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RESUMO

Reconstru¢do de cenas ¢ uma tarefa desafiadora na Computagdo Visual. Basicamente,
o problema de reconstrugdo consiste em gerar modelos tridimensionais de uma cena real a
partir de multiplas fotografias. Muitas sdo as areas onde a reconstru¢ao de objetos 3D pode
ser aplicada. Um exemplo sdo os jogos eletronicos, robotica, realidade virtual e medicina.
Geralmente, ¢ um processo que requer a calibracdo de cameras que capturaram as imagens
antes da etapa de reconstrucao.

Este trabalho apresenta um método para realizar a reconstrucao tridimensional de ce-
nas que combina a técnica de extragdo de estrutura baseada em movimento (Structure from
Motion - SFM) com reconstrucao volumétrica por Coloragdo de Voxels (Voxel Coloring). A
abordagem utiliza as imagens adquiridas da cena a ser reconstruida para gerar uma nuvem de
pontos através do SFM. A nuvem de pontos obtida ¢ entdo processada para gerar uma versao
inicial do volume de ocupacao, na forma de uma octree. Esta estrutura, apos reamostrada uni-
formemente gera o dado de entrada para o algoritmo de coloragdo de voxels o qual, por sua
vez, produz a versao final do modelo em representacao volumétrica.

Em comparagdo aos métodos existentes, a abordagem proposta nao requer o uso de
padrdes de calibragdo e torna a fase de calibracdo de cameras transparente. A utilizacao da
nuvem de pontos permite uma nova forma de isolar o modelo a ser reconstruido do resto da
cena, além de reduzir a quantidade de dados que o método de coloragdo de voxels deve pro-

cessar.

Palavras-chave: Reconstru¢do, voxel coloring, structure from motion



ABSTRACT

Scene reconstruction is a challenging task in Visual Computing. It consists of generat-
ing three-dimensional models of a real scene from a set of multiple photographs. Many are the
areas where it can be applied. As examples we cite games, robotics, virtual reality and medi-
cine. It usually involves calibrating the cameras before the model can be finally reconstructed.

This dissertation presents a method for 3d object reconstruction from a set of images
based on Structure from Motion (SFM) and Voxel Coloring. The approach uses the acquired
images of the scene to be reconstructed, to generate a point cloud through the SFM method.
The point cloud is processed to yield a preliminary version of the volume of occupancy of the
scene represented as an octree. Then, the octree data structure is uniformly resampled to pro-
duce the input data for the voxel coloring algorithm which produces the final result of the
reconstruction.

Compared to existing methods, the proposed approach requires no calibration fiduc-
cials and makes the step of camera calibration transparent. The use of the point cloud offers a
new way to segment the model to be reconstructed from the rest of the scene and to decrease

the amount of data the Voxel Coloring method has to process.

Keywords: Reconstruction, voxel coloring, structure from motion.
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Capitulo 1 —-INTRODUCAO

Uma érea de pesquisa fundamental na Computacao Visual € a reconstrugdo da forma e
aparéncia (fun¢do de atributos) de uma cena tridimensional complexa, a partir de multiplas
fotografias. Este ¢ um problema antigo, desafiador e possui as mais variadas aplicacdes em
areas como jogos, realidade virtual, cartografia, arquitetura, navegagao de robos, filmes, me-
dicina e algumas outras areas, onde existe a preocupacao em gerar novos pontos de vista vir-
tuais de uma cena.

A pesquisa em reconstrugdo de cenas, possivelmente tem sua origem relacionada aos
primeiros esfor¢os para compreender o processo de percepgdo no sistema visual de animais
superiores € seres humanos. Nesta fase inicial, entre os anos 60 e 80, pesquisadores das areas
de inteligéncia artificial, neurologia e psicologia, estudavam um meio de explicar, através de
modelos, como o cérebro humano consegue reconstruir € interpretar as informagdes sobre a
forma de uma cena codificada através de um par de imagens [1, 2]. Grande parte dos primei-
ros modelos propostos buscava descrever uma abstragdo da arquitetura existente nos sistemas
visuais biologicos [3]. Era comum até entdo, modelar estes sistemas através de redes neuro-
nais ou através de sistemas cooperativos, os quais podem ser entendidos como um caso espe-
cial de redes de automatos celulares [4].

Com o tempo, houve uma mudang¢a gradual do enfoque para a investigagcdo de técni-
cas, as quais poderiam ser empregadas em tarefas que necessitam de algum conhecimento
referente as formas existentes no espaco de trabalho.

Com o avango tecnologico relacionado a aquisicdo de imagens e o surgimento de ca-
meras digitais de baixo custo, surge o interesse em reconstrucao de cenas a partir de fotos
tomadas por cameras calibradas [3].

Os trabalhos em Computagdo Visual que investigam meios de reconstruir uma cena
real, geralmente incluem um passo de calibragdo de camera entre alguma das varias etapas
que compoem os métodos associados.

A calibragdo de camera € o processo pelo qual sdo obtidas informagdes sobre a os parametros
intrinsecos e extrinsecos da camera, isto €, parametros relacionados a transformacao projetiva
e a distor¢do causada pelo sistema de lentes [5] e a orientacdo e a posi¢do da camera, respec-
tivamente. Normalmente, padrdes de calibragdao, também conhecidos como marcas fiduciais,
sao utilizados com o objetivo de auxiliar nesta tarefa (veja Figura 1.1). Este ¢ um processo
que consome tempo, ¢ normalmente tedioso e que em alguns casos se baseia na correspon-

déncia entre pontos da cena (3D) e pontos da imagem (2D). Felizmente, existem técnicas que
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permitem a realizagdo da calibracdo das cdmeras sem a necessidade de se introduzir marcas
fiduciais na cena, considerando apenas correspondéncias entre pontos bidimensionais em dois
ou mais quadros obtidos da cena em questdo. No Capitulo 3 é feito um pequeno estudo sobre

um desses métodos.

