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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

DETERMINACAO DE TRAJETORIA DE CAMERA PARA DETECCAO DE
OBJETOS ABANDONADOS

Allan Freitas da Silva

Margo/2015

Orientadores: Eduardo Antonio Barros da Silva

Sergio Lima Netto

Programa: Engenharia Elétrica

Apresenta-se, neste trabalho, um método para a estimacao da trajetéria de uma
camera em movimento e a geracao de uma imagem panoramica para auxiliar na
deteccao de objetos abandonados. A camera foi montada em um robo percorrendo
um trilho em movimento retilineo e tem o objetivo de monitorar um ambiente vi-
sualmente carregado, detectando anomalias. A trajetoria é estimada computando
a geometria existente entre pares de imagens consecutivas. De posse da posi¢ao
de onde foi registrado cada quadro de um video, monta-se uma imagem ao estilo

panoramica.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

DETERMINING OF CAMERA TRAJECTORY FOR ABANDONED OBJECTS
DETECTION

Allan Freitas da Silva

March/2015

Advisors: Eduardo Antonio Barros da Silva

Sergio Lima Netto

Department: Electrical Engineering

In this work, we present a method for moving-camera trajectory estimation and
panoramic image generation, to aid in abandoned objects detection. The camera
was mounted on a robot performing a linear back-and-forth motion with the purpuse
to survey a cluttered environment and detect anomalies. Tha trajectory is estimated
by computing the geometry between consecutive images. With the knowledge of the

position where each frame was recorded, we generate a panoramic image.



Sumario

[Lista de Figuras| viii
(1 Introducao| 1
(1.1 Organizacao do Texto| . . . . .. . . ... ... ... .. ....... 2
2__Trabalhos Relacionados| 3
[2.1 Deteccao de Objetos] . . . . . . . . . . . ... . ... ... .. 3
2.2 Alnbamentol. . . . . . ... 6
2.3 Estruturada Cenal . . .. .. ... .. ... ... ... ... ..... 7
[2.4  Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). . . . .. . . . . .. 8

[3 Geometria de Multiplas Vistas| 10
[3.1 Coordenadas Homogeneas| . . . . . . .. ... ... ... ....... 10
3.2 Modelo de Cameral . . . . . ... ... ... ... 11
[3.3  Geometria Epipolar| . . . . . . ..o 13
3.3.1  Matriz Fundamentall . . . . . ... ... ... ... 14

(3.3.2  Matriz Essenciall . . . ... ..o 16

3.4  Calculo da Matriz Fundamentall . . . . . . ... .. ... ... ... 17
[3.4.1 Algoritmo de 8 Pontos| . . . . . . ... ... ... .. ..... 17

[3.4.2 Algoritmo de 7 Pontos| . . . . . .. ... ... ... ... ... 18

[3.4.3  Algoritmo de 5 Pontos| . . . . . ... ... ... ... ... .. 18

[4 Reconstrucao da Cena e do Movimento| 20
4.1 Reconstrucao com Duas Vistas| . . . . . ... ... ... ... .... 20
[4.1.1  Decomposicao em Cameras|{. . . . . . . . . .. ... ... ... 21

[4.1.2  Triangulacaol . . . . . . . . ... .. ... .. ... 23

[4.1.3  Ambiguidade na Reconstrucao|. . . . . . . ... ... ... .. 24

[4.2  Reconstrucao para Multiplas Vistas| . . . . . . . ... ... ... ... 26

[> Meétodo para Estimacao da Trajetoria de Cameral 31
[b.1 Meétodo Propostol . . . . . . . . ... ... 31
[>.1.1  Correspondencia entre Pontos| . . . . . . . . ... ... .... 31

vi



[6.1 Correspondencia entre Pontos|

[6.2  Geometria Epipolar| . . . . . . ... ..o

[6.3  Trajetoria de Camera|

[6.4  Montagem da Imagem Panoramicaj

[r__Conclusoes|

[A Lista de Artigos Derivados deste Trabalho]

[Referencias Bibliograficas|

vil

38
38
40
41
47

53
53
53

55

56



Lista de Figuras

[3.1 Projecao em um plano de imagem para uma camera do tipo pinhole|. 12
[3.2  Geometria que relaciona vistas diferentes de uma mesma cena. . . . . 14
[4.1  Possiveis solucoes para a decomposicao de cameras a partir da matriz |

essenciall . . .. 22
[4.2  Triangulacao de um ponto sem erros.| . . . . . . . . . . ... ... .. 23
[4.3  'Triangulacao de um ponto com erro na posicoes dos pontos corres- |

pondentes.| . . . . . . ... 24
[4.4  Reconstrucao projetiva de uma cena.| . . . . . . .. .. ... ... .. 25
[4.5 Reconstrucao métrica de uma cena.| . . . . . . ... ... ... 26
4.6 Reconstrucao mmicial de uma cena. . . . . . . ... ... 27
[4.7  Correspondencias entre os pontos x; de uma nova imagem € a nuvem |

de pontos reconstruidos X;.| . . . . ... 28
[4.8  Ampliacao da nuvem de pontos.| . . . . . . .. ..o 28
[4.9  Pontos equivalentes em sistemas de coordenadas diferentes.| . . . . . . 30
[b.1 Correspondencias validas entre pontos das imagens.| . . . . . . . . .. 32
[5.2  Projecoes obtidas com uma camera em movimento retilineo, com ori- |

entacao perpendicular ao movimento.| . . . . ... ..o 34
[>.3  Montagem da imagem panoramica.| . . . . . ... ... ... ... .. 36
[>.4  Sistema para monitoramento de um ambiente industrial com uma |

camera montada em uma platatorma robotica. . . . . . ... ... 36
[5.5 Trecho mais a direita do ambiente monitorado pelo sistema. . . . . . 37
[5.6  Trecho central do ambiente monitorado pelo sistema. . . . . . . . .. 37
[5.7  'Trecho mais a esquerda do ambiente monitorado pelo sistema. . . . . 37
[6.1 Par de vistas utilizadas para exemplificar a obtencao de pontos cor- |

respondentes.| . . . . ... Lo 38
[6.2  Pares de pontos correspondentes obtidos pelo SURF.| . . . . . . . .. 39
[6.3 Pares de pontos correspondentes obtidos pelo SURF', apds eliminacao |

dos pares com angulo grande e escala diferente.| . . . . . ... .. .. 39

viil



[6.4 Pares de pontos correspondentes obtidos pelo SURF', apds eliminacao |
dos pares com angulo grande, escala diferente e inconsistencia entre |
quadros.| . . . ... 40

[6.5 Numero total de correspondéncias para cada par de quadros.| . . . . . 40

[6.6 (Geometria epipolar para uma camera etetuando um movimento de |
translacao pura.|. . . . . . . ..o L 41

[6.7 Conjunto de linhas epipolares para o par de quadros 14.|. . . . . . .. 42

[6.8 Conjunto de linhas epipolares para o par de quadros 59.|. . . . . . . . 42

[6.9 Rotacao Relativa entre cada par de quadros.| . . . . . . . . ... ... 43

[6.10 Trajetoria de camera para o video ext-part02-videoOl.|. . . . . . . .. 44

[6.11 Trajetoria de camera para o video ext-partO3-videold.. . . . . . . .. 45

[6.12 Trajetoria de camera para o video de referencia.| . . . . . . . . . . .. 46

[6.13 Quadros reprojetados no plano considerado.| . . . . . . ... ... .. 47

[6.14 Imagens panoramicas compostas a partir do video ext-part02-videoO1.| 49

[6.15 Imagens panoramicas compostas a partir do video ext-part03-video06. 50

[6.16 Imagens panoramicas compostas a partir do video de referencia.| . . . 51

[6.17 Identificacao de um objeto na imagem-panorama.| . . . . . . .. . .. 52

1X



Capitulo 1

Introducao

Em um ambiente industrial, a tecnologia pode permitir a otimizagao de processos
e minimizacao de gastos. Através de diversos tipos de equipamentos sensores, é
possivel monitorar remotamente um ambiente de modo a fornecer um detalhamento
continuo das condicoes de operagao de maneira automatizada. Este tipo de sistema
¢ ainda mais interessante para ambientes de dificil acesso ou em locais perigosos,
pois também pode gerar reducao dos riscos trabalhistas.

Dentro deste contexto, a visao computacional pode ser aplicada na deteccao
e reconhecimento de objetos na cena, o que pode indicar vazamentos, fogo, etc.
Utilizando cameras estaticas, uma técnica simples de subtracao de fundo pode ser
utilizada para detecao de novidades no ambiente. Entretanto, com cameras méveis
é possivel aumentar o alcance da camera sem que isso implique em um aumento
consideravel de custo [I], necessitando, porém, de técnicas mais complexas para
compensar ou estimar o movimento da camera.

Este trabalho se destina a fornecer uma abordagem para a estimacao da trajetoria
e orientacao de uma camera em movimento para cada quadro, também chamada de
camera pose, utilizando algoritmos estabelecidos na literatura. Restringiu-se que o
movimento da camera seja proveniente de um deslocamento retilineo, sendo desti-
nado para uso com uma biblioteca especifica para deteccao de objetos abandonados
[2].

Com a posigao da camera em cada instante de tempo, monta-se uma imagem ao
estilo de uma panoramica, mesclando todas as vistas. A imagem gerada tem por
objetivo auxiliar um operador ou até mesmo ser utilizada no processo de detecao de
anomalias.

As principais contribuigoes deste trabalho sao as seguintes. Durante o processo
de estimacao de pontos correspondentes entre imagens, implementou-se uma nova
métrica para eliminacao de pares de pontos menos estaveis. Também implementou-
se uma alteracao no método de céalculo da geometria entre vistas, que propicia

a estimacao de um movimento sem variagoes bruscas. Por fim, o algoritmo de



estimacao da trajetoria foi adaptado para as restricoes de movimento impostas no

sistema de interesse.

1.1 Organizacao do Texto

O presente documento é organizado da seguinte maneira: O Capitulo [2| mostra
alguns trabalhos de visao computacional que podem ser aplicados no monitoramento
de um ambiente industrial. O Capitulo |3 apresenta a geometria que relaciona as
vistas de um mesmo ambiente. Ja o Capitulo 4| mostra como essa geometria pode
ser utilizada para estimar a distribuicao dos elementos da cena e das cameras no
espaco tridimensional. O Capitulo [5| exibe o método proposto para a estimagao
do movimento da camera e posterior geracao de uma imagem panoramica, com 0s
resultados presentes no Capitulo [0l Por fim, o Capitulo [7] expde as conclusoes do

trabalho e os possiveis proximos passos para estender os resultados aqui alcangados.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

A visao computacional é uma area amplamente estudada e possui diversas técnicas
que podem ser aplicadas na identificagao de anomalias em uma planta industrial.
Técnicas para deteccao de objetos podem ser adaptadas para alertar sobre um
incéndio ou vazamento, além de informar sobre objetos abandonados em deter-
minado ambiente. Algoritmos de alinhamento, por sua vez, permitem sincronizar
videos gravados em instantes diferentes, possibilitando assim que um video recém-
adquirido seja comparado a uma gravacao com prévia validacao das condi¢oes nor-
mais do ambiente. A determinacao da estrutura tridimensional dos objetos da cena
permite mapear a cena em outro tipo de representacao e encontrar trajetoria e ori-
entagdo da camera. Por fim, algoritmos de SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping) permitem realizar um mapeamento do ambiente em si e da posi¢ao de um
agente que o percorre, com o auxilio de sensores e informacoes estatisticas. A seguir

sao apresentados trabalhos relevantes com foco nas areas citadas.

2.1 Deteccao de Objetos

Para deteccao de objetos utiliza-se, em geral, alguma forma de subtracao das in-
formagaes do ambiente em segundo plano, caracterizando o mesmo a partir de mo-
delos deterministicos, como o uso de um video de reférencia, ou estatisticos, a partir
da modelagem estocéstica de elementos do video. Um dos trabalhos mais impor-
tantes na modelagem estatistica do ambiente para cameras fixas foi publicado por
Stauffer and Grimson [3] e serve como base para muitos estudos posteriores. Nesta
proposta, cada pixel de um quadro é modelado como uma mistura de K gaussianas,
cada qual com um peso associado.

As gaussianas sao ordenadas a partir da razao peso/variancia, de modo que as
N primeiras sao consideradas como pertencentes ao ambiente, porque pixels nestas
regioes tendem a ser mais provaveis e possuir um valor mais exato. Os pixels de um

novo quadro adquirido sao comparados ao seu modelo correspondente e associados a



uma das gaussianas, o que permite classifica-los em pertencentes ou nao ao ambiente.
Utilizando um algoritmo de maximizacao do valor esperado, atualiza-se média e
variancia da gaussiana escolhida, e o peso de todas as gaussianas.

