figura 4.2.

Shape from motion

Execucao do método de Tomasi-Kanade

X
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1
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i
]
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i
]
[}
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Delaunay 2D para a geracao de tridngulos
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Interpolagao bilinear das regides internas dos triangulos

Photometric stereo

Construgdo da matriz de intensidades

| L=fBGamaou) +t)  [—

. =

Execucéao do photometric stereo

e

Transformacio das normais em coordenadas 3D

Resolugao da ambiguidade de GBR

m

= Z {{AZ (xi, 0) + pems + vgi) — 3“}3

i=1,p=1

Figura 4.2: Diagrama das etapas do método de photometric stereo from motion.
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4.3 Testes e resultados do photometric shape from motion

Nesta secao expomos alguns resultados experimentais do método implementado. O pro-
grama foi feito utilizando a linguagem C' e o computador utilizado nos testes é um lap-
top dual-core de 2.53 GHz e 4GB de memoria RAM. Os pontos iniciais, para o método
ortografico da fatoracao de Tomasi-Kanade, foram selecionados manualmente em cada
quadro, de forma a obtermos o melhor resultado possivel para esses pontos e rotagoes de
camera mais corretas. Como nosso interesse, agora, ¢ apenas testar as capacidades do
método de Lim et al., a selecaio manual dos pontos nao representa um grande problema;
porém, para a aplicagao do método em casos reais, a selecao de pontos se torna incon-
veniente e devemos procurar um método automatico adequado (como citado no capitulo
anterior, o método KLT [68] se apresenta como um bom método de rastreamento para
o método do Tomasi-Kanade). A quantidade de pontos nao é um fator fundamental,
servindo apenas para limitar as bordas da superficie e, os poucos pontos internos a essas
bordas, para uma aproximacao um pouco mais correta da superficie inicial, melhorando
a reprojecao desde a primeira iteragao. Esses pontos serao utilizados para se minimizar a
distancia com a superficie retornada pelo photometric stereo, sendo 4, portanto, o nimero
minimo de pontos devido ao nimero de variaveis envolvido na minimizagao (1 parametro

de translacao e 3 da transformacao GBR).

As sequéncias de video foram capturadas com uma camera digital SLR (DSLR, digital
single-lens reflex, em inglés) com uma lente de distancia focal longa, permitindo assim a
captura a partir de uma distancia maior entre o objeto e a lente da camera, mais correta a
projecao ortografica, e uma resolugao aproximada de 640x480 (com excegao da sequéncia
lady, obtida no website do método de Zhang et al. [85]'). Em todas as sequéncias o
objeto é movido em frente a camera, que se mantém estatica, bem como a fonte distante
de iluminacao, gerando assim a diferenca de movimento necessaria para o shape from
motion e a diferenca da direcao de iluminagao para o photometric stereo. Um exemplo

dos quadros da sequéncia flor pode ser visto na Figura 4.3.

Lorail.cs.washington.edu/projects/stshading/
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Objeto | Ptsy | Quad | Pts | Tempo/Iter | Iter | RMSD, | RMSD,
flor 12 19 35161 Om18s 1 2.023138 | 2.023138
gato 19 21 54634 0m45s 20.157514 | 18.851648
lady 37 41 81713 2m21s 11.694878 | 10.382696
fruta 17 20 29044 Om10s 10.240192 | 10.240192

prato 11 16 50667 Om33s 9.691740 | 9.604567
ovelha 26 19 43383 Om25s 9.888885 | 6.670285

N W | DN O

Tabela 4.1: Iteragoes do photometric stereo from motion

A Tabela 4.1 nos mostra, para cada objeto, o nimero de pontos selecionados durante
a fase de shape from motion, o nimero de quadros totais da sequéncia, o nimero de
pontos da superficie retornada pelo photometric stereo, tempo por iteracao, nimero de
iteragoes e o erro medido através do RMSD ao final da primeira e da tltima iteracoes. O
RMSD (root-mean-square deviation, em inglés) é a raiz quadrada da média da distancia
ao quadrado entre pontos do SfM e seus equivalentes na superficie do photometric stereo,

em pixels (baseados na resolugao do grid de imagem que usamos para as coordenadas 2D

do objeto). Nossa condic¢ao de parada é continuar enquanto o RMSD estiver diminuindo.