Figura 1.1- Exemplo de um padrao de calibracdo usado para calibrar cimeras.

Na literatura, existem formas diferentes pela qual uma cena ¢ reconstruida. Neste tra-
balho a reconstrucao € principalmente feita através da escultura do espaco [5,6,7,8].

A escultura do espaco (também conhecida como carving) consiste em um processo de
manipulacdo do volume de ocupacdo da cena, de forma que ao final deste processo, um mode-
lo volumétrico que se assemelha a cena ¢ gerado. A manipulacdo do volume de ocupagao ¢
possivel gracas a representacdo da cena através de elementos conhecidos como voxels (veja
Figura 1.2).

Segundo Paiva et al. [9], voxels s3o estruturas de dados em forma de paralelepipedos
fortemente agrupados. Sdo formados pela divisdo do espaco do volume de ocupagdo, através
de um conjunto de planos paralelos aos eixos desse espaco. Os voxels ndo se interceptam e
tem tamanho suficientemente pequeno se comparado as caracteristicas do volume de ocupa-
¢do. Desta forma, neste trabalho um voxel é frequentemente tratado como uma unidade de

volume.
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V voxel

Z

Figura 1.2- Exemplo de um voxel. Fonte: Paiva et al. [9]

Este trabalho apresenta um método simples e elegante para reconstrugdo de cenas a
partir de uma sequéncia de imagens. A abordagem utiliza informacdes extraidas de uma se-
quéncia de quadros calibrados de um trecho de video para estimar um conjunto de pontos
tridimensionais pertencentes a cena. Posteriormente esse conjunto de pontos ¢ tratado de for-
ma que possa ser utilizado no processo de manipulacdo do volume de ocupacao. O resultado

obtido no término deste processo ¢ a cena reconstruida.

1.1 OBJETIVO

Em métodos de reconstrug¢ao tridimensional de cenas [5,18,8,17,6], a calibragao de
camera ¢ geralmente um passo necessario, pois a partir dele, obtém-se a estimativa da pose,
isto ¢, da orientagdo e posicao da camera no espago para cada imagem obtida. Adicionalmen-
te também sao estimados dados que sdo utilizados para ajustes de escalas e possiveis distor-
coes. Para que essa estimagdo possa ser feita, normalmente sao utilizados padrdes de calibra-
¢do. Os dados gerados na fase de calibracdo sdo normalmente utilizados juntamente com mul-
tiplas imagens obtidas da cena de forma a concluir a reconstrugdo.

Dado um conjunto de imagens de uma cena, o objetivo deste trabalho ¢ obter uma re-
construgdo tridimensional dos objetos de interesse, representada de forma volumétrica, sem a

utilizacao de padrdes de calibragao.
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1.2 METODOLOGIA

Uma técnica muito utilizada para reconstru¢do de cenas a partir de imagens ¢ a que se
baseia em reconstrucao volumétrica. Um exemplo tipico € o método denominado Voxel Colo-
ring (VC)[5]. O uso desta técnica possibilita uma disposi¢cao geral de cameras, onde todas
podem encontrar-se afastadas uma das outras e distribuidas esparsamente, diferentemente de
métodos baseados em estereo convencionais, onde a baseline, isto € a distancia entre os cen-
tros de projecao das cameras € pequena.

Uma das limitagdes do Voxel Coloring ¢ a de que as imagens de entrada precisam ser
calibradas. A calibragdo pode ser obtida através da inser¢ao de padrdes de calibracao, deno-
minados fiduciais, que podem ser calibrados, por exemplo, através de métodos como o de
Tsai e Zhang [12]. Entretanto, em alguns casos, a cena ndo favorece ou at¢ mesmo impede a
insercao de tais padrdes. Para eliminar este problema ¢ necessario usar métodos de calibragao
que nao requerem a presenca de fiduciais na cena.

Neste trabalho a calibragdo de camera ¢ realizada pelo método denominado Structure
from Motion (SFM)[13], que ¢ um conjunto de técnicas utilizadas em uma vasta gama de
aplicagdes incluindo levantamento fotogramétrico [14], reconstru¢do automatica de modelos
de realidade virtual a partir de sequéncias de video [15] e a determinacdo do movimento de
uma camera [16].

A tarefa de calibracdo, quando realizada por SFM, ndo faz uso de marcas fiduciais, pois
os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera sdo estimados sem a necessidade de um
prévio conhecimento da geometria da cena. Estes parametros, intrinsecos e extrinsecos, sao
também conhecidos respectivamente como parametros internos e externos, onde o primeiro
descreve caracteristicas Opticas € o ultimo, o posicionamento da cdmera no espago. Adicio-
nalmente, o SFM gera um conjunto de amostras de pontos tridimensionais do modelo a ser
reconstruido, formando uma nuvem de pontos.

Um interessante desafio da pesquisa foi encontrar um meio de combinar as qualidades
de ambos os métodos, o que requer tornar a estrutura de dados gerada pelo SFM compativel
com a estrutura de dados esperada como entrada pelo VC.