Uma técnica que altera parte da estrutura estrutura proposta por Stauffer and
Grimson é vista em [4], que apresenta uma topologia para a detecgao de objetos
utilizando uma decomposi¢ao dos quadros do video com uma transformada wavelet.
Com os coeficientes da wawvelet, constréi-se uma matriz contendo as sub-bandas que
é utilizada na subtracao de fundo por mistura de gaussianas, para entao ocorrer a
reconstrucao do quadro no dominio espacial.

Com o avanco da robdtica, cada vez mais buscam-se solugoes para cameras
moveis que possam ser acopladas a diversos dispositivos, cujo movimento deve ser
estimado ou compensado. Um exemplo estd em [5], que considera que o movimento
pode ser compensado com uma transformagao afim entre quadros consecutivos. A
seguir, calcula-se a diferenca entre o quadro atual e o anterior alterado pela trans-
formagao, para determinar os trechos onde ocorre movimento. J& em [6], utiliza-se
de uma transformacao bilinear entre os quadros para compensacao do movimento,
apos realizar um rastreamento de pontos nas imagens.

Técnicas de subtracao de fundo sao bem adequadas para o movimento reali-
zado por cameras do tipo PTZ (pan-tilt-zoom). Para compensar o efeito de rotagao,
realiza-se o alinhamento espacial dos quadros e cria-se um modelo de fundo simi-
lar a uma imagem paronamica, também chamado de mosaico, que vai englobar
informacoes do ambiente para diferentes angulos de visao. Cada novo quadro é
alinhado a esse modelo, e os trechos correspondentes sdo comparados. Em [7] é pro-
posto o alinhamento através do cdlculo da homografia entre os quadros, e o mosaico
é modelado com mistura de gaussianas, kernel nao-paramétrico [8] ou codebook [9].
O mosaico pode ser ampliado caso haja partes do quadro aparecendo em posigoes
inéditas. De maneira similar, em [I0] permite-se compensar erros geométricos do
modelo ao considerar que cada observacao de um pixel é representada como uma
mistura de processos aleatérios dentro de uma regiao ao redor da posicao atual,
somada a ruido.

O trabalho [11] trata do efeito de zoom que pode ocorrer durante o funcionamento
da camera. O sistema proposto realiza a deteccao de eventos via subtragao de fundo,
mantendo o funcionamento mesmo em trechos onde a camera sofre um efeito de zoom
i ou zoom out. Para tanto, utiliza a diferenca entre os quadros como medidor do
inicio do zoom, onde deve ocorrer um alinhamento espacial entre os quadros. Ja
em [12] é proposto o uso de um modelo de fundo com multiplos sprites em posigoes
angulares diferentes diferentes, para contornar o problema de rotagoes superiores a
180°.

Por sua vez, o artigo [I3] mostra corregdes a serem aplicadas & homografia, pois



pode haver erros devido a paralaxe. O algoritmo calcula a verossimilhanca para a
disparidade nos resultados, e engloba esse calculo na deteccao de objetos, gerando
uma funcao de energia que deve ser minimizada através de uma otimizacao de rétulo.
O trabalho é continuado em [I4], cuja grande contribuigao é implementar o registro
de uma imagem na outra a partir de uma homografia com varias camadas, que
representa diversas homografias distintas. Utiliza-se o RANSAC [I5] para obter
uma homografia, e os pontos rejeitados pelo mesmo sao utilizados no célculo de
uma nova homografia, com o processo se repetindo até o maximo desejado. As
transformacoes obtidas sao aplicadas em cada quadro e, quando houver sobreposicao
das homografias, escolhe-se a mais adequada para cada pixel. A detecgao de objetos
ocorre da mesma maneira que o trabalho anterior, com a minimizacao de uma funcao
de energia.

Um trabalho que trata de uma trajetéria genérica é visto em [16]. A deteccao de
um objeto isolado é feita a partir dos pontos obtidos pelo SIFT [I7]. Para o tipo de
aplicagao considerada, a camera tende a seguir o objeto, como ocorre por exemplo
em uma transmissao de corrida. Supoe-se entao que se um ponto obtido pelo SIF'T
tiver correspondéncias de maneira consistente ao longo dos quadros, a tendéncia é
que ele pertenca a um objeto. Assim, o algoritmo vai calculando a probabilidade
dos pixels pertencerem a um objeto.

O método proposto em [I§] realiza a detecgdo de objetos abandonados em uma
estrada a partir de uma camera colocada em um veiculo em movimento. Para
tanto, utiliza de um video de referéncia sem objetos, que serve como comparagao a
qualquer video contendo objetos gravado no mesmo percurso. Para os videos serem
comparados adequadamente, eles sao sincronizados com base em um GPS contido no
veiculo, e um alinhamento espacial é realizado com o célculo de uma homografia. Por
fim, falsos alarmes sao eliminados por uma detec¢ao temporal. Devido a natureza do
problema, também exclui-se a possibilidade de deteccao de objetos em uma posicao
muito acima do plano da estrada.

De Carvalho et al. [19] expande as idéias mostradas em [I§], empregando-as
em uma camera acoplada a um robo que percorre um ambiente industrial em um
movimento retilineo. Um video com objetos abandonados é sincronizado com um
video previamente validado utilizando as mudangas de dire¢cao do movimento do
robo observadas nas imagens, o que dispensa a ajuda de sinais externos. Os quadros
correspondentes sao alinhados por uma homografia, e aplica-se a correlacao cruzada
normalizada (NCC) em uma janela centrada em cada pixel da imagem, criando uma
mascara com candidatos a objetos detectados. Por fim, emprega-se uma filtragem
temporal e uma votacao na mascara obtida para melhorar a robustez. Florentin
et al. [20] complementam este trabalho ao realizar um estudo de 4 dos principais
descritores de imagem (SIFT, SURF [21], BRISK [22], e FREAK [23]) aplicados ao



contexto de deteccao de objetos, definindo aquele que apresenta melhor desempenho

e propondo uma modificacao para restringir o nimero de correspondéncias erradas.

2.2 Alinhamento

Devido a facilidade de implementacao, diversas técnicas encontradas na literatura
para alinhamento de videos utilizam cameras colocadas em um veiculo. Em [24]
¢ proposta uma técnica de alinhamento e registro espacial que se baseia principal-
mente em intensidade de pixels para videos gravados em um veiculo em uma mesma
trajetoria. O diferencial do algoritmo é que o alinhamento é feito sem necessidade
de rastreamento de features conhecidas, o que impossibilita o calculo de entidades
como a matriz fundamental, e o registro nao fornece um mapeamento puramente
linear entre as imagens.

O trabalho proposto por Evangelidis e Bauckhage [25] possui similaridades com
o anterior, sendo mais flexivel por exigir somente que a trajetéria seja a mesma em
cada video, nao necessariamente a velocidade, permitindo inclusive o alinhamento
de videos em diregoes distintas. J& em [20], os autores consideram que um dos videos
estd inteiramente disponivel, pois é a referéncia, podendo ser processado e indexado.
Desse modo, sao feitas queries a base de dados de quadros para alinhar cada quadro
de um novo video adquirido. Para melhorar a robustez, as queries sao realizadas em
diferentes escalas, cada qual gerando uma correspondéncia, e um algoritmo chamado
ECC [27] é usado para refinamento dos resultados.

Em [28] o alinhamento é realizado a partir das informagées de um GPS, de
maneira similar a [I8]. O estudo propoe uma nova abordagem para o registro espacial
que demanda menor complexidade computacional. O método de registro utiliza um
descritor gerado a partir do gradiente de orientacao dos pixels. Para verificar a
correspondéncia entre os quadros, realiza-se uma busca através dos descritores de
cada quadro, considerando também possiveis deslocamentos horizontais e verticais.

O artigo [29] propoe um alinhamento espago-temporal com base em MRF (Mar-
kov random field) [30]. Utiliza o SIFT para buscar pontos correspondentes entre os
quadros dos dois videos, seguida pela aplicacao de uma homografia entre os quadros
candidatos ao alinhamento, para entao ser atribuida uma nota para cada par de
quadros. A melhor correspondéncia é aquela cujo par possuir a melhor nota, consi-
derando também que, para esta nota nao ser um outlier, devemos ter uma sequéncia

de pares de quadros consecutivos nos dois videos com uma boa nota.



2.3 Estrutura da Cena

A reconstrucao 3D de uma cena é um assunto bem estabelecido dentro da area de
visao computacional, tendo atingido solugoes em tempo real [31] e comerciais [32].
As solugoes tém em comum o fato de usar grande parte do arcabouco do algoritmo
SIM (Structure from Motion) [33], que serd descrito no Capitulo 4

O trabalho [31] usa o SfM para reconstruir pontos 3D pertencentes a cena e a
posicao da camera em cada quadro, com auxilio de uma rotina de bundle adjust-
ment [34]. Também realiza um mapeamento de textura para melhor visualizacao.
Entretanto, objetos distantes das superficies das fachadas dos prédios ou do chao,
como carros ou placas, ndo sao bem representados. Em [35], um algoritmo de reco-
nhecimento substitui os trechos com carros por modelos artificiais para melhorar a
experiéncia visual.

Em [32] é proposto um sistema para navegacao em uma cena a partir de um
conjunto de imagens. O algoritmo SfM é empregado para encontrar as posicoes e
orientacoes de cada camera utilizada na captura das imagens. Como nao é possivel
obter a posicao absoluta das cameras a partir de imagens devido a ambiguidades
geométricas [15], o algoritmo utiliza alguma referéncia geografica como imagens de
satélites ou mapas de elevacao para alinhar os modelos de cena e trajetéria obtidos
com as informagoes do ambiente. A seguir, também aplica uma renderizagdo com
interpolagao entre vistas para permitir uma navegagao suave na cena.

O actmulo de erros pode impossibilitar o uso de um algoritmo sequencial para
obtencao da trajetéria da camera em percursos fechados. Em [36], esse erro é redu-
zido ao permitir a fusao de reconstrucoes oriundas de videos diferentes, desde que
exista alguma superposigao. Ja em [37], supoe-se que uma volta comega e termina
no mesmo ponto. Cada imagem adquirida é associada a uma posi¢ao no espaco, e
utiliza-se de similaridade de imagens para determinar se uma nova imagem repre-
senta um local ja visitado.

A reconstrucao também permite a criacao de uma imagem estilo panoramica
em cenas onde ocorrem movimentos mais longos, em que as técnicas tradicionais de
panorama, que assumem um centro de camera fixo, nao sao eficazes. Agarwala et
al. propoe em [38] a criagdo de uma imagem panoramica centrada na fachada de
prédios a partir de um video capturado por uma camera posicionada em um carro.

Inicialmente o algoritmo SfM é utilizado para recuperar as posigoes e orientagoes
da camera em cada quadro. Define-se entao uma superficie tridimensional, de forma
automatica ou interativa, que deve ser o plano dominante na imagem. Cada quadro
é reprojetado na superficie, que é amostrada, gerando os pixels que compoem a
imagem panoramica. Por fim, uma otimizacado MRF é aplicada no processo de

escolha do pixel caso haja sobreposicao, considerando trés fatores:



e um pixel deve ser melhor representado pela imagem vinda da camera mais

préoxima e que aponte para ele de forma mais perpendicular; e
e deve haver uma transicao suave entre as regides da imagem montada; e

e podem ocorrer imperfeicoes devido a variagoes de luminosidade ou oclusao, de
modo que a imagem criada deve ser bem fiel a cena nos trechos onde os pontos

no espacgo estao proximos do plano que recebe a projecao.

Com uma proposta similar, o trabalho [39] se propoe a criar uma panoramica
das fachadas de prédios em locais do Japao destruidos por uma tsunami. A partir
da trajetéria da camera e dos pontos que compoe a estrutura da cena obtidos pelo
StM, o algoritmo calcula uma superficie que aproxima a fachada dos prédios e outra
que representa o chao, incluindo a possibilidade de inclusao de uma nova estrutura
para compor outros objetos. Realiza-se um ajuste de uma curva suave que se adapta
a trajetéria obtida, e as imagens sao projetadas nas superficies consideradas. Para
montar o panorama, escolhe-se para cada pixel se 0 mesmo pertence ao chao, a

fachada de prédios ou a outros objetos, com uma otimizacao por MRF.