n-

”

Figura 4.3: Quadros de exemplo da sequéncia

Analisando a tabela vemos que as iteragoes podem diminuir o RMSD, mas nao o
fazem, necessariamente. Para o caso da sequéncia flor, bem como para a sequéncia fruta,
a primeira iteracao é também a ultima, ja que o erro cresce, ao invés de diminuir, na
segunda iteracao. Como ambos os objetos tem uma superficie praticamente plana, o

conjunto de pontos inicial ja é capaz de representar uma boa aproximacao da superficie.

Na Figura 4.4 temos uma boa ideia do resultado em cada etapa do algoritmo, como as
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normais e os mapas de profundidade iniciais e finais obtidos com a execucao do programa,

para a sequencia flor.

Figura 4.4: Primeira linha: normais da superficie (em x, y e z, respectivamente) recuperadas
pelo photometric stereo. Segunda linha: mapa de profundidade da superficie inicializada com os
pontos do shape from motion e da superficie final através do photometric stereo. Terceira linha:
parte de quadro da sequéncia "flor” e superficie final renderizada.

A Figura 4.5 nos mostra os piores resultados visuais. Esse problema ocorre prin-
cipalmente pelo fato de estarmos, nesses casos, lidando com superficies possuidoras de

texturas, com diferentes cores, que confundem na remocao do albedo. Cores mais claras
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representam um albedo mais alto, com maior refletividade. Na sequéncia gato, podemos
perceber que as cores do focinho e dos olhos sao escuras, e, no caso dos olhos especifica-
mente, temos também o problema da refletividade nao ser lambertiana, e sim altamente
especular, gerando brilho. A segéncia lady resulta em uma face que demonstra bem a
profundidade do objeto, porém a superficie é extremamente ruidosa devido a textura,
principalmente na regiao dos 6culos e da barriga. Na sequéncia fruta o mesmo ocorre nos

pontos claros que abundam a superficie.

As superficies recuperadas nas sequéncias flor, prato e ovelha, por representarem ob-
jetos em gesso (com refletividade difusa) e sem textura, resultam nas melhores recons-
trucoes. A Figura 4.6 nos mostra o resultado da reconstrucao para a sequéncia prato,
que consiste de um prato circular com desenhos em relevo, representando cachos de uva

dentro de uma espécie de calice.

Na figura Figura 4.7 podemos ver como a profundidade da superficie do objeto ovelha é
bem representada na reconstrucao utilizando o método de photometric stereo from motion
(os pequenos pontos saltados na superficie sao devido a marcas feitas na pega original para
ajudar na marcagao dos pontos manualmente). Pequenos detalhes foram preservados e
podem ser percebidos em algumas marcacoes que fizemos na imagem, como no olho direito
do modelo e também nas divisoes pelo corpo. Nessa superficie, porém, podemos ver que hé
uma certa deformacao no lado direito da figura, que é de onde vem a iluminacao da cena.
A sombra projetada em varios quadros ao redor do focinho parece confundir o método
e acaba por achatar o focinho gravemente (um leve achatamento pode ser percebido
também na superficie da sequéncia lady, na regiao do nariz, pelo mesmo motivo), gerando
al uma necessidade da correta deteccao e exclusao das sombras projetadas no modelo ou
a utilizacao de um método de estimativa mais robusto que o SVD, ja que este, como dito

no capitulo anterior, é extremamente sensivel a outliers.
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Figura 4.5: Partes de quadro das sequéncias “gato”, "lady” e ”fruta”, respectivamente, e
superficie final renderizada.
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Figura 4.6: Primeira linha: mapa de profundidade da superficie inicializada com os pontos do
shape from motion e da superficie final através do photometric stereo. Segunda linha: parte de
quadro da sequéncia "prato” e superficie final renderizada.