Para resolver o problema de compatibilidade, uma octree ¢ utilizada para representar o
espaco que contém a nuvem de pontos através de uma representagao por decomposicao espa-
cial adaptativa. A estrutura adaptativa permite determinar, de forma automatizada, as células

que melhor se adaptam a distribui¢ao da nuvem de pontos, gerando um volume de ocupagdo o
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mais conexo o possivel. A estrutura determinada pela octree ¢ entdo reamostrada uniforme-
mente para gerar o dado de entrada esperado pelo algoritmo de coloragdao de voxels, que re-
quer , por sua vez, uma grade regular de elementos volumétricos (Figura 1.3). E este volume

preliminar que € enviado para o Voxel Coloring para finalizar a reconstrugao.

(a) (b) (©)

Figura 1.3 (a) Estrutura de dados de entrada (nuvem de pontos). (b) Reconstru-
cdo grosseira utilizando octree (¢) Reconstrucao Final

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 ¢ discutido, de forma
bem resumida, como alguns trabalhos resolvem o problema de reconstrugdo de cenas; os capi-
tulos 3 e 4 sdo capitulos de descrevem fundamentos do trabalho, onde sdo discutidas as técni-
cas de Structure from Motion (SFM) e Voxel Coloring (VC), respectivamente; no capitulo 5 o
método de reconstrugdo proposto € detalhado; no capitulo 6 os resultados obtidos sdo discuti-
dos e finalmente no capitulo 7, as conclusdes finais sobre o trabalho sdo apresentadas, assim

como algumas sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2 - TRABALHOS RELACIONADOS

Formalmente uma imagem pode ser definida como uma fun¢ao f(x,y), onde o valor
de f para qualquer par (x,y) ¢ chamado de nivel de intensidade da imagem naquele ponto
[17].

Analisando de forma geral, a esséncia de uma imagem ¢ a projecao de uma cena tridi-
mensional em um plano bidimensional, onde neste processo a profundidade ¢ descartada. A
projecao de um ponto tridimensional em um ponto especifico de uma imagem bidimensional
cria uma relagdo de correspondéncia entre os dois. A Figura 2.1, elucida tal relacdo onde um
raio r liga dois pontos, um ponto tridimensional X e um ponto bidimensional X, no plano bi-

dimensional da imagem.

Figura 2.1- Projecdo X de um ponto tridimensional X na imagem i. r é o raio de
projecio e C representa uma cimera.

O problema € que, a partir de uma tinica imagem, ndo € possivel determinar qual ponto
no espacgo tridimensional, ao longo do raio de projecdo, corresponde ao ponto da imagem
(Figura 2.2). Se duas imagens estao disponiveis, entdo € possivel, através de um processo co-
nhecido como triangulagdo (ver Capitulo 3), encontrar as coordenadas de um ponto tridimen-
sional no espago, desde que se conheca a correspondéncia entre pontos nas duas imagens.
Dentro de um ambiente adequado, a aplica¢do deste método em um conjunto de pontos carac-
teristicos das imagens, pode ser suficiente para gerar uma reconstrucao. No entanto, geral-
mente o resultado desta reconstrucao ¢ um conjunto de pontos esparsos e alterados por ruido.

Gerar modelos de cenas reais tem sido um dos objetivos centrais na Computagdo Vi-

sual. Isto ¢ normalmente feito, pela identificagdo de varias partes da cena e, a partir dessas
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partes, uma representagdo do todo ¢ obtida. No entanto, ha na literatura diversas técnicas para

reconstru¢do de cenas e cada uma apresenta sua propria solugdo para o problema.

Figura 2.2 — Exemplo de trés pontos tridimensionais distintos que estio restritos
ao mesmo raio de projecao.

Em [18], Burrus aproveita o surgimento de cameras capazes de capturar informagdes
de cor e profundidade em tempo real, conhecidas como RGB-D e mostra como ¢ possivel tirar
proveito desses tipos de informagdo para estimativa de pose e aquisicdo de modelos tridimen-
sionais em um contexto de manipulagdo robdtica. Adicionalmente o trabalho faz uso das in-
formacgdes de profundidade para obter uma reconstru¢do volumétrica e grosseira da cena atra-
vés da técnica de space carving [6] com baixo custo de processamento.

Burrus faz uso de uma mesa giratdria para a aquisi¢cao de imagens e consegue recons-
truir uma cena sem a necessidade de um plano de fundo especial e, além disso, mostra como
se torna fécil discriminar um objeto de interesse do plano de fundo e obter silhuetas através de
uma simples limitagdo de profundidade. E importante esclarecer que a camera utilizada por
Burrus, necessita ser previamente calibrada e o uso de um padrdo de calibragdo ¢ necessario.
Neste trabalho, utilizamos o método de Voxel Coloring em uma configuracao de cena seme-
lhante. Entretanto, ndo necessitamos de uma calibragao que demande o uso de marcas fiduci-
ais, o que nos permite utilizar o método em configuracdes mais livres, onde a camera se move
ao longo da cena. Além disso, ndo nos baseamos na existéncia de uma camera que capture
profundidade.

Newcombe e Davison[19], estudam o problema de reconstru¢do de cenas por superfi-
cies densas e apresentam um método capaz de reconstruir, de forma rdpida, uma cena real
percorrida por uma Unica camera em tempo real. Para isso, o método utiliza a técnica de SFM

como ponto de partida para obtengdo das poses da camera e uma nuvem de pontos esparsa. A
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nuvem de pontos gerada pelo SFM ¢ usada para estimar inicialmente uma superficie de cena
continua que ¢ usada para formar a base para um refinamento denso.