2.4 Svmultaneous Localization and Mapping
(SLAM)

O SLAM remete ao problema da estimag¢ao do movimento de um rob6 simultanea-
mente ao mapeamento do ambiente ao redor com base em qualquer tipo de sensor
presente, como laser [40], radar [41] ou um Kinect "[42]. A vertente do SLAM que
utiliza cameras como sensores primarios é denominada visual SLAM ou monocular
SLAM, e por vezes se assemelha a estrutura do SfM. A principal diferenga reside
no fato de que o primeiro é voltado para situagoes em que o procesamento deve ser
sequencial, ao passo que o tultimo lida com o problema de forma genérica.

O trabalho [43] apresenta um algoritmo para sistemas de baixo custo, com uma
camera posicionada em um robo aéreo e apontada para baixo, além de um sensor de
altitude. Utiliza uma formulacao baseada em grafos, onde cada né é representado
pela posicao da camera. Para cada nova imagem, sao encontradas correspondéncias
entre os pontos no mapa calculado e suas projecoes na imagem, para entao computar
a transformagao ocorrida na camera, com o auxilio do RANSAC.

Outro estudo voltado para aplicagbes de baixo custo é visto em [44], para uma
camera acoplada a um robo limpador. Diversas otimizagoes sao implementadas
apoiadas no fato de que a aplicacao é indoor e a camera esta apontada para cima.
O algoritmo para célculo da orientacao do robo detecta retas ortogonais na imagem

para auxiliar na localizagao, excluindo as que forem verticais, que se cruzam no ponto



de fuga. Além disso, considera que nao existe variacao de escala entre as imagens ao
encontrar correspondéncias de keypoints. Por fim, também simplifica as técnicas de
grafos presentes no SLAM, motivado pelo fato de que para a configuragao proposta
sempre deve ser possivel encontrar correspondéncias entre imagens adjacentes, em
virtude de sua simplicidade.

Em [45] realiza-se um estudo das formas de mapear um ambiente em 3 dimensoes:
com grid de vozel ou com representagoes de keyframe baseadas nas imagens. Propoe-
se entao uma forma hibrida que combina as vantagens de cada forma.

Davison [46], [47], por sua vez, trata do problema do SLAM a partir de uma
unica camera. As velocidades linear e angular da camera sao estimadas a cada novo
quadro, considerando que a cada intervalo de tempo pode ocorrer uma aceleragao
aleatéria que gera variagoes na velocidade. Algumas features visuais sao mapeadas,
e a comparacao entre a posicao estimada pelo modelo e a encontrada pelas imagens
fornece informacao sobre a posicao real da camera.

A proposta vista em [48] mostra um SLAM orientado a objetos. Através de
algoritmos de reconhecimento, identifica objetos na cena que sao utilizados como as
features visuais rastreadas. Devido as limitagoes inerentes aos algoritmos de reco-
nhecimento, este método é mais indicado para o ambientes fechados com elementos

repetitivos.



Capitulo 3
Geometria de Multiplas Vistas

A relagao geométrica existente entre vistas de uma cena ou entre as imagens e o
espaco tridimensional é um assunto estabelecido na literatura, sendo apresentado
em livros como os de Hartley e Zisserman [15] ou Faugeras, Luong e Papadopoulo
[49]. Este capitulo apresenta os conceitos basicos referentes as rela¢oes geométricas
entre as entidades citadas. A Secao fala da forma de representacao dos pontos
em coordenadas homogéneas. A Secao mostra a formulacao de um modelo
matematico para a projecao realizada por uma camera. Ja a Secao trata da
geometria existente entre duas vistas, representada na forma da matriz fundamental,

enquanto a Se¢ao aborda alguns algoritmos para o calculo dessa matriz.

3.1 Coordenadas Homogéneas

Tradicionalmente, um ponto em um espago R? é representado por um vetor (z,y)%.
Por sua vez, uma linha pode ser considerada o conjunto de pontos que obedecem a
relacao ax + by + ¢ = 0. Desse modo, uma forma de representacao de uma reta é
(a,b,c)T.

Utilizando estas definigoes, um ponto (z,y)? pertencerd a reta 1= (a,b,c)” caso
ele obedeca a equacao ax + by + ¢ = 0, que pode ser escrita na forma de um produto

interno entre vetores representando o ponto e a reta, da forma:
(z,y,1)(a,b,c)" =x"1=0. (3.1)

O vetor (x,y,1)T é uma extensao da representacao de um ponto em R? que
permiteo utras formas de manipulacao matematica, e diz-se nesse caso que o vetor
estd em coordenadas homogéneas. Deve-se notar que qualquer vetor de formato
(kx, ky, k)T ird satisfazer a condigao exibida na Equacao , de modo que esse
conjunto de vetores representa, em coordenadas homogéneas, o mesmo ponto (z,y)%.

Como o fator k pode ser arbitrario, costuma-se representa-lo com o valor unitario.
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A representacao em coordenadas homogéneas também permite uma forma sim-
ples para expressar pontos no infinito. Sejam as retas paralelas I; = (a,b,c)? e
lz = (a,b,)T. O ponto de intersegao entre duas retas pode ser encontrado a partir
da expressao [15]:

x=1; xlg = (c—)(b,—a,0)". (3.2)

Se tentassemos passar o ponto x para coordenadas homogéneas, terifamos x =
(b/0,—a/0,1)T, o que é uma impossibilidade matematica. Entretanto, sabe-se que
este ponto foi originado da intersecao entre duas retas paralelas, que se encontram

no infinito. Desse modo, o vetor (b, —a,0)T representa um ponto no infinito.

3.2 Modelo de Camera

Uma camera ¢ um dispositivo que vai mapear os pontos no espago em um plano
de projecao que compoe uma imagem. O modelo mateméatico mais béasico para o
mapeamento dos pontos é chamada camera pinhole, que pode ser visto na Figura[3.1]
Por convencao, considera-se que o plano de imagem fica entre o centro de camera e
0 espago que serd projetado.

A projegao ocorre quando um um raio de luz passa pelo ponto no espaco e cruza
o plano da imagem em direcao ao centro de camera, formando o ponto da imagem.
Considerando o centro de cadmera na origem, o ponto no espago X = (X,Y,Z,1)T
e o ponto na imagem x = (z,y, 1), e sabendo que o plano de projegao é descrito

pela equagao Z = f, a equacgao que descreve a projecao se torna:

food o] ] [z
x=PX=10 f 00| |=|/Y|=|f/Z], (3.3)
0O 010 1 A 1

onde a matriz que representa a transformacao aplicada é chamada de matriz de
camera.

Na Figura|3.1|o eixo de coordenadas do plano considera a origem como o ponto de
projecao do centro de camera, chamado de ponto principal. Entretanto, na pratica
as imagens costumam ser retratadas com a origem nos extremos, de modo que os
valores das coordenadas sejam sempre positivos, como os indices de uma matriz.

Assim, o valor da posicao do ponto principal deve ser compensado na Equacao

B3):
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Figura 3.1: Projecao em um plano de imagem para uma camera do tipo pinhole. O
ponto no espaco X é projetado para o ponto na imagem x através do raio que cruza
o centro de camera C.

X

Xzan) 50w o] |
x=|fY/Z+p,| =1]0 f p, O p (3.4)

1 00 1 0 ]

Caso estejamos trabalhando com mais de uma camera, ou ja exista um espago
euclidiano pré-determinado, o modelo de camera apontado na Equacao deve
ser alterado para considerar as coordenadas reais do espaco. Isto é feito aplicando-
se uma transformacao no ponto X que reflete a translagao e a rotacao que levam
o sistema de coordenadas do espaco a coincidir com um sistema de coordenadas

centrado na camera. Assim, o novo modelo se torna:

f 0 p, O

R t
x=10 f p, 0 [0 JXZK[R |t x=PX, (3.5)
00 10
[0 p
K=10 f p|. (3.6)
00 1

Os termos R e t representam, respectivamente, a orientacao e a posicao da
camera em relacao as coordenadas do espaco, e sao chamados de parametros
extrinsecos. Ja a matriz K, chamada de matriz de calibracao, guarda os parametros
intrinsecos da camera, que estao relacionados a forma como a camera realiza a

projecao.
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Também é possivel se obter a posicao do centro de camera C, dada a matriz de
projecao P. Supondo os pontos A e C, sendo que C possui a propriedade PC = 0,

um ponto qualquer na reta que liga A e C serd da forma:
X=X+ (1-))C. (3.7)
A projecao do ponto X na imagem sera:
x =PX = )\PA + (1 - \)PC = \PA. (3.8)

Percebe-se que qualquer ponto X pertencente a reta considerada possuira a
mesma projecao no ponto x, ou seja, esta reta ja representa um raio de projecao,
passando pelo centro de camera. Desse modo, como o ponto A nao possui qualquer
restricao, intui-se que o ponto C que obedece a PC = 0 representa o centro de
camera.

Um modelo mais genérico para uma camera considera ainda que outros efeitos
podem existir. Em cameras do tipo CCD, considera-se que um pixel em uma imagem
pode nao ser quadrado, o que equivale a existéncia de focos diferentes nas direcoes
x e y. Também pode existir um fator s relacionado ao skew, que ocorre quando os
eixos x e y em uma imagem nao estao perpendiculares, o que pode acontecer em
casos especificos, como quando se tira a foto de uma foto. O formato geral para a

matriz de calibragao é:

fe S D2
K=10 f, pf- (3.9)
0 0 1

3.3 Geometria Epipolar

Se duas imagens forem capturadas da mesma cena em posicoes diferentes, existe
uma geometria intrinseca entre elas. Como pode ser visto na Figura ha uma
restricao para a posicao dos pontos em cada imagem que sao relacionados a um
mesmo ponto no espaco. Esta restricao nao depende da cena em si, e sim da forma
como foi feita a projecao em cada imagem.

Considerando que somente o ponto x na imagem da esquerda é conhecido, deseja-
se encontrar as restricoes para as posicoes do ponto no espaco e do seu equivalente
na imagem da direita. Como mostra a Figura |3.2] o ponto X no espago se projeta
a imagem da esquerda a partir de um raio de projecao que liga X e o centro de
camera C, sendo o ponto na imagem aquele onde o raio cruza o plano da imagem.

Entretanto, qualquer ponto pertencente a essa reta pode ter gerado o ponto x, pois
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Figura 3.2: Geometria que relaciona vistas diferentes de uma mesma cena.

o raio de projecao seria o mesmo. Assim, o conhecimento de um ponto em uma
imagem restringe o ponto equivalente no espaco a pertencer a reta que cruza o
ponto na imagem e o centro de camera.

Por sua vez, o ponto x’ na imagem da direita também é a projecao deste mesmo
ponto no espaco. Uma vez que a posicao para o ponto no espago foi limitada a
pertencer a uma reta, o ponto x’' deve pertencer a projecao dessa reta. Ou seja,
dada uma posicao de um ponto x em em uma imagem, o ponto equivalente X’ na
outra imagem deve pertencer a uma reta, que ¢ denominada linha epipolar.

Como todos os raios de projecao de uma imagem passam pelo centro de camera,
todas as linhas epipolares na imagem da direita devem passar pela projecao de C na
mesma, que recebe o nome de epipolo. A linha que liga os dois centros de camera e

determina a posicao dos respectivos epipolos é chamada de baseline

3.3.1 Matriz Fundamental

Como visto na Figura [3.2] dado um ponto em uma vista, todos os possiveis pontos
equivalentes na outra vista pertencem a uma reta que contém a imagem do centro de
camera. A matriz fundamental é a entidade geométrica que simboliza essa relagao
existente entre as imagens.

Considerando duas vistas distintas, com matrizes de camera P e P’, o conjunto
de pontos no espacgo que sao projetados no ponto x para a primeira vista obedecem,

em coordenadas homogéneas, a relagao x = PX. Esta reta pode ser determinada por
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dois pontos: o centro de camera, dado por PC = 0, e um ponto distinto qualquer.
Pelo desenvolvimento de Xu and Zhang [50], um segundo ponto pode ser obtido pela

pseudo-inversa de P, fazendo X = PTx, e o raio de projecao obedece a equacio:

X(\) = Xt + AC. (3.10)

Na segunda vista, a linha epipolar equivalente ao ponto x é a projecao da reta
definida na Equagao (3.10]). Desse modo, as proje¢oes dos dois pontos conhecidos,
X* e C, irao pertencer a linha epipolar, e podem ser usados para parametriza-la.

A imagem dos dois pontos sera:

¢ = P'C. (3.11)
x" =P'Xt=PP'x. (3.12)

Com base no ponto x* e no epipolo €', o vetor que representa a linha epipolar

pode ser escrito por [I5]:

I'=¢e xx" =[], PPTx = Fx. (3.13)
F — [¢/], P'P*. (3.14)

onde [€']x é uma matrix antissimétrica gerada a partir de €’ tal que [€/]x P’ = ' x P’.
A matriz F é chamada de matriz fundamental, e estabelece uma relagao entre vistas
diferentes de uma mesma cena, pois fornece um mapeamento de um ponto x em
uma vista para a linha epipolar I’ na outra.