Para uma comparacao das superficies as quais consideramos as melhores obtidas por
nossa implementagao, geramos ground truths para esses objetos, com o auxilio do scan-
ner laser 8D Vivid 910 da Konica Minolta®, utilizado em projetos de preservacao digital
[81, 51]. Com essas superficies em maos, utilizamos o método de alinhamento ICP [87]
(Iterative Closest Points, em inglés), um método iterativo que busca encontrar uma trans-
formacao que diminua a distancia de regioes com interposi¢ao em duas superficies, para
alinharmos as duas superficies de cada objeto e medirmos a média da distancia entre elas,
em milimetros. Essa média é calculada utilizando o conjunto de pontos selecionados pelo
ICP nas duas superficies para realizar o alinhamento (o niimero de pontos escolhido em

nossos testes é 1000).

http:/ /www.konicaminolta.com/instruments/products/3d /non-contact /vivid910/index.html
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4 o

Figura 4.7: Primeira linha: mapa de profundidade da superficie inicializada com os pontos
do shape from motion e da superficie final através do photometric stereo. Segunda linha: parte
de quadro da sequéncia “ovelha” e superficie final renderizada. As marcacdes coloridas dao
destaque a detalhes preservados na superficie.

Como podemos ver na Tabela 4.2, tanto as superficies da sequéncia flor como da
sequéncia prato tém um erro médio muito pequeno, segundo a medida do ICP. A su-
perficie da sequéncia ovelha, por outro lado, acabou por gerar um erro bem grande quando
alinhada com o ground truth. Isso se deve, como mencionado anteriormente, ao problema
no lado direito da figura. O achatamento nesse lado especifico da figura, que mal chega a
tocar a superficie do ground truth, acabou elevando a média da distancia, apesar do erro
ser aparentemente bem reduzido ao olharmos no resto da figura (vide Figura 4.8 para

uma melhor ideia do alinhamento realizado).
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Objeto Flor Prato Ovelha
Dist. média | 0.028930 | 1.490355 | 44.584443

Tabela 4.2: Média da distancia entre as superficies ao fim do alinhamento

Figura 4.8: A esquerda: ground truths. Ao centro: superficies recuperadas pelo photometric
stereo from motion. A direita: as duas superficies alinhadas (em azul o ground truth e em rosa
a superficie pelo método implementado) para cada sequéncia.

Dados os resultados dos testes, percebemos que o método de photometric stereo, como
esta implementado, dependeria de métodos auxiliares para casos como os vistos na Figura
4.5. Tanto o albedo quanto reflexoes especulares influem negativamente na qualidade da
reconstrucgao, impossibilitando o uso desse método na preservacao digital de objetos com
tais superficies altamente especulares ou texturizadas. Alguns métodos propoem a recu-
peracao do albedo através de variagoes do photometric stereo, como [15, 36] (sendo este
ultimo um método de photometric stereo que usa uma sequéncia de imagens coloridas).
Para o caso da reflexdo especular podemos citar [83, 75|, ambos propondo remover as
especulares da superficie baseando-se em uma tnica imagem colorida. Resultados inte-

ressantes foram obtidos na auséncia de especulares e texturas, sendo estes possivelmente
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aplicaveis a preservagao digital, porém, ainda nesses casos, um tratamento para o pro-
blema das sombras é necessario. Yuille e Snow propoem em [84] a remogao dos pontos
onde n(x) - 1(u) < T, sendo T um limiar de sombra, para uma nova estimativa de b(x)
e 1(p), iterativamente, até que a sombra seja razoavelmente eliminada. Todos esses as-
pectos devem ser tratados para que possamos, assim, cobrir um nimero maior de grupos
de superficies com caracteristicas diferenciadas e obtermos superficies confiaveis para a

preservacao digital.



70

CAPITULO 5

CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi a andlise de métodos passivos de aquisicao para recons-
trucao 3D de objetos para preservacao digital de acervos culturais. Varias abordagens
completamente diferentes entre si foram analisadas para esse propdsito, e a maioria delas

descartada devido a certas restrigoes, como:

e necessidade de superficies altamente texturizadas;
e grande limitagdo quanto ao tipo de superficie;

e limitagoes na captura, como exigéncia de mesas rotatérias, calibracoes complicadas

etc;

e resultados pobres com poucos nimeros de pontos, ocasionando em superficies ex-

tremamente simplificadas.