Em [20], Nakazawa, M. et al propdem, um método para reconstruir cenas dindmicas
através da integracao das informagdes de profundidade obtidas por multiplos Kinects. Os Ki-
nects sao posicionados de forma a cobrirem totalmente a superficie de um objeto a ser recons-
truido. Todos os sensores necessitam estar devidamente calibrados e para esta tarefa o método
de Zhang [12] ¢ utilizado. As estimacdes das poses de cada kinect sdo obtidas através da tec-
nica de bundle adjustment que é brevemente elucidada no Capitulo 3. E um exemplo de outra

abordagem que necessita de um fiducial para calibragdo de uma camera.
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Capitulo 3 — STRUCTURE FROM MOTION

Uma parte fundamental deste trabalho esta ligada ao processo de calibracao de camera
que ¢, resumidamente, a estimag¢ao dos parametros intrinsecos, extrinsecos e de distor¢ao de
lentes de uma camera [12,21,22]. O processo de calibragdo usado neste trabalho ¢ feito por
Structure From Motion [13] que, além de estimar as poses da camera, também pode, simulta-
neamente, calcular a posi¢do tridimensional de alguns pontos da cena, resolvendo um proble-
ma de correspondéncia, que nada mais ¢ que, a importante tarefa de determinar quais partes
de uma determinada imagem correspondem a quais partes de outra imagem, onde as diferen-
cas sao devido ao movimento da cAmera e possivelmente o0 movimento de objetos da cena.

Obter informacdes sobre uma estrutura geométrica a partir de imagens bidimensionais
¢ uma tarefa desafiadora, pois em geral, ndo ¢ possivel reverter o processo de formagao da
imagem, isto €, ira existir uma ambiguidade no processo de reconstru¢dao da cena, uma vez
que, com somente uma imagem, ndo ¢ possivel determinar a distancia do ponto da cena ob-
servada ao centro da camera. Sendo assim, para resolver o problema de reconstru¢dao, mais
informacdes sdo necessarias.

Uma forma de conseguir mais informacdes sobre a cena € usar a correspondéncia de
pontos de imagens obtidas a partir de varios pontos de vista. Isso quer dizer que um ponto
tridimensional para o qual seja conhecida a sua proje¢do em dois ou mais pontos de vista,
pode ser reconstruido por um método chamado triangulacao, que sera discutido de forma bre-
ve posteriormente neste capitulo.

SFM ¢ um conjunto de técnicas usadas para, como ja dito anteriormente, realizar a re-
cuperacao de pontos da cena e estimacdo dos parametros das cameras, usando a correspon-
déncia dos pontos de imagens de uma cena em varios pontos de vista. Seus métodos sao utili-
zados em varias aplicagdes como a determinagdo do movimento de uma camera (muito utili-
zado em filmes, ja que permite que um objeto gerado por computador possa ser inserido em
uma filmagem de uma cena real) ou a reconstru¢ao automatica de modelos de realidade virtu-
al a partir de sequencias de video [15].

Neste capitulo, serdo mostradas as etapas do SFM, levando em consideragao o modelo
de projecdo da camera pinhole, que ¢ o mais normalmente usado na literatura e que sera bre-
vemente discutido na se¢do 3.2. Em seguida serd elucidado na secao 3.3 o problema de cor-
respondéncia de pontos da imagem para dois pontos de vista, que sera tratado na se¢do 3.4 e
que ¢ um pré-requisito para que se possa calcular a geometria epipolar dos mesmos. Na se¢ao

3.5, ¢ mostrado como se pode obter a matriz fundamental, que € a matriz que relaciona pontos
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em diferentes imagens em coordenadas de camera, e também elucida que a mesma pode ser
decomposta para recuperacao do movimento da camera, assim como sua matriz de proje¢ao.
O processo de triangulacao ¢ brevemente descrito na secao 3.6, a adaptacdo do problema de
correspondéncia para multiplos pontos de vista ¢ discutida na secdo 3.7 e finalmente, na se¢do
3.8, e feita uma breve descricdo do método de bundle adjustment, utilizado para refinar as
informacdes reconstruidas.

Na proxima segdo, serdo estabelecidas algumas notagdes para melhor compreensao do

texto.

3.1 NOTACOES

Neste capitulo serdo consideradas coordenadas homogéneas e euclidianas. Um ponto

no espaco homogéneo sera representado por X ~ [)? YZ VT/]T, onde ~ significa uma igualdade

a menos de uma escala. Um ponto do espago euclidiano terdaa formaX = [X Y Z] .

3.2 CAMERA PINHOLE

A projecao pinhole (Figura 3.1), bastante conhecida na literatura, ¢ um bom modelo de
aproximacao do comportamento da maioria das cameras reais. Neste modelo, podemos identi-
ficar trés componentes que permeiam a relacdo de pontos tridimensionais € seus correspon-
dentes em uma imagem bidimensional. Sdo as seguintes transformacoes:

* Corpo rigido;
* Coordenadas da camera para coordenadas do plano de imagem da camera;

* Coordenadas do plano de imagem para coordenadas de pixel.

3.2.1 CORPO RIGIDO

A transformacio de corpo rigido relaciona pontos X~[X Y Z 1]7 no sistema de coor-
denadas do mundo com os pontos X, ~[X, Y, Z. 1] no sistema de coordenadas da cimera.

Isso também pode ser escrito da seguinte forma:

X
YCC ~[R T]); G.1)
Z 0o 1|2 :

a

1 1
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Onde R é uma matriz de rotagdo 3x3, que representa a orientacdo da cAmera e T € R3 é um
vetor que representa a translagdo da camera. R e T definem a pose da camera e sdo conhe-

cidos como seus parametros extrinsecos.