Uma propriedade importante da matriz fundamental é a que relaciona pontos
correspondentes entre duas imagens. Supondo que foram obtidos os pontos x e x’
em duas imagens que sao projecoes de um mesmo ponto. A Equagao (3.13) mostra
que o ponto x define uma reta I’ na outra imagem. Como o ponto x’ é o equivalente

nesta imagem, ele deve pertencer a reta obtida. Desse modo:

0=xTl=x"Fx (3.15)

Outra propriedade diz respeito ao nimero de graus de liberdade das componentes
de F. Como mostra a Equacao|3.14] esta matriz é expressa por um produto contendo
um fator [€/] antissimétrico, o que também a torna antissimétrica, e assim det(F) =
0. Além disso, por ser uma matriz 3 X 3 em coordenadas homogéneas, somente 8
componentes sao linearmente independentes, visto que a escala é irrelevante. Estas

duas restrigoes levam F a possuir 9 — 2 = 7 graus de liberdade.
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3.3.2 Matriz Essencial

A matriz essencial é um caso particular da matriz fundamental quando se trabalha
com coordenadas normalizadas, que sao aquelas onde foi compensado o efeito da
matriz de calibracao. Ela apresenta algumas outras propriedades que, entre outras
coisas, facilitam a reconstrucao de um par de cameras.

Uma vez que a matriz de camera é dada pela expressao P = K [R \ t] X, a

matriz de camera e o ponto na imagem em coordenadas normalizadas serao:

P-K'P- [R ] (3.16)

% =K 'PX =K 'x. (3.17)

Dado um par de cameras normalizadas, P = |T | 0] e P = [R | t}, a
matriz essencial que representa a relacao entre as duas cameras é dada pela seguinte

expressao, a partir do desenvolvimento da Equacao (3.14)):

E = [t|xR = R[R"t].. (3.18)

Esta equacao mostra que a matriz essencial depende unicamente da rotacao e
translacao existente entre uma camera e outra. Desse modo, ao contrario da matriz
fundamental, ela possui somente 5 graus de liberdade, sendo 3 da translacao e 3 da
rotacao, com 1 descontado por estar em coordenadas homogéneas.

De maneira similar a Equacao , também existe uma relacao entre os pontos

correspondentes normalizados:

X" Ex = 0. (3.19)

Substituindo-se (3.17)) em (3.15]), encontra-se a expressao que permite a conversao

da matriz fundamental na essencial, dada a matriz de calibracao:

E = K'FK. (3.20)

Uma matriz essencial possui uma propriedade adicional, que diz que além de
possuir um autovalor nulo, os autovalores restantes sao iguais. Desse modo, ela

obedece & seguinte equacao [51]:

1
EE'E — 5tmce(EET)E =0. (3.21)
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3.4 Calculo da Matriz Fundamental

A Equacao (3.14]) mostra como obter a matriz fundamental que relaciona duas vistas
a partir das respectivas matrizes de camera. No entanto, é comum que se possua
somente as imagens de cada vista e, a partir delas, deseja-se estimar alguma in-
formacao sobre a geometria das cameras e da cena. Neste caso, o calculo se baseia
na Equacao (3.15)), que impoe uma restricao na matriz fundamental quando se co-
nhece um par de pontos correspondentes.

Algoritmos descritores de imagem, como o SIFT [I7], SURF [2I], BRISK [22]
ou FREAK [23], detectam pontos representativos na imagem, que associados a um
determinado atributo, podem caracterizar regioes da imagem. Estes algoritmos
também permitem a obtencao de pontos correspondentes entre as imagens, que sao
aqueles que apresentam atributos similares, retratando caracteristicas em comum.

A partir de duas vistas de uma mesma cena, utiliza-se de algoritmos descritores
de imagem para obter possiveis pares de pontos correspondentes entre as imagens.
Cada par fornece uma equacao com os elementos da matriz F, e com um ntmero
suficiente de pares é possivel obter uma solugao exata para a matriz fundamental.
Os algoritmos a seguir diferem na quantidade de pares de pontos necessarios e nas

restricoes que assumem para o calculo da matriz fundamental.

3.4.1 Algoritmo de 8 Pontos

O algoritmo de 8 pontos [52] parte da expansao da Equagao ([3.14), tornando

explicita a dependéncia dos elementos que compoem F:

Juu fiz fis T
[93/ Yy 1] fa1 fa2  fo3 y| =0.
fa1 faa faz] |1

drfin+ayfio+xfistyafor Y yfoo + Y fastxfan+yfaa+ f33=0. (3.22)

Percebe-se que um par de pontos fornece uma equacao no sistema de 9 incoégnitas.
Como a matriz deve estar em coordenadas homogéneas, o que oferece uma restricao
ao problema, 8 pares de pontos sao necessarios para definir unicamente uma solucao.

Entretanto, o resultado obtido pode nao possuir outras propriedades de uma
matriz fundamental, como o fato de ela possuir posto 2. Neste caso, realiza-se a
decomposigao do resultado em SVD, e zera-se o autovalor de menor energia, seguido
da inversao da transformagao. A resposta final serd a matriz fundamental valida
que minimiza a distancia de Froebenius [15] em relacao ao resultado do sistema.

Para evitar problemas matematicos, ja que os dados de entrada podem possuir

ordens de grandezas diferentes, os vetores x e x’ sdo normalizados de forma que o
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centréide dos pontos esteja na origem e o valor RMS seja v/2. Na prética, também é
recomendavel que se possua uma quantidade muito maior do que 8 pares de pontos.
Neste caso, o RANSAC [I5] é aplicado na eliminacao de outliers, e se utiliza de
minimos quadrados para resolver o sistema sobredeterminado para os pares restan-

tes.

3.4.2 Algoritmo de 7 Pontos

O algoritmo de 7 pontos é uma extensao do anterior, considerando o caso minimo
que ainda possibilita uma resposta tnica, uma vez que a matriz fundamental possui
7 graus de liberdade. Utilizando 8 pares de pontos, a resolucao do sistema Af = 0
gera uma solugao unica, a menos da escala. Com 7 pontos, e ignorando a escala, o

sistema possui como solu¢ao um espago bi-dimensional, que pode ser descrito por:
F(a) = OéFl + (1 — Oé)Fz. (323)

Uma vez que a solugao deve ser uma matriz fundamental, ela deve obedecer a
restrigao det(F) = 0, e quando aplicada & Equagao (3.23)), fornece:

det(F(a)) = det(aFq1 + (1 — a)F2) = 0. (3.24)

que é uma equacao cubica em «. Resolvendo a equacao para «, encontra-se uma
ou trés solugoes reais. Substituindo em (3.23)), sdo obtidas uma ou trés possiveis

solugoes para a matriz fundamental.

3.4.3 Algoritmo de 5 Pontos

O algoritmo de 5 pontos [53] é a solugdo minima para o caso em que a matriz de
calibracao da camera é conhecida e propicia o calculo direto da matriz essencial. A
partir da normalizacao vista na Equacgao (3.17]), monta-se, para os 5 pares de pontos
correspondentes, o sistema de equagoes Ae = 0 com 5 equacoes e 9 incognitas,
com base no desenvolvimento da Equacao . A solucgao para este sistema de
equacoes ¢ um espaco que pode ser parametrizado por quatro bases vetoriais, E,

Ey, Ey e E,. Uma matriz fundamental no espago das solugoes é da seguinte forma:
E(x7 Y, Z) = EW + ':EEX + yEy + ZEz- (325)

Para resolucao da Equagao (3.25)), é aplicada a condigao vista na Equagcao (3.21]),
que é uma condicao que deve ser atendida por qualquer matriz essencial, além de
assumir que det(F) = 0. Por consequéncia, é montado um sistema com o seguinte

vetor de incognitas:
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[I37 y37 x2y7 ‘ry27 x2z7 x2‘y2z7 y27 ‘ryz7 xy? x227 xZ? x? y227 yZJ y? 237 Z27 Z? 1]7 (3'26>

que nao permite uma simples solucao linear, sendo necesséario algum procedimento
matemético. Em [53], procura-se resolver o sistema a partir de eliminacao de Gauss-
Jordan, seguido de procedimentos ad hoc. J& [54] propde o uso de varidveis escon-
didas, para isolar uma das variaveis e assim permitir o calculo.

Em ambos os casos, o sistema gera um polinomio de décima ordem. Assim
sendo, o algoritmo pode gerar até 10 solugoes para a matriz essencial, de modo que
é necessario alguma métrica de decisao, que para [53] é a contagem do nimero de

pontos triangulados que ficam na frente das cameras.
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Capitulo 4

Reconstrucao da Cena e do

Movimento

O conhecimento da geometria que relaciona as vistas de uma mesma cena pode for-
necer informagao sobre a distribuicao das cameras e o posicionamento dos objetos no
espago. Entretanto, ao se dispor somente de um conjunto de imagens, nao é possivel
recuperar as posigoes reais em um ambiente tridimensional, sendo a melhor solugao
aquela que se relaciona com a real por um fator de escalamento. Este capitulo trata
dos métodos para obtengao da disposicao das cameras e dos objetos na cena a partir
do conhecimento de vistas de um mesmo ambiente, e todos os problemas relaciona-
dos a essa estimacao. A Secao trata da obtengao de cameras e reconstrucao de
pontos na cena a partir de duas vistas, além de mostrar as ambiguidades inerentes
a reconstrucao. Ja a Segao 4.2 apresenta um algoritmo que adapta a reconstrugao

anterior para operar com varias vistas.

4.1 Reconstrucao com Duas Vistas

O Capitulo 3| mostra a relagao existente entre pontos no espaco, cameras e projegoes
nas imagens. Entretanto, em geral possuimos somente as imagens que representam
as diferentes vistas de uma cena, e algumas estimativas de pontos que sao corres-
pondentes, ou seja, que sao projecoes de um mesmo ponto no espaco. A partir
da obtencao da matriz fundamental que relaciona as vistas, através de algoritmos
como os presentes na Secao deseja-se recuperar a informagao sobre a posigao
das cameras e dos pontos no espaco, que ¢ desconhecida.

A formulagao do problema é a que segue. Dado um conjunto estimado de pontos
correspondentes entre as imagens, x; e x';, que define uma matriz fundamental F,
calcula-se a reconstrucao {P,P’, X;}, composta das matrizes de camera em cada

vista e 08 pontos no espaco que geram as projegoes X; e x';.
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4.1.1 Decomposi¢cao em Cameras

A Equacao (3.14) mostra que existe uma relagao direta entre a matriz fundamental e
as matrizes de camera, onde as matrizes P e P’ definem uma matriz F. Além disso,

partindo da Equagao (3.15)), encontra-se a seguinte restri¢ao entre as matrizes:

0=x"Fx = (P'X)TF(PX) = X" (P"FP)X, (4.1)

que, para ser valida para todo X, implica que P”7FP deve ser anti-simétrica.

Desse modo, um possivel resultado obtido a partir da matriz fundamental tem a

forma:
P=[1 |0 e P=[sF|e¢ (4.2)
visto que
T FTSTF 0 FTSTF 0
/ — —
SF | e| F[1 | 0| = e ol =l o ol (4.3)

que é anti-simétrica se S for anti-simétrica. Uma escolha proposta por [55] para S
é S = [€e]x.

Entretanto, como visto em [15], existem vérias formas de decomposicao da matriz
F. A forma genérica para o par de matrizes de camera obtidas a partir da matriz

fundamental é:

P:[I | 0} ¢ P’Z[[e’]vaLe’vT | Ae’]a (44)

para qualquer vetor v e escalar .

Caso a matriz de calibracao das cameras seja conhecida, um par de cameras
pode ser obtido de uma maneira simples, através da matriz essencial. Como mostra
a Equacgao , a matriz essencial possui uma decomposicao que fornece os vetores
R e t, que estao relacionados as translacao e rotacoes sofridas pela camera entre
uma vista e outra.

Considerando que a decomposicao por SVD da matriz essencial é da forma E =
Udiag(1,1,0)VT a fatoracio de E = SR serd [15]:

S=UZUT=[t]y, e R=UWVTouUWTVT (4.5)
onde
0 -1 0 0
W=1[1 0 0 e Z=|-1 (4.6)
0 0 0 0
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Figura 4.1: Possiveis solucoes para a decomposi¢ao de cameras a partir da matriz
essencial. (a) Projegao na frente de ambas as cameras. (b) Projegao atras de ambas
as cameras. (c¢) Projegao na frente da camera A e atrds da camera B. (d) Projegao
na frente da camera B e atrds da camera A.