Visando bons resultados e captura razoavelmente descomplicada, decidimos optar por
um método hibrido, que combina a corretude dos poucos pontos retornados pelo método
da fatoracao de Tomasi-Kanade [76], junto com a informacao das rotagoes de camera em
cada quadro, com o resultado de superficies completas e ricas em detalhes do método de
photometric stereo. O método implementado e testado foi o de Lim et al. [47], também

referido como photometric stereo from motion.

5.1 Analise do photometric stereo from motion

A unido de dois métodos diferentes na tentativa de se obter uma combinacao de seus

pontos positivos acaba também por trazer algumas dificuldades de ambos. No caso do
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método implementado, perdemos a vantagem do photometric stereo de nao precisarmos
nos preocupar com a correspondéncia dos pontos, mas em compensagao ganhamos na
facilidade de resolver as ambiguidades desse método. A vantagem sobre o shape from
motion é a de obtermos uma superficie completa, com resolugao limitada pelo tamanho
das imagens com as quais decidimos trabalhar. Como foi visto no capitulo anterior, no caso
otimo conseguimos recuperar varios detalhes da superficie original, fator extremamente

importante para a preservacao digital.

Apesar da possibilidade de bons resultados, podemos citar alguns pontos negativos

intransigiveis desse método:

1. ainda hé a necessidade de pelo menos alguns pontos passiveis de rastreamento na

superficie para o shape from motion;

2. cada iteracao do método pode levar um tempo razoavel para finalizar, dependendo

do nimero de pontos dentro da regiao a ser reconstruida,;

3. o resultado do método é apenas uma superficie de uma vista especifica do objeto,
havendo a necessidade de uma execugao para cada vista e posterior combinagao

dessas em um objeto completo.

Além dos problemas citados acima, ha também aqueles relacionados a caracteristicas
da superficie e condigoes da aquisicao das imagens. O método de photometric stereo im-
plementado é limitado a superficies lambertianas, sem refletividade especular, e a maioria
dos objetos do mundo real nao cumpre com esse requisito. Também as texturas, que
ajudam no rastreamente dos pontos, agem como fator dificultante na separacao do albedo
das normais da figura. A sombra, projetada facilmente por qualquer protuberancia na
superficie, é outro fator dificultante que acaba por afetar na profundidade da superficie.
Felizmente, para estes problemas, hé diversas técnicas sugeridas que tentam acabar, ou

a0 menos minimizar, com esses fatores que dificultam a reconstrucao de uma superficie

fidedigna.
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5.2 Trabalhos futuros

As superficies retornadas pelo photometric stereo se mostraram com qualidade suficiente
para seu uso na preservagao digital. Os problemas relacionados a sombras, refletividade
especular e albedo, porém, devem ser ainda melhor investigados e resolvidos. Para ambos
os estagios do método de photometric stereo from motion, ha a possibilidade de melhora
dos resultados com o uso de métodos de fatoracao de matrizes incompletas, e a substituicao
do método dos minimos quadrados por um método de estimativa robusto (menos suscetivel
a outliers, como erros de rastreamento ou sombras). Algumas outras solugoes para os

problemas na fase de photometric stereo ja foram citadas ao final do capitulo anterior.

Como continuagao do trabalho temos duas opgoes: continuar a utilizagao do photo-
metric stereo from motion; ou passar a utilizar o photometric stereo sozinho com alguma
alternativa para a resolucao da ambiguidade, como o uso de calibragao, por exemplo. Para
ambos os casos, ha também as opgoes de se comecar a utilizar uma variagao do método de
photometric stereo, que modele o problema de maneira diferente e resolva os problemas
encontrados neste trabalho; ou continuar usando o mesmo método, porém com algumas

estratégias para corrigir os problemas de sombra, especular e albedo.

Desde que os problemas encontrados sejam todos resolvidos, o photometric stereo from
motion ¢ um método bastante promissor para o problema de preservacao digital de acervos

culturais.
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