3.2.2 COORDENADAS DE CAMERA PARA COORDENADAS DO PLANO DE
IMAGEM

Essa transformagio correlaciona pontos X, ~[X. Y. Z. 1] no sistema da cAmera (tridi-
mensionais) para pontos X~[x y 1]7 no plano de imagem da cimera (bidimensionais). Po-

demos expressar essa relagdo da seguinte maneira:

Xc

— f¥Xc — fYc
xX=13 y="r (3.2)

onde f ¢ a distancia focal. Mudar o valor de f apenas muda a escala da imagem, dessa forma

pode se fazer f = 1. Essa relagdo pode ser expressa pela seguinte equacao matricial:

£ [10007[Xe
Y

[YIN 0100] | -¢ (3.3)
1 Z;
00101 | ¢

3.2.3 COORDENADAS DO PLANO DE IMAGEM PARA COORDENADAS DE
PIXEL

Essa transformagao relaciona pontos do plano de imagem da camera em coordenadas
depixel i ~ [u v 1]7(ambos bidimensionais). Essa relacdo pode ser expressa como:

i~ K% (3.4)

K matriz de calibragdo de camera na forma:
a, S U
K=1|0a,v, (3.5)
001

sendo a,, ¢ a, fatores de escala e s ¢ o cisalhamento. Os parametros u, € v, sdo as coordena-
das do ponto principal. Esses sdo conhecidos como parametros intrinsecos de uma camera.

Ponto principal ¢ o ponto onde o eixo Optico intercepta o plano de imagem da camera.
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ponto e1xo

principal optico

(R4 %

Figura 3.1- Modelo de projecao pinhole. O representa a origem do sistema de co-
ordenadas do mundo e C a origem do sistema de coordenadas da cimera. Re T
sa0 os parametros extrinsecos da cimera, isto é, representam a transformacao de
corpo rigido entre pontos em coordenadas do mundo e da cimera.

Observando as equagdes (3.1), (3.3) e (3.4), € possivel afirmar que um ponto tridimen-
sional X est4 relacionado a sua coordenada de pixel i pela seguinte equagio:
it ~ PX, (3.6)
onde P ~K[R T] ¢é a matriz de projegdo.

3.3 CORRESPONDENCIA ENTRE PONTOS

O problema de correspondéncia consiste, resumidamente, em identificar pontos em
duas ou mais vistas que sejam as projecoes do mesmo ponto no espago. A teoria geométrica
do SFM assume que esse problema pode ser resolvido [13]. Uma interessante e eficiente for-
ma de solucionar este problema ¢ usar as caracteristicas, em escala local, das imagens.

A correspondéncia de pontos (ou feigdes) funciona através da detec¢do de pontos nas
imagens. Por exemplo, as fei¢oes detectadas pelo método detector de cantos Harris [23], estdo
localizados em valores méaximos da funcdo de autocorrelacao local da imagem. A vizinhanca
local desses pontos contém grande variagdo de intensidade e assim podem ser comparativa-

mente mais facieis de diferenciar.
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Sendo possivel encontrar correspondéncias em duas ou mais imagens através da de-
teccdo de pontos de interesse, podemos caracterizar a aparéncia da imagem na vizinhanga
local (dos pontos de interesse) usando um descritor adequado. Quanto mais descritores simila-
res duas feicdes da imagem possuirem, maior sera a probabilidade de correspondéncia entre

os pontos associados a tais fei¢des.

3.4 A MATRIZ ESSENCIAL

Segundo Longuet-Higgins (1981)[24] uma matriz essencial relaciona um par de vistas
calibradas e pode ser estimada a partir de oito ou mais correspondéncias de pontos[25, 26].
Essa matriz pode ser decomposta e assim ¢ possivel obter a orientagdo e posigdo relativa da
camera. Essa ideia se assemelha a de Kruppa [27], onde dados cinco pontos tridimensionais
distintos em dois pontos de vista, € possivel recuperar a posi¢ao e orientagado relativa da came-
ra, assim como posi¢ao desses pontos a menos de um fator de escala global desconhecido.

Analisando a Figura 3.2, vemos a linha epipolar I’, que pode ser considerada como a
projecao do raio que sai do centro Optico C e intercepta o primeiro plano de imagem em X.
Perceba que I intercepta o plano formado pelos centros dpticos C, C' e o ponto de imagem %.
Esse plano ¢ chamado de plano epipolar. Note também que todas as linhas epipolares em uma
imagem tem um ponto em comum, que ¢ a proje¢ido de C’ (o segundo eixo 6ptico). Esse ponto
¢ denotado por é e e’ para a primeira e segunda camera respectivamente e é chamado de epi-
polo. Desta forma ¢ possivel perceber que a projecao de um ponto tridimensional na imagem
um (1) (plano de imagem a esquerda na Figura 3.2), tem a sua proje¢do correspondente na
imagem dois (2) (plano de imagem a direita na Figura 3.2Error! Reference source not
found.) restrita a sua linha epipolar correspondente. Esse fato ¢ chamado de restri¢ao epipo-

lar.
A restri¢ao epipolar pode ser representada algebricamente usando-se a matriz essencial
E que relaciona pontos correspondentes em duas imagens em coordenadas dos sistemas de

camera [28].

X=RX'+T (3.7)
XT[T]xX = XT[T14RX' + XT[T],T

XT[TIxRX' = XTEX' =0 (3.8)
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A matriz essencial (3x3) € representada por E~ [T]xR e [T]x é uma matriz que repre-
senta a operacao de produto vetorial. Para T = [tx ty tz] T temos:

0 -—t, t

y
[T]X = ty 0 —ty (3 -9)
- ty ty 0

onde X’ é um ponto euclidiano no sistema de coordenadas da cAmera C’, X é o ponto euclidi-
ano no sistema de coordenadas da cdmera C. Finalmente, R e T sdo respectivamente uma ma-
triz(3x3) de rotacdao e um vetor tridimensional.