A Equacao mostra que existem duas configuracoes possiveis para a matriz
R. Além disso, a matriz S, pela sua composicao, deve possuir norma de Frobenius
igual a /2 [15]. Por consequéncia, o vetor t deve possuir norma unitaria, o que
mostra que a decomposicao da matriz essencial em duas cameras nao permite obter
a translagao real da cena, mas sim uma componente normalizada.

Uma vez que a matriz E estd em coordenadas homogéneas, também nao se
pode determinar o sinal da componente t. Considerando também os valores para
a rotagao, existem 4 solugoes possiveis para esta decomposicao, que apresentam
alguma simetria, como mostra a Figura 4.1, Entretanto, somente em um dos casos
(Figura [4.1a)) a projecdo ocorre com os pontos da cena na frente de ambas as
cameras. Assim, através de uma técnica de triangulacao, pode-se obter a solucao
correta.

Em analogia a Equagao (4.4]), a forma genérica para o par de cameras sera

P:[I | 0} e P’:[R | )\t], (4.7)

para um escalar .
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4.1.2 Triangulacgao

Uma vez que possuimos as matrizes P e P’ representando as duas cameras e os
pontos x e x' correspondentes entre cada imagem, é possivel calcular a posicao do
respectivo ponto no espaco tridimensional. Supondo que nao existam erros, um
ponto em uma imagem e sua respectiva matriz de camera definem uma reta de
projecao. A intersecao das retas de projecao vai definir o ponto X no espaco, que é

aquele que obedece as projegoes x = PX e x' = P'X, como mostra a Figura [4.2]

X

Figura 4.2: Triangulacao de um ponto sem erros.

Assumindo que existam erros na obtencao dos pontos correspondentes entre as
imagens, a geometria epipolar nao sera satisfeita e nao sera possivel encontrar um
ponto X que se projete em ambas as imagens. Neste caso, alguma otimizagao deve
ser feita para obter o ponto X que melhor satisfaca as projecoes, ou alguma melhoria
na posicao dos pares de pontos x e X' que obedeca a geometria epipolar entre as
vistas. A Figurald.3|exibe o erro existente na triangulacao e as corregoes necessarias
nos pontos.

O algoritmo mais simples de otimizacao é a triangulagao linear. Uma vez que o
ponto X deve se projetar em cada imagem, as equacoes x = PX e x’ = P'X podem
ser combinadas para gerar um sistema de equacoes da forma AX =0, que ¢ linear.
Este método tem a vantagem de ser facil de estender para mais vistas, visto que isto
sO6 implicaria em um nimero maior de equagoes.

De acordo com [15], o método 6timo minimiza uma funcdo-custo que leva os
pontos correspondentes a satisfazerem a geometria epipolar. Considerando os pontos
x e X/, pretende-se obter os pontos X ¢ %’ mais préximos, sujeitos a condicio XTFx/ =

0, a partir da minimizacao da expressao:
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Figura 4.3: Triangulagao de um ponto com erro nas poscoes dos pontos correspon-
dentes. Os pontos X e X’ representam estimativas dos pontos x e X' que obedecem
a geometria epipolar, e o ponto X ¢ a triangulacao resultante.

C =d(x,%)? +d(x,x)?% (4.8)

onde o operador d(x,y) representa o médulo da distancia euclidiana entre x e y.
Uma vez que os pontos corrigidos X e X’ se situam nas respectivas linhas epipola-
res, a minimizagao também pode ser feita considerando a distancia entre o ponto x
e alguma linha epipolar 1, e analogamente para a outra vista. A geometria epipolar
garante uma equivaléncia entre linhas 1 e I', de modo que ambas podem ser para-
metrizadas por uma variavel t. Assim, a otimizacao consiste em encontrar o valor

de t que minimiza a fungao-custo:

C =d(x,1(t)* + d(x,1'(t))? (4.9)

que reduz-se a resolugao de um polinémio em t de ordem 6.

4.1.3 Ambiguidade na Reconstrucao

A Segao mostrou que partindo de uma matriz que represente as relagoes
geométricas entre duas vistas, seja ela a matriz fundamental ou a essencial, nao
é possivel definir de forma univoca um par de cameras que represente o sistema.
De fato, se nao houver nenhum conhecimento sobre a real disposicao dos pontos no
sistema de coordenadas do espago, nao é possivel recuperar a posicao absoluta dos
mesmos a partir das vistas, sendo a melhor solugao aquela que se relaciona com a

real por uma transformacgao de similaridade.
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A partir de um conjunto de pontos x; e x} entre as imagens, ¢ possivel obter uma
reconstrucao {P, P’, X;}. Entretanto, para qualquer transformagao H, se for feita a
substituicao X; = HX; e P = PH™!, os pontos nas imagens serao os mesmos, visto

que:

PX; = PH_IHXi = ].:)}(1 =X, (410)

de forma analoga para outra vista.

Percebe-se que, uma vez que s6 se possuam a priori os pontos X e x', nao
é possivel distinguir as reconstrugoes {P, P’ X;} e {P,P’,X;}, visto que ambas
geram as mesmas relagoes geométricas entre as imagens. Diz-se que, se uma re-
construcao difere da verdadeira por uma transformacao projetiva H, esta é uma
reconstrucao projetiva, como mostrado na Figura 4.4, Este resultado é compativel
com a Equacao , que apresenta uma decomposicao em duas cameras com varios
graus de liberdade. Ao adicionar informagoes extras, como a identificacao de retas
perpendiculares na imagem, ¢ possivel aprimorar o resultado para uma reconstrugao

afim ou métrica.

c'

cl

(b)

Figura 4.4: Reconstrucao projetiva de uma cena. A reconstrugao (b) obtida difere
da reconstrugao real (a) por uma transformagao projetiva.

Caso a matriz de calibragao seja conhecida, qualquer reconstrucao deve, além de
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apresentar todas as projecoes nos mesmos pontos nas imagens, respeitar que os raios
de projecao possuam sempre o mesmo angulo. Neste caso, diz-se que a reconstrugao
é metrica, pois difere de outra reconstrucao por uma transformacao de similaridade,
como visto na Figura . Este é o caso apresentado na Equagcao , visto que a
segunda camera apresenta uma rotacao fixa em relacao a primeira, mas nao se pode

determinar a distancia absoluta entre elas.

Figura 4.5: Reconstrugao métrica de uma cena. A reconstrucao (b) obtida difere da
reconstrucao real (a) por uma transformagao de similaridade.

4.2 Reconstrucao para Multiplas Vistas

Quando se trabalha com um nimero maior de vistas, a complexidade do problema
aumenta consideravelmente. Os métodos vistos na Segao podem ser estendidos
para trés vistas através do uso de tensores [15] em substitui¢ao a matriz fundamental,
ou outras entidades geométricas para uma quantidade maior de vistas, o que implica

em um problema de maior dimensionalidade. A solucao nestes casos, em geral,
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consiste em dividir o conjunto de entrada, realizando a reconstrucao para duas
vistas e depois adicionando informacao de outras vistas.

O algoritmo Structure from Motion (SfM) oferece um método para a reconstrugao
de miltiplas vistas de uma cena. A partir de um par inicial de imagens, obtém-
se diversos pares de pontos correspondentes, e a geometria imposta por eles leva
a obtencao de um possivel par de matrizes de camera para cada vista, que sao
utilizadas na triangulacao de pontos no espago. A Figura mostra a estrutura
inicial montada. Os pontos correspondentes sao representados pela mesma cor, as
matrizes de camera influenciam na posicao dos centros de camera C; e Cy e na

posicao e orientacao do plano da imagem, e os pontos triangulados sao os pontos
X;.

X3

X2
X1

C1 T C3

WCZ

Figura 4.6: Reconstrucgao inicial de uma cena.

Para cada nova imagem a ser incorporada a reconstrucao obtida, encontram-se
inicialmente os pontos correspondentes entre a vista considerada e todas as vistas
ja incluidas na reconstrucao. Caso algum dos pontos das vistas anteriores tenham
sido utilizados na geracao de um dos pontos triangulados, cria-se uma relacao entre
um ponto X; e um ponto x; da imagem atual, como pode ser visto na Figura [4.7]
Com um numero suficiente de correspondéncias entre pontos no espago e pontos na
imagem, a matriz de camera referente a nova vista pode ser calculada a partir da
Equagao , que é compativel com a reconstrucao obtida. Por fim, para novas
correspondéncias que nao tinham um equivalente no espago, obtém-se novos pontos
que sao incluidos na nuvem de pontos triangulados, como retratado na Figura |4.8|

Outra abordagem para o SfM envolve obter uma reconstrugao independente para

cada par de imagens, e depois normalizar todas para um mesmo sistema de coorde-
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C1

e C2

Figura 4.7: Correspondéncias entre os pontos x; de uma nova imagem e a nuvem de
pontos reconstruidos Xj.

X2
X1 ¢ X4

c1 ° /‘ c3
./ c2

Figura 4.8: Ampliacdo da nuvem de pontos, com a inclusao de pontos triangulados
a partir de novas correspondencias.

nadas, uma vez que existe ambiguidade. Para um primeiro par de imagens, obtém-se
uma matriz fundamental que vai ser utilizada na decomposi¢ao em duas cameras P4
e Ps, e posterior triangulacao dos pontos Xj, conforme a Figura [4.6, Estes pontos
no espagco serao escritos em funcao de um sistema de coordenadas centrado em uma
das cameras.

Cada nova vista forma um par com a anterior, e utiliza-se o mesmo procedimento
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para reconstrucao dos pontos X; no espaco e obtencao das matrizes de camera P,
e 153. Uma vez que existe ambiguidade, esta nova reconstrucao apresenta pontos
determinados em funcao de um novo sistema de coordenadas. Entretanto, através
das correspondéncias entre as imagens, definem-se pontos X; que sao equivalentes
a pontos X;. As Figuras (a) e (b) exibem os pontos equivalentes, cada qual
relacionado a seu eixo.

Uma vez que se deseja que todos os pontos sejam agrupados em uma recons-
trucdo unica, calcula-se a transformacio X; = HX;, que vai ser responsavel pela
transformacao no sistema de coordenadas. Para que as projecoes nas imagens se
mantenham as mesmas, a matriz de camera da nova vista deve ser P3 = 153H. Esta
matriz representa a matriz de camera f’g convertida para ser escrita em funcao do

sistema de coordenadas utilizado na primeira reconstrugao.
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X3

X2
X1
Y
X
C1
Z
(a)
A
X3
A
A X2
X1
Y
X
C2

Figura 4.9: Pontos equivalentes em sistemas de coordenadas diferentes. Em (a),
os pontos Xj; sao expressos em funcao de um sistema de coordenadas obtido da
primeira reconstrucao e centrado em C;. Em (b), os pontos Xi Sa0 exXpressos em
funcao de um sistema de coordenadas obtido da nova reconstrucao e centrado em
C,. Os pontos de mesma cor em reconstrugoes diferentes representam as mesmas
estruturas.



Capitulo 5

Método para Estimacao da

Trajetoria de Camera

Um video gerado por uma camera em movimento pode ser interpretado como uma
juncao de diversas vistas gravadas em posicoes diferentes. Dessa forma, os quadros
do video estao sujeitos as mesmas relagoes geométricas existentes no Capitulo [3]
Este trabalho se propoe a recuperar a trajetéria de uma camera em movimento
utilizando as técnicas de reconstrucao presentes no Capitulo [d], seguida da geragao
de uma imagem panoramica que combine todas as vistas. A Segao lista os
procedimentos adotados para o calculo da trajetéria e montagem da panoramica,
enquanto a Sec¢ao cita a base de dados utilizada.

5.1 Método Proposto

A trajetoria de camera foi obtida seguindo os procedimentos do algoritmo Structure
from Motion. A partir do SURF, encontraram-se pontos correspondentes, que le-
varam ao calculo da geometria epipolar entre os quadros. Com isso, foram obtidas
as possiveis rotacoes e translagoes entre vistas sucessivas. Apds compensar a ambi-
guidade existente, encontra-se a variagao de posicao e orientagao para as vistas em
relacdo a um mesmo eixo, que permitem a obtengao de uma imagem panoramica.
As subsecoes a seguir descrevem as principais etapas do algoritmo com as alteragoes

efetuadas

5.1.1 Correspondéncia entre Pontos

Utilizou-se o SURF para determinar pontos salientes nas imagens, associados a
descritores que permitem a obtencao de pontos correspondentes. Entretanto, o al-
goritmo obtém as melhores correspondéncias através da similaridade dos descritores,

que nao necessariamente representam correspondéncias reais da cena. Desse modo,
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foram aplicados métodos de trabalhos anteriores para garantir uma melhor qualidade

nos pontos, que sao:

e Eliminacao dos pares de pontos que possuem um angulo com a horizontal
acima de um limiar [19], visto que o movimento da camera nos videos consi-

derados é basicamente retilineo e horizontal;

e Proibicao do casamento de pontos entre escalas diferentes [20], visto que a
camera nao efetua um movimento de se aproximar da cena, o que faz com que

os objetos sejam sempre vistos com a mesma dimensao.