A Equacgdo 3.8 também se mantém para pontos de imagem X e X'. Assim tem-se a

equagao da restricao epipolar (Figura 3.2):

¥TEx' =0 (3.10)

Figura 3.2- ilustracao da Geometria epipolar para duas ciAmeras.

Observe que a matriz E depende somente de R e T e esta definida a menos de um fator

de escala arbitrario.

3.5 A MATRIZ FUNDAMENTAL

Da Equagdo 3.4 ¢ possivel chegar a equagao:

% ~K 1% (3.11)

Sendo assim, pode-se reescrever a equagdo 3.9 em termos de coordenadas medidas em

unidades de pixel:
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(K‘lﬁ)TE(K’_lﬁ’) =0

aT( Tpg't (3.12)

onde F ~ K~1"EK'™" ¢ a matriz (3x3) fundamental e pode ser linearmente estimada desde
que haja oito ou mais pontos correspondentes. Caso o leitor deseje saber como estimar a ma-
triz, recomenda-se a leitura de [13].

A matriz fundamental pode ser decomposta a fim de se recuperar o movimento da ca-
mera e consequentemente a sua matriz de projecao. Se as matrizes de calibracao sdo conheci-
das € possivel recuperar um par de matrizes de proje¢ao compativeis, a menos de um parame-
tro de ambiguidade. Este parametro corresponde a um fator de escala desconhecido para a
translagdo da camera. Sejam K e K’ duas matrizes de calibragdo de camera conhecidas. Le-
vando em consideracdo a Equacgdo 3.11, a matriz fundamental pode ser transformada em es-

sencial:

E~KTFK (3.13)

Dessa forma ¢ possivel decompor esta matriz em duas outras: Uma de distor¢ao simétrica
correspondente a uma translag@o e outra, ortonormal, que correspondente a uma rotagdo entre

os pontos de vista. [13].
E ~ [T]xR (3.14)

Caso o Leitor se interesse por saber como essa decomposicao pode ser feita, novamen-

te recomenda-se [13].

3.6 TRIANGULACAO

Através da triangulagdo, pontos tridimensionais podem ser encontrados a partir de suas
posi¢des na imagem em dois ou mais pontos de vista, desde que as matrizes de projecao se-
jam dadas. De forma ideal, pontos tridimensionais deveriam ser encontrados no local de inter-

sec¢do dos raios retroprojetados. Entretanto, isso geralmente ndo acontece devido ao ruido de
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medicdo. Desta forma, pontos tridimensionais devem ser escolhidos de forma a minimizar
uma métrica de erro apropriada.

O algoritmo de reconstru¢do padrao minimiza a soma dos quadrados dos erros entre as
posi¢des de imagem medidas e as previstas do ponto tridimensional em todas as vistas que o

mesmo ¢ visivel. Ou seja:

X =arnginZi||ui — 4 (P, X)|I?

Onde u; e 4;(P;, X) sdo, respectivamente as posi¢cdes medidas e previstas da imagem
na vista { (Figura 3.3). Sob a hipdtese que a medicao de ruido na coordenada da imagem ¢
uma distribuicdo Gaussiana, esta abordagem fornece a méxima verossimilhanca de X. Uma
solucdao nao interativa para duas vistas € descrita em [29]. Para casos onde ha mais que duas
vistas, a minimizacao da métrica de erro pode ser alcancada interativamente por uma otimiza-
¢ao nao linear.

Uma importante observagdo ¢ que esta abordagem pode falhar em encontrar uma so-
lucdo de custo minimo local caso ndo haja uma inicializagao suficientemente boa. Uma estra-
tégia bastante conhecida ¢ empregada explorando a equagdo 3.6. Os vetores tridimensionais

ii; e P;X sdo paralelos e por isso podemos escrever:
[ﬂi]XPi)? = O

Essa equagio prové somente duas restri¢des em X que podem ser organizadas em uma

equagdo matricial da forma:

onde A € uma matriz 3n X 4 e n ¢ o numero de vistas nas quais o ponto reconstruido ¢ visi-
vel. A solugdo necessaria para o ponto homogéneo X minimiza ||A)? || sujeito a ||)? || =1le¢

dada pelo autovetor de ATA correspondente ao menor autovalor.
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Figura 3.3- Exemplo de triangulag¢io. Conhecendo-se as matrizes de projecio, um
ponto tridimensional X pode ser calculado a partir das suas coordenadas de pixel
(uq,uy, ...) em dois ou mais pontos de vista (C4, Cs, ...)

3.7 STRUCTURE FROM MOTION EM MULTIPLOS PONTOS DE VISTA

Até agora foi somente visto a aplicacdo de SFM para apenas dois pontos de vista. Isso
porque tanto a matriz essencial quando a fundamental, encapsulam a restrigdo geométrica
relacionada a apenas dois pontos de vista.

Uma forma de contornar essa restricao ¢ fazer uso de uma classe de algoritmos cha-
mada algoritmos sequenciais. Esses algoritmos incorporam sucessivos pontos de vista, um de
cada vez (veja Figura 3.4), e conforme cada vista ¢ registrada, uma reconstrugdo parcial ¢
incrementada pelo céalculo de todos os pontos tridimensionais que sdo visiveis em dois ou

mais pontos de vista. Esse calculo ¢ feito por meio da triangulagao.

objeto
7 / .
6

Figura 3.4- Exemplo de registro sequencial. Os pontos de vista de 1 a 7 sdo incor-
porados um de cada vez pelo calculo das matrizes essenciais E1,, E;3 E34 etc.
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3.8 BUNDLE ADJUSTMENT

Bundle adjustmente (BA) ¢ a etapa final onde os parametros de estrutura e movimento
sao refinados iterativamente, pela minimizagdo de uma fun¢do de custo adequada. Esta etapa
depende criticamente de uma inicializa¢ao adequada.

Considere a situa¢do na qual um conjunto de pontos tridimensionais X; € visto por um
conjunto de cameras com matrizes de projegdo P;. Denote por u;; as coordenadas do j-€simo
ponto como visto pela i-€sima camera. O SFM fornece uma estimativa inicial de P; e X;.

O BA trabalha através da minimizag¢do de uma fungdo de custo que esta relacionada a
uma soma ponderada dos quadrados dos erros de reprojecao.

Dado um conjunto de observacdes de ruidosas, o objetivo do Bundle Adjustment ¢ de-
terminar uma estimativa 6tima de um conjunto de pardmetros 8. E importante deixar claro
que a maioria desses pardmetros ndo pode ser observada diretamente. E possivel citar como
exemplo as matrizes de proje¢do e as coordenadas de pontos tridimensionais. Na verdade es-
ses parametros nos possibilitam fazer predigdes de quantidades que podem ser observadas
diretamente, por exemplo, a coordenada de pixel calculada a partir da projecdo de pontos tri-
dimensionais.

Seja o conjunto de predicdes Z(0) e o conjunto de observagdes correspondentes ser Z.

Sendo assim o erro de predi¢do residual A Z ¢ dado por:

AZ = Z — Z(6). (3.15)

A fungdo de custo adequada , a qual o bundle adjustment minimiza, deve refletir a
verossimilhanca do residual AZ para obter uma estimativa de parametro de maxima verossi-
milhanca. Sob a hipotese que a medicao de ruido ¢ uma distribuicdo gaussiana, a funcao de
custo apropriada ¢ uma soma quadrada dos erros, que nada mais ¢ que a soma negativa da

verossimilhanca logaritmica:

1
FO) =5 ) bz WAz(©®) Bz (O)= Z-%0) (.16

onde Az; (0) é erro de previsio de uma fei¢io (u; i) e W; é uma matriz de ponderagdo simétrica defi-
nida positiva, que € escolhida para aproximar a covariancia inversa do ruido de medicao associado a

medicdo de z;.
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Como ja dito, o BA minimiza o erro de reproje¢do AZ, que ¢ expresso como as soma dos
quadrados de um grande nimero de fungdes reais ndo lineares. Desta forma a minimizagao ¢
obtida usando algoritmos de minimos quadrados ndo lineares. Um exemplo destes algoritmos
¢ o Levenberg-Marquardt [30], que ¢ conhecido devido sua facil implementagdo e porque
também faz uso de uma estratégia eficaz de atenuacao, que lhe confere a capacidade de con-

vergir de forma rapida a partir de uma vasta gama de valores inicias.

Ao final deste processo o conjunto de pontos obtido apds o processo de triangulagao
encontra-se refinado. Consequentemente, o conjunto de pontos obtidos esta pronto para ser

usado em outras aplicacdes.
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Capitulo 4 - VOXEL COLORING

Introduzido por S.Seitz e C.Dyer [5] a Coloracdo de Voxels ou Voxel Coloring ¢ um
método que propde a reconstrugdo volumétrica de uma cena fazendo uso de imagens obtidas
de ambientes reais para recuperar a informagdo de “cor” (radiagdo luminosa) [5] da cena no
espaco volumétrico. Esta técnica possui intrinsicamente a habilidade de contemplar grandes
mudangas de visibilidade e evita problemas de correspondéncia de imagens, pois trabalha em
um espaco de cena discretizado por voxels, que sdo percorridos em uma ordem de visibilidade
fixa. Desta forma esta técnica consegue lidar com o problema de oclusdo e permite a0 mesmo
tempo uma disposi¢ao de cameras de entrada, onde todas estdo afastadas uma das outras e
amplamente distribuidas no ambiente da cena.

A aquisi¢do de modelos tridimensionais fotorrealisticos de cena reais a partir de pon-
tos de vista amplamente distribuidos € o problema considerado em S.Seitz e C.Dyer [5], onde
o termo fotorrealismo ¢ usado para descrever reconstrugdes tridimensionais de cenas reais,
cujas reprojecoes possuam informagdes de cor e textura suficientes para reproduzir de forma
precisa as imagens da cena. Para garantir isso sdo propostos dois critérios que devem ser
atendidos por uma técnica de reconstru¢do fotorrealistica: foto fidelidade e ampla cobertura
de ponto de vista.

A foto fidelidade garante que o modelo reprojetado reproduza de forma precisa as
imagens de entrada, onde a cor, textura e resolucao de pixel sdo preservadas. Ja a ampla co-
bertura de ponto de vista assegura que as reprojegoes sejam precisas sobre uma grande varie-
dade de pontos de vista, requerendo que as imagens de entrada estejam amplamente distribui-
das no ambiente.

O resto do capitulo estd organizado da seguinte maneira: Na secao 4.1 sera definido o
problema. Na se¢do 4.2 serdo discutidas as condigdes sob as quais o problema admite solugao.
Em 4.3 sera discutida a invariancia a coloracao de um voxel e sua unicidade e na se¢ao 4.4 o

algoritmo que soluciona o problema sera especificado.
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4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA DA COLORACAO DE VOXELS

Colorir os voxels de um volume tridimensional de forma a garantir a foto fidelidade do
mesmo em relacdo a um conjunto de imagens de entrada, ¢ o problema que o Voxel Coloring
contempla. E importante especificar que o escopo do problema em S.Seitz ¢ C.Dyer [5] con-
tém somente cenas e iluminacdo estdticas e que sdo apenas consideradas superficies aproxi-
madamente Lambertianas.