Para melhorar ainda mais a robustez, consideraram-se como pares validos so-
mente aqueles que mantivessem uma consisténcia temporal. Dadas as imagens A,
B e C, para que a correspondéncia entre os pontos X e Xg nas imagens A e B seja
valida, devemos ter que o ponto correspondente na imagem C para os pontos Xa e

xp deve ser o mesmo, como mostra a Figura [5.1

Figura 5.1: Correspondéncias vélidas entre pontos das imagens. (a) Correspondéncia
mantida. (b) Correspondéncia excluida.

5.1.2 Geometria Epipolar

Para cada par de quadros consecutivos, estima-se a geometria epipolar entre as
vistas. Optou-se por utilizar o algoritmo de 5 pontos, visto que ele representa o
estado-da-arte [56, [57] na obtencao da rotagao e translagao relativa entre as cameras.
Desse modo, também foi necessdria a obtencao, de forma manual, da matriz de
calibragdo das cameras, através da marca¢ao de um quadrilatero no espago [15].
Uma vez que a camera sofre um movimento suave, nao deve haver grandes va-

riagoes de orientagao ou sentido do deslocamento entre uma vista e outra. Desse
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modo, no processo de escolha da melhor solucao para a matriz essencial, necessario
ao algoritmo de 5 pontos, foi incorporada na funcao-custo uma parcela responsavel
por dar prioridade as solugoes que apresentam uma nova matriz de camera com

movimento semelhante ao obtido anteriormente, através do seguinte cédlculo:

C = ||Rant —R||L, + A1||tant — t|| £, + A2[% de pontos na frente das cameras], (5.1)

em que Rant € tant representam, respectivamente, as rotacoes e translagoes relativas
obtidas pelo par de imagens anterior, || - ||, simboliza a norma Lo, e a porcentagem
de pontos na frente das cameras é a métrica definida em [53]. Os valores de A\; e Ay
foram definidos empiricamente, de maneira a tornar a métrica de [53] responsavel
por obter uma solugao inicial quando ainda nao se tem conhecimento do movimento

da cena, mas pouco influente nos outros casos.

5.1.3 Trajetéria de Camera

O célculo da trajetéria da camera foi feito a partir de uma aproximacao da segunda
abordagem do SfM. dispensando a necessidade de realizar uma triangulacao de pon-
tos no espaco, que nao é o foco do trabalho. A partir da matriz essencial, calculada
para cada par de quadros consecutivos, extraem-se duas matrizes de camera, da-
das pela Equacao . Como nao se tem conhecimento sobre a posi¢ao real dos
pontos no espaco, esta é uma solugao relativa, onde a primeira camera representa a
origem do sistema de coordenadas e a segunda camera é expressa por uma rotagao
e translacao em relagao a primeira.

O procedimento adotado é o seguinte. A partir do primeiro par de quadros,

calcula-se a primeira camera Py = [I | 0], que passa a representar o sistema de

coordenadas que vai ser utilizado na reconstrucao, e uma camera P, = [Rz \ tz} ,
em que, nesse caso, to possui norma unitaria. Os termos Rg e to representam,
respectivamente, a rotacao e a translacao que levariam o eixo do sistema a ficar

centrado em P2. Desse modo, a posicao do centro de camera da segunda vista sera:
Cg == —thz. (52)

Para cada novo quadro, as matrizes de camera obtidas devem ser escritas em
funcao do sistema de coordenadas da primeira reconstrucao. Na n-ésima vista,
obtém-se a camera candnica Pp_; e a camera P, = [f{n | /\nfn] em funcao da
anterior. Como o procedimento ¢ sequencial, a camera anterior ja foi obtida em

funcao do eixo correto, da forma P, ;1 = [Rn,l | tn,l}. Temos entao a seguinte
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rotacao para a n-ésima camera:
R, =R, 1R,. (5.3)

Ja para a translacao, também deve ser obtido o A, correto, visto que, com a
decomposicdo da matriz essencial, s6 é possivel obter um vetor de t, de norma
unitdria. Para encontrar o valor de \,, considera-se a geometria da cena. Sabendo
que a base de dados utilizada é composta de videos obtidos por uma camera apon-
tada perpendicularmente a direcao do movimento, que por sua vez é retilineo, a
profundidade dos pontos no espaco deve ser sempre a mesma. Com isso, como visto
na Figura [5.2] cria-se uma relagao entre a profundidade de um ponto X no espaco

e o deslocamento das projegoes xy:

X1 = [fX/Z Y2 1}T, (5.4)

T T
xo=|n—dy 1| =[f(X-t)/Z fv/Z 1] . (5.5)
Substituindo em (5.9)):

Z/f = ty)ds. (5.6)
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Figura 5.2: Projecoes obtidas com uma camera em movimento retilineo, com ori-
entacao perpendiular ao movimento. O vetor d, representa o deslocamento na
imagem entre as posicoes dos pixels x; e Xz, de maneira andloga para ds.

Esta equacao mostra que, caso um ponto se matenha sempre com a mesma
profundidade em relacgdo as vistas, a proporgao ty/dy deve ser constante. Durante
a reconstrucao de uma nova vista, obtém-se um vetor t,, com norma unitaria mas,

sabendo o deslocamento d,, em pizels sofrido pelos pontos na imagem entre uma
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vista e outra, e de posse das mesmas informacoes para o par de vistas anterior, que

ja deve ter sido obtido, encontra-se a formula para o escalamento A, da nova vista:

)\n - )\nfldn/dnfl. (57)

Por fim, a posicao do centro de camera serd a posi¢ao anterior somada ao novo
deslocamento encontrado, convertido para o sistema de coordenadas da primeira

camera, ou seja:
Cn=Cun 1+ MRy t,. (5.8)

5.1.4 Montagem da Imagem Panoramica

Apoés a determinacao da localizacao e orientacao da camera durante a captura dos
quadros, realiza-se a criacao de uma imagem panoramica que combina os quadros.
Uma superficie que vai conter a panoramica é determinada a partir da trajetéria
da camera. A imagem panoramica poderia ser gerada a partir da retroprojecao de
cada quadro considerado na superficie, com algum processamento nos trechos onde
houver sobreposicao. De maneira analoga, a propria superficie pode ser projetada
nas imagens, para determinar onde alocar os pirels dos quadros na composicao da
imagem.

A superficie é amostrada em alguns pontos, que serao os pizels da panoramica.
Cada ponto na superficie é projetado em cada quadro utilizado do video, de modo
a encontrar quais pizels podem estar associados a esse ponto. A panoramica é
composta determinando, para cada ponto, um valor de luminancia com base nas

projecoes encontradas. A Figura ilustra esse procedimento.

5.2 Base de Dados

Foi utilizada a base de dados Video Database of Abandoned Objects in a Cluttered
Industrial Environment (VDAO) [2] para todos os testes. Esta base consiste em
videos em resolucao HD gravados em um ambiente industrial, com uma camera
acoplada em um robo do tipo Roomba (C), realizando um movimento de ida e volta
em um trilho, como ilustra a Figura|5.4

A base possui 4 videos contendo somente o ambiente industrial, que sao conside-
rados os videos de referéncia, 56 videos com um objeto colocado em alguma posigao
do ambiente e 6 videos com miultiplos objetos distribuidos ao longo do campo de
visao da camera, além de apresentar dois tipos diferentes de iluminagao do ambiente

para cada video. No total, soma-se mais de 8h de gravacoes com 24 objetos.
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Figura 5.3: Montagem da imagem panoramica. O ponto X se projeta nos pontos a,
b e c. Na imagem panoramica, o pixel equivalente ao ponto X serd uma composi¢ao
das projecoes encontradas. A linha tracejada representa a trajetoria do centro de
camera.

Figura 5.4: Sistema para monitoramento de um ambiente industrial com uma camera
montada em uma plataforma robotica.

Também esta disponivel uma marcacao manual da posicao dos objetos nos qua-
dros, junto ao software responsavel, de modo que esta base possa ser aplicada no
teste e validagao de algoritmos de detecgao de objetos. As Figuras [5.5] e

apresentam alguns trechos do ambiente obtidos através da camera montada no robo.
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Figura 5.6: Trecho central do ambiente monitorado pelo sistema.

Figura 5.7: Trecho mais a esquerda do ambiente monitorado pelo sistema.
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Capitulo 6
Resultados e Discussoes

O algoritmo proposto no Capitulo [5| foi implementado em ambiente Linux com
auxilio do OpenCV [5§]. Foram utilizados para testes alguns trechos da base de
dados referentes ao trajeto do robd de um extremo ao outro do trilho, e os graficos
para visualizagdo dos resultados foram obtidos via MATLAB (C). A Segao exibe
as vantagens de utilizar um novo método para remocao de candidatos a pontos
correspondentes. A Secao [6.2] expoe a melhoria na estimacao ao utilizar a métrica
para escolha da matriz essencial. J& a Se¢ao[6.3]apresenta os problemas encontrados
e os recursos utilizados para a obtencao da trajetéria da camera. Na Secao [6.4] esta
contido o processo de geracao da imagem panoramica, bem como alguns de seus

resultados.

6.1 Correspondéncia entre Pontos

A proposta de eliminacao dos pares de pontos que nao se mantém correspondentes
entre pares diferentes, vista na Secao foi analisada. Utilizando todos os pontos

correspondentes obtidos através do SURF, aplicado nas duas vistas da Figura [6.1],

obtém-se uma grande quantidade de pares, como pode ser visto na Figura [6.2]

Figura 6.1: Par de vistas utilizadas para exemplificar a obtencao de pontos corres-
pondentes.
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Figura 6.2: Pares de pontos correspondentes obtidos pelo SURF.

Como o movimento entre os quadros é praticamente horizontal, espera-se que
os pontos na imagem se desloquem horizontalmente, de forma que correspondéncias
entre pontos que expressem um deslocamento obliquo na imagem devem represen-
tar falsas correspondéncias de pontos. Além disso, uma vez que nao ha movimento
da camera se aproximar da cena, todos os objetos e estruturas nao possuem muita
variacao de tamanho ou nivel de detalhes. Assim, correspondéncias que apresentam
pontos obtidos em escalas de detalhamento diferentes também nao sao confidveis.
Eliminando estes dois tipos de correspondéncias ruins, encontram-se os pontos apre-
sentados na Figura Neste caso, o movimento dos pontos parece representar o

real movimento da camera com maior exatidao.

Figura 6.3: Pares de pontos correspondentes obtidos pelo SURF, apds eliminagao
dos pares com angulo grande e escala diferente.

De maneira a reduzir a quantidade de pontos, selecionando os melhores can-
didatos, foi aplicado também o critério exemplificado na Figura Considera-se
que os pontos salientes mais estaveis vao ser encontrados repetidamente ao longo
dos quadros, de modo que deve ser possivel encontrar as mesmas correspondéncias
entre quadros diferentes. A Figura mostra todos as correspondéncias mantidas
por este critério, onde se nota uma reducao consideravel da quantidade de pontos,
mantendo-se a qualidade das correspondéncias obtidas.

A Figura [6.5| compara o niimero de correspondéncias obtidas para vérios pares
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Figura 6.4: Pares de pontos correspondentes obtidos pelo SURF, apds eliminagao
dos pares com angulo grande, escala diferente e inconsisténcia entre quadros.

de quadros em um video. Percebe-se que a adicao do novo critério utilizado permite
uma reducao de até 50% do nimero de correspondéncias encontradas em relacao ao
obtido somente com os critérios anteriores, e uma reducao de até 80% do numero
total de pontos. Com isso, diminui-se a quantidade de pontos que devem ser com-
putados ou eliminados durante a execucao do algoritmo, o que diminui o tempo de

processamento.

900 T T T : :
— Padréo

—— Angulo+Escala
Angulo+Escala+Tempo

800

700¢

[=2]
o
o

Correspondéncias

0 20 40 60 80 100
Par de Quadros

Figura 6.5: Numero total de correspondéncias para cada par de quadros. A linha
azul representa o nimero de correspondéncias obtidas pelo SURF. A linha vermelha
apresenta o nimero de correspondéncias mantidas apds a eliminacao pelas métricas
de angulo e escala. A linha preta apresenta o nimero de correspondéncias mantidas
apos a eliminacao pelas trés métricas.

6.2 Geometria Epipolar

Testou-se o calculo da matriz fundamental entre pares de quadros, utilizando o algo-
ritmo de 5 pontos, disponivel em [59]. Neste caso, comparou-se a versao original do

algoritmo a alteracao realizada, que leva em conta o movimento da camera estimado
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anteriormente como critério para selecao da melhor solucao de matriz essencial.
Para o tipo de movimento apresentado pela camera na base de videos utilizada,
as duas vistas serao paralelas, e nao havera projecao do centro de uma camera na
outra, como pode ser visto na Figura [6.6] O epipolo neste caso estard no infinito
e, como todas as linhas epipolares cruzam o epipolo, elas todas devem se encontrar
no infinito, o que é a definicdo de retas paralelas. Desse modo, um critério indireto
utilizado para medir a acuracia do calculo da matriz fundamental é analisar as linhas

epipolares obtidas.
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Figura 6.6: Geometria epipolar para uma camera efetuando um movimento de
translacao pura.

Encontram-se nas Figuras e alguns exemplos para comparagao das linhas
epipolares obtidas. Para o algoritmo original, visto nas Figuras [6.7(a) e [6.§(a),
as linhas epipolares apresentaram um comportamento erratico, com a posicao do
epipolo variando em praticamente todo o espaco. Ja com a alteracao proposta,
as linhas epipolares se mantém na maior parte do tempo com uma certa variagao
ao redor do eixo horizontal, que pode ser causada por alteragoes no movimento da
propria camera, devido a vibragoes da mesma ao longo da sua trajetéria. Percebe-se,
deste modo, que a alteragao do algoritmo de 5 pontos, para que a solucao escolhida
seja a que estima um movimento mais préximo do anterior, fornece um resultado

mais condizente com o tipo de movimento esperado no video.

6.3 Trajetoria de Camera

A posicao do centro de camera foi estimada para diversos quadros dos videos da base
de dados, juntamente com sua respectiva orientacao na cena. Devido a natureza do

movimento, era esperada uma trajetéria com comportamento retilineo ao longo dos
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Figura 6.7: Conjunto de linhas epipolares para o par de quadros 14. (a) Algoritmo
de 5 pontos original. (b) Algoritmo de 5 pontos com a modificagdo proposta.

Figura 6.8: Conjunto de linhas epipolares para o par de quadros 59. (a) Algoritmo
de 5 pontos original. (b) Algoritmo de 5 pontos com a modificagdo proposta.

quadros. Entretanto, o resultado obtido mostrou um comportamento anémalo para
o deslocamento do centro de camera. Analisando o problema, retratado na Figura
constatou-se que para cada par de vistas existe uma pequena rotacao aleatoria,
o que era esperado ja que existe a vibragao do rob6, mas também existe uma rotagao
média, que deveria ser nula, visto que a camera esta rigida no rob6. As Figuras|[6.10],
e expoem o resultado irregular para a trajetdria, com um movimento que,
além de nao ser uniforme, apresenta uma variacao de profundidade da mesma ordem
de grandeza do deslocamento horizontal.

Para compensar essa polarizagao nos resultados, foi calculada uma média entre
as rotacoes relativas entre as vistas, que foi subtraida de cada rotagao encontrada.
Desse modo, obtiveram-se os resultados presentes também nas Figuras e
6.12| Percebe-se que, em todos os casos, a componente X do movimento apresenta
uma curva similar a uma reta indicando um movimento retilineo e decrescente em
relacao ao eixo, que é centrado no primeiro quadro utilizado. Este resultado era
esperado, visto que o trecho do video considerado apresenta um movimento para
a esquerda. Além disso, a amplitude total do movimento também é diferente para
cada video, o que também nao é um problema, uma vez que cada reconstrucao foi

feita de maneira independente, e normalizada em relacao a translagao obtida no
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Figura 6.9: Rotacao Relativa entre cada par de quadros. Os angulos 1, 2 e 3 referem-
se a transformacao da matriz de rota¢do em angulos de rotacgao [15].

primeiro par de cameras.

J& a componente Y apresenta uma trajetéria um pouco menos linear, mas ainda
assim com um bom indicativo do percurso realizado. A amplitude total do movi-
mento também se manteve aproximadamente a mesma, considerando a normalizacao
aplicada em cada calculo. Intui-se, neste caso, que o trilho nao estava perfeitamente
alinhado com a horizontal, e o robo realiza um pequeno movimento na vertical, em
relacao ao primeiro quadro.

Por fim, a componente Z nao apresenta um comportamento regular para todos
os videos. Uma vez que o movimento foi obtido através de imagens nao é trivial
recuperar a profundidade dos pontos, que nao é bem representada. Deve-se ressaltar,
porém, que o movimento é bastante limitado se comparado ao obtido antes do ajuste,

e possui amplitude muito menor que o movimento total.
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6.4 Montagem da Imagem Panoramica

De posse de trajetoria e orientacao da camera em cada vista, montou-se uma imagem
do cenario como um todo. Para isto, definiu-se um plano em uma profundidade
proporcional ao deslocamento total da camera, que foi amostrado com base nas
posicao e resolucao das imagens. As amostras sao projetadas em cada imagem para
determinar a retroprojecao de cada vista no plano, que serao combinadas em uma
imagem tnica, formando a imagem-panorama. A Figura mostra exemplos de

quadros retroprojetados.

ik

Figura 6.13: Quadros reprojetados no plano considerado. (a) Quadro 1. (b) Quadro
51. (¢) Quadro 101.

As imagens retroprojetadas, como visto na Figura [6.13] sdo combinadas utili-
zando média ponderada para as regioes de intersecao. Espera-se que uma regiao do
plano seja melhor representada pela imagem mais préxima. Dessa forma, a distancia
entre o pixel do plano e o centro de camera ¢ utilizada como o inverso do peso.

As Figuras [6.14] apresentam exemplos de imagens panéramicas compostas
com alguns videos. Percebe-se um borramento geral na cena, causado pelo calculo
da média entre elementos que nao estao exatamente sobrepostos, além de haver
grande influéncia da vibragao da camera, que gera diversos objetos fantasmas.

As regides com maior nitidez sdao aquelas onde o plano da panoramica esta
proximo dos objetos da cena porque, neste caso, a projecao efetuada para encontrar
os pontos na imagem que poderiam compor a panoramica é a mesma projecao sofrida
pelos objetos reais do espaco durante a captura dos quadros, nao havendo proble-
mas de disparidade. Por essa razao, os canos verticais, que estao mais proximos

da camera, foram melhor retratados com um plano de projecao de menor profundi-
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dade. Em todos os casos, a regiao da esquerda nao foi bem representada, visto que
ela possui um trecho com muita variacao de profundidade.

Optou-se por utilizar a média aritmética para compor a imagem panoramica,
visto que é um método de facil implementacao. Para que as imagens sejam visual-
mente mais agradaveis a um usudario, deveriam ser utilizadas técnicas tradicionais
de panorama para costura dos quadros. Entretanto, estes métodos sao em geral nao
lineares, consistindo de algum procedimento de decisao, que poderia ser responsavel
por eliminar algum trecho contendo o objeto que deve ser detectado da imagem
final.

Apesar do borramento, ainda é possivel reconhecer objetos anomalos no am-
biente. A Figura [6.17(a) mostra um trecho da Figura [6.15(b), onde é possivel
identificar um objeto, no caso a toalha presente na Figura [6.17(b).
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Figura 6.17: Identificagdo de um objeto na imagem-panorama. (a) Fragmento da
imagem-panorama que contém um objeto. (b) Objeto localizado.
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Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Trabalho Realizado

Apresentou-se neste trabalho, a implementacao de um sistema para detectar a tra-
jetoria de uma camera em movimento que monitora um ambiente carregado. Este
algoritmo pretende auxiliar um sistema para deteccao de objetos abandonados.

A trajetoria da camera foi obtida a partir de um algoritmo de Structure from
Motion adaptado para operar com imagens adquiridas por uma camera que percorre
um movimento retilineo. Algumas melhorias foram implementadas, que funcionam
bem para o tipo de movimento proposto. Além disso, foi constatado um erro sis-
tematico na estimacao da rotagao, que teve que ser corrigido. Constatou-se que este
método nao ¢é recomendado para a estimacao de um movimento em que haja muita
variacao de profundidade no trajeto da camera.

Também foi gerada uma imagem estilo panoramica a partir da trajetoria obtida.
Esta imagem apresenta uma visao geral de toda a cena, que pode ser apresentada
a um operador ou vir a ser utilizada no processo de detecao de objetos. No geral,
conseguiram-se bons resultados, considerando que nao houve um processamento
mais complexo para a composicao do panorama. Com a escolha correta de uma
superficie de projecao adequada, a imagem pode ser nitida o suficiente para ser

utilizada em uma inspecao visual.

7.2 Proéoximos Passos

Este trabalho possui algumas ramificagoes que podem ser seguidas. O algoritmo
utilizado funciona somente para uma passada de um percurso retilineo. Uma conti-
nuacao imediata é tornar o algoritmo compativel com um percurso de ida e volta,
detectando inicio e fim do movimento e reiniciando o calculo, uma vez que a camera

parada pode gerar um par de vistas com uma configuragao degenerada para a ge-
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ometria epipolar. Uma futura contribuicao sera a implementagao do mesmo em
percursos com curvas e trajetérias fechadas. Neste caso, também é necessario um
algoritmo para detecgao de loop, de forma a garantir que a trajetéria sempre retorne
a um ponto inicial.

A trajetéria obtida pode ser testada para utilizacdo em outros fins. Através
do cédlculo da trajetéria para dois videos distintos, pode ser possivel realizar um
alinhamento temporal entre eles.

Para a imagem panoramica, sao necessarios testes complementares com outros
métodos para a jungao das imagens e a definicao de outros planos para a projecgao.
Além disso, a imagem panoramica obtida nao foi testada para utilizagao em qual-
quer processamento, sendo atualmente somente para visualizacao. No dominio da
panoramica, toda a informacao da cena pode estar presente em uma tinica imagem,
de modo que a deteccao de objetos pode ser feita através da mesma, substituindo a

necessidade de comparar dois videos inteiros.

o4



Apeéendice A

Lista de Artigos Derivados deste
Trabalho

DA SILVA, A. F., THOMAZ, L. A., CARVALHO, G., et al. “An annotated
video database for abandoned-object detection in a cluttered environment”. In:

International Telecommunications Symposium, pp. 1-5, 2014.

KUCHARCZAK, F., DA SILVA, A. F., THOMAZ, L. A., et al. “Compari-
son and Optimization of Image Descriptors for Real-Time Detection of Abandoned
Objects”. In: Anais do Simpdsio de Processamento de Sinais da UNICAMP, v. 1,

2014. Disponivel em: http://www.sps.fee.unicamp.br/anais/\

THOMAZ, L. A., DA SILVA, A. F., DA SILVA, E. A. B., et al. “Abandoned
Object Detection Using Operator-Space Pursuit”. In: Submited to International

Conference on Image Processing, 2015.

95


http://www.sps.fee.unicamp.br/anais/

Referéncias Bibliograficas

TOMIOKA, Y., TAKARA, A., KITAZAWA, H. “Generation of an Optimum
Patrol Course for Mobile Surveillance Camera”. In: [EEE Transactions
on Clircuits and Systems for Video Technology, v. 22, pp. 216-224, fev.
2012.

DA SILVA, A., THOMAZ, L., CARVALHO, G., et al. “An Annotated Video
Database for Abandoned-Object Detection in a Cluttered Environment”.

In: International Telecommunications Symposium (ITS), pp. 1-5, Sao
Paulo, SP, BR, ago. 2014.

STAUFFER, C., GRIMSON, W. “Adaptive background mixture models for real-
time tracking”. In: Proceedings of the IEEE Computer Society Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition, v. 2, p. 246-252, 1999.

MUKHERJEE, D., WU, Q. M. J., NGUYEN, T. M. “Multiresolution Based
Gaussian Mixture Model for Background Suppression”, IEEE Transacti-
ons on Image Processing, v. 22, n. 12, pp. 5022-5035, 2013.

BEHRAD, A., SHAHROKNI, A., MOTAMEDI, S. A. “A Robust Vision-based
Moving Target Detection and Tracking System”, 2001.

JUNG, B., SUKHATME, G. S. “Detecting moving objects using a single ca-
mera on a mobile robot in an outdoor environment”. In: International

Conference on Intelligent Autonomous Systems, pp. 980-987, 2004.

TSINKO, E. Background Subtraction with a Pan/Tilt Camera. B. Sc. disserta-
tion, University Of British Columbia, Vancouver, dez. 2010.

ELGAMMA, A., HARWOOD, D., DAVIS, L. “Non-parametric model for back-
ground subtraction”. In: 2000 IEEE International Conference on Com-
puter Vision (ICCV).

KIM, K., CHALIDABHONGSE, T. H., HARWOOD, D., et al. “Real-time
Foreground-background Segmentation Using Codebook Model”. In: 6th

o6



[10]

[11]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

IEEE International Conference on Advanced Video and Signal Based Sur-
veillance (AVSS), v. 11, pp. 172-185, London, UK, UK, jun. 2005. Aca-
demic Press Ltd.

HAYMAN, E., OLOF EKLUNDH, J. “Statistical Background Subtraction for
a Mobile Observer”. In: Proceedings ICCV, pp. 67-74, 2003.

ZHAO, Y., CASARES, M., VELIPASALAR, S. “Continuous Background Up-
date and Object Detection with Non-static Cameras.” In: [EEE Fifth
International Conference on Advanced Video and Signal Based Surveil-
lance (AVSS), pp. 309-316, 2008.

FARIN, D., DE WITH, P. H. N., DE, P. H. N., et al. “Video-Object Segmenta-
tion Using Multi-Sprite Background Subtraction”. In: Proceedings IEEE
International Conference on Multimedia and Expo, pp. 343-346, 2004.

RAO, N. I, DI, H., XU, G. “Joint Correspondence and Background Modeling
Based on Tree Dynamic Programming”. In: 18th International Conference
on Pattern Recognition, v. 2, pp. 425428, 2006.

JIN, Y., TAO, L., DI, H., et al. “Background modeling from a free-moving
camera by Multi-Layer Homography Algorithm.” In: 15th IEEE Interna-
tional Conference on Image Processing, pp. 1572-1575, 2008.

HARTLEY, R., ZISSERMAN, A. Multiple View Geometry in Computer Vision.
Cambridge University Press, 2004.

SUN, S.-W., WANG, Y.-C. F., HUANG, F., et al. “Moving foreground object
detection via robust SIFT trajectories.” Journal of Visual Communication
and Image Representation, v. 24, n. 3, pp. 232-243, 2013.

LOWE, D. G. “Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints”,

International Journal of Computer Vision, 2004.

KONG, H., AUDIBERT, J.-Y., PONCE, J. “Detecting Abandoned Objects
with a Moving Camera”, v. 19, n. 8, pp. 2201-2210, ago. 2010.

CARVALHO, G., DE OLIVEIRA, J. F. L., DA SILVA, E. A. B., et al. “Um
Sistema de Monitoramento para Detecgao de Objetos em Tempo Real
empregando Camera em Movimento”. In: XXXI Simpdsio Brasileiro de

Telecomunicagoes, Fortaleza, set. 2013.

KUCHARCZAK, F., DA SILVA, A. F., THOMAZ, L. A., et al. “Compari-
son and Optimization of Image Descriptors for Real-Time Detection of

Abandoned Objects”. In: SPS-UNICAMP, Campinas, 2014.

o7



[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[27]

BAY, H., ESS, A., TUYTELAARS, T., et al. “Speeded-Up Robust Features
(SURF)”, Computer Vision and Image Understanding (CVIU), v. 110,
1. 3, pp. 346359, jun. 2008

LEUTENEGGER, S., CHLI, M., SIEGWART, Y. “Brisk: Binary robust in-
variant scalable keypoints”. In: 2011 IEEFE International Conference on
Computer Vision (ICCV), pp. 2548-2555, 2011.

ALAHI, A., ORTIZ, R., VANDERGHEYNST, P. “FREAK: Fast Retina Key-
point”. In: IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion (CVPR), pp. 510 — 517.

SERRAT, J., DIEGO, F., LUMBRERAS, F. “Alignment of videos recorded
from moving vehicles”. In: International Conference on Image Analysis
and Patterns (ICIAP), 2007.

EVANGELIDIS, G., BAUCKHAGE, C. “Efficient and Robust Alignment of
Unsynchronized Video Sequences”. In: DAGM 2011 - 33rd Annual Sym-
posium of the German Association for Pattern Recognition, p. 286—295,
set. 2011.

EVANGELIDIS, G., BAUCKHAGE, C. “Efficient Subframe Video Alignment
Using Short Descriptors”. In: IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, v. 35, p. 2371-2386, 2013.

EVANGELIDIS, G., PSARAKIS, E. “Parametric Image Alignment Using
Enhanced Correlation Coefficient Maximization”. In: IEEE Transacti-
ons on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 30, p. 1858-1865,
2008.

DIEGO, F., PONSA, D., SERRAT, J., et al. “Video Alignment for Change
Detection”, v. 20, n. 7, pp. 1858-1869, jul. 2011.

DIEGO, F.; S. J. L. A. “Joint Spatio-Temporal Alignment of Sequences”. In:
IEEFE Transaction on Multimedia, v. 15, p. 1520-9210, 2013.

ROZANOV, Y. Markov Random Fields. Springer New York, 1982.

CORNELIS, N., CORNELIS, K.AND VAN GOOL, L. “Fast Compact City
Modeling for Navigation Pre-Visualization”. In: IEEE Computer Society
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 1339 — 1344,
2006.

28



[32]

[36]

[38]

[40]

[41]

SNAVELY, N., SEITZ, S. M., SZELISKI, R. “Photo Tourism: Exploring Photo
Collections in 3D”. In: ACM SIGGRAPH, pp. 835846, New York, NY,
USA, 2006. ACM.

WENG, J., HUANG, T. S., AHUJA, N. Motion and Structure from Image
Sequences. Springer Publishing Company, Incorporated, 2012.

TRIGGS, B., MCLAUCHLAN, P. F., HARTLEY, R. 1., et al. “Bundle Ad-
justment - A Modern Synthesis”. In: Proceedings of the International
Workshop on Vision Algorithms: Theory and Practice, pp. 298-372, Lon-
don, UK, 2000. Springer-Verlag.

CORNELIS, N., LEIBE, B., CORNELIS, K., et al. “3D City Modeling Using
Cognitive Loops”. In: 3rd International Symposium on 3D Data Proces-

sing, Visualization, and Transmission, jun. 2006.

KLOPSCHITZ, M., ZACH, C., IRSCHARA, A., et al. “Generalized detection
and merging of loop closures for video sequences”. In: 4th International
Symposium on 3D Data Processing, Visualization and Transmission, jun.

2008.

SCARAMUZZA, D., FRAUNDORFER, F., SIEGWART, R., et al. “Closing
the loop in appearance guided SfM for omnidirectional cameras”. In:
8th Workshop on Omnidirectional Vision, Camera Networks and Non-

classical Cameras, pp. 1-14, 2008.

AGARWALA, A., AGRAWALA, M., COHEN, M., et al. “Photographing Long
Scenes with Multi-viewpoint Panoramas”. In: ACM SIGGRAPH, pp.
853-861, New York, NY, USA, 2006. ACM.

OKATANI, T., YANAGISAWA, J., TETSUKA, D., et al. “Creating Multi-
Viewpoint Panoramas of Streets with Sparsely Located Buildings”. In:
Field and Service Robotics, v. 92, pp. 6579, 2014.

CASTELLANOS, J. A., MONTIEL, J. M. M., NEIRA, J., et al. “The SP-
map: A Probabilistic Framework for Simultaneous Localization and Map
Building”, v. 15, pp. 948-953, 1999.

DISSANAYAKE, M., NEWMAN, P., CLARK, S., et al. “Photographing Long
Scenes with Multi-viewpoint Panoramas”. In: IEEE Transactions on Ro-
botics and Automation, v. 17, pp. 229-241, 2001.

29



[42]

[45]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

ENDRES, F., HESS, J., ENGELHARD, N., et al. “An evaluation of the RGB-
D SLAM system”. In: IEEFE International Conference on Robotics and
Automation (ICRA), pp. 1691 — 1696, 2012.

STEDER, B., GRISETTI, G., STACHNISS, C., et al. “Visual SLAM for Flying
Vehicles”. In: IEEE Transactions on Robotics, v. 24, pp. 1088-1093, out.
2008.

LEE, S., LEE, S. “Embedded Visual SLAM: Applications for Low-Cost Consu-
mer Robots”, IEFE Robotics € Automation Magazine, v. 20, pp. 83-95,
dez. 2013.

MEILLAND, M., COMPORT, A. “On unifying key-frame and voxel-based
dense visual SLAM at large scales”. In: International Conference on In-

telligent Robots and Systems, Tokyo, Japan, nov. 2013.

DAVISON, A. J. “SLAM with a Single Camera”. In: SLAM/CML Workshop
at ICRA, 2002.

DAVISON, A. J. “Real-Time Simultaneous Localisation and Mapping with a
Single Camera”. In: Proceedings of the Ninth IEEE International Confe-

rence on Computer Vision - Volume 2, pp. 1403—, Washington, DC, USA,
2003.

SALAS-MORENO, R. F., NEWCOMBE, R. A., STRASDAT, H., et al
“SLAM++: Simultaneous Localisation and Mapping at the Level of Ob-

jects”. In: IEEFE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), pp. 1352-1359, 2013.

FAUGERAS, O., LUONG, Q.-T., PAPADOPOULO, T. The Geometry of Mul-
tiple Images: The Laws That Govern the Formation of Multiple Images
of a Scene and Some of Their Applications. MIT Press, 2001.

XU, G., ZHANG, Z. Epipolar Geometry in Stereo, Motion and Object Recog-
nition. Kluwer Academic Publishers, 1996.

MAYBANK, S. Theory of Reconstruction from Image Motion. Springer Verlag,
1993.

LONGUET-HIGGINS, H. C. “A computer algorithm for reconstructing a scene
from two projections”, Nature, v. 293, n. 5828, pp. 133-135, set. 1981.

NISTER, D. “An efficient solution to the five-point relative pose problem”,
IEEFE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 26,
n. 6, pp. 756770, jun. 2004.

60



[56]

[58]

[59]

LI, H., HARTLEY, R. “Five-Point Motion Estimation Made Easy”. In: Pro-
ceedings of the 18th International Conference on Pattern Recognition -

Volume 01, pp. 630-633, Washington, DC, USA, 2006.

LUONG, Q.-T., VIEVILLE, T. “Canonical Representations for the Geometries
of Multiple Projective Views”, Computer Vision and Image Understan-
ding, v. 64, n. 2, pp. 193-229, set. 1996.

NISTER, D. “An Efficient Solution to the Five-Point Relative Pose Problem”,
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 26,
n. 6, pp. 756-777, jun. 2004.

LUI, V., DRUMMOND, T. “An Iterative 5-pt Algorithm for Fast and Robust
Essential Matrix Estimation”. In: Proceedings of the British Machine Vi-
sion Conference, Bristol, UK, set. 2013.

“OpenCV”. http://opencv.org/. Acessado: 26-02-2015.

“Algoritmo de 5 pontos”. http://nghiaho.com/?p=1675s. Acessado: 26-02-
2015.

61


http://opencv.org/
http://nghiaho.com/?p=1675s

	Lista de Figuras
	Introdução
	Organização do Texto

	Trabalhos Relacionados
	Detecção de Objetos
	Alinhamento
	Estrutura da Cena
	Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)

	Geometria de Múltiplas Vistas
	Coordenadas Homogêneas
	Modelo de Câmera
	Geometria Epipolar
	Matriz Fundamental
	Matriz Essencial

	Cálculo da Matriz Fundamental
	Algoritmo de 8 Pontos
	Algoritmo de 7 Pontos
	Algoritmo de 5 Pontos


	Reconstrução da Cena e do Movimento
	Reconstrução com Duas Vistas
	Decomposição em Câmeras
	Triangulação
	Ambiguidade na Reconstrução

	Reconstrução para Múltiplas Vistas

	Método para Estimação da Trajetória de Câmera
	Método Proposto
	Correspondência entre Pontos
	Geometria Epipolar
	Trajetória de Câmera
	Montagem da Imagem Panorâmica

	Base de Dados

	Resultados e Discussões
	Correspondência entre Pontos
	Geometria Epipolar
	Trajetória de Câmera
	Montagem da Imagem Panorâmica

	Conclusões
	Trabalho Realizado
	Próximos Passos

	Lista de Artigos Derivados deste Trabalho
	Referências Bibliográficas