Seja S uma cena tridimensional que sera reconstruida e representada como um conjun-
to fechado de voxels. O simbolo V representa o conjunto de todos os voxels. Cada elemento
de volume v € V ocupa um volume homogéneo do espago e possui uma cor fixa. A notagao
utilizada para representar a cor de um voxel v em uma cena S € cor(v,S). O conjunto de to-
das as imagens ¢ dado por I = {I;,I,, I3, ..., [;}. Um pixel de uma imagem ¢ representado por
p € I e sua cor ¢ denotada por cor(p, ;). De forma analoga, C = {C;, ..., C,} denota o con-
junto de todas as cameras a partir das quais o conjunto de imagens / foi obtido. Dado um
pixel p de uma imagem I; qualquer ¢ uma cena S, chamamos de S(p), um voxel de S que se
projeta em p.

Duas defini¢des a respeito de S sdo claramente mencionadas em [5]:

1. S é dita completa em rela¢do a um conjunto I se, para cada imagem I; e cada
pixel p €1;, existe um voxel v € S tal quev = S(p).

2. Uma cena completa é considerada consistente em rela¢do a um conjunto de
imagens I se, para toda imagem I; e todo pixel p € I; a relagdo abaixo é ver-

dadeira:

cor(p,I;) = cor(S(p),S)

Levando em consideragdo as defini¢des anteriores podemos formalizar o problema:

Definicdo do problema de coloracio de voxels: Seja V o conjunto de voxels que cor-
responde a discretizagdo do espagco U € R3 no qual S est4 contida. Considere também,
uma colecao de imagens I obtidas a partir de C, um conjunto de cameras calibradas cujos
centros de projecdo se encontram em pontos cp; tais que cp; € R3 — U. O problema de colora-
¢ao do conjunto de voxels V' se resume em obter para todo elemento v € V uma atribui¢do de
cor de tal forma que o conjunto V, quando renderizado a partir de cada uma das cameras C;,

reproduza as imagens I;,
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Figura 4.1- Ilustracao da coloragao de voxels. Dois voxels sdo projetados em trés
planos diferentes. Em cada um desses planos a cor de ambos os voxels se mantém.

4.2 RESTRICOES

Para que seja possivel chegar na solucao deste problema ¢ preciso antes analisar dois
fatores: unicidade dos voxels e o processamento do Voxel Coloring.

A unicidade esté relacionada ao fato de que a coloragdo de multiplos voxels pode ser
consistente com um dado conjunto de imagens. Para este caso o problema esta bem definido?

O processamento esta relacionado a forma como um voxel pode ser calculado a partir
de um conjunto de imagens de entrada.

Com o intuito de atender a esses dois fatores uma restricao de visibilidade foi estabe-
lecida. Essa restricdo garante a identificacdo de algumas unidades de volume invariantes,
aquelas para as quais as cores estdo unicamente definidas em todos os pontos de vista. Além
disso, a restricdo também define uma ordem de profundidade dos voxels pela qual o processo
de colorir pode ser feito em um Unico passo atravessando todo o volume que encapsula a ce-
na.

Essa restri¢do tem a funcao de simplificar a tarefa de determinar as relagdes de visibi-
lidade entre os voxels de um volume. Conhecendo a relagdo de ordem existente entre eles € o
conjunto de cameras do contexto da reconstrucdo, evita-se o tratamento de determinagdo de
visibilidade por métodos mais sofisticados.

Considere P ¢ Q como dois pontos de uma cena e [ uma imagem de uma camera posi-
cionada em C. P somente ird ocultar Q se P pertencer ao segmento de reta CQ. Essa restri¢io

de ordenagao de visibilidade pode ser formalizada da seguinte maneira:
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*  Existe uma norma ||| de forma que para todos os pontos P e Q de uma cena e ima-

gem de entrada I, P oculta Q em I somente se ||P|| < ||Q]l.

Essa norma nao ¢ compativel com todas as configuracdes de cameras possiveis. No
entanto, em [5] ¢ afirmado que a restricao de ordenacdo de visibilidade sera satisfeita sempre
que nenhum ponto da cena esteja contido dentro do fecho convexo determinado pelos centros

de projecdo das cameras. (veja Figura 4.2) Em S.Seitz e C.Dyer [5] ¢ usada a norma de com-

patibilidade de oclusio ||P]|;, que é definida como sendo a distancia Euclidiana de P até C,

-

onde C é referenciado como o volume da camera.

Figura 4.2 — Configuracées de caimeras compativeis. Fonte: S.Seitz e C.Dyer [5]

4.3 INVARIANTES A COLARACAO E UNICIDADE

Agora ¢ possivel discutir como a ordenacao dos voxels, segundo a restricao de ordena-
cao de visibilidade, pode ser usada na reconstru¢do da cena. Infelizmente, existem varias so-
lucdes possiveis para o problema de reconstrucao por fotoconsisténcia. Isso € possivel porque
varios conjuntos diferentes de voxels, contidos no espago da cena, podem reproduzir as ima-
gens de entradas se as cores certas forem atribuidas. Devido a esta possibilidade de multiplas
solugdes para o problema, € necessario obter uma forma de garantir a unicidade destas unida-
des de volume. Isto € possivel através do conceito de voxels invariantes, j4& mencionado na
secao anterior. Formalizando tem-se:

* Um voxel v ¢ invariante a coloracdo em relagdo a um conjunto de imagens, se para
cada par de cenas S ¢ S’ ambas consistentes com as imagens, v € S N S’ implica que
cor(v,S) = cor(v,S")

E interessante ressaltar que um voxel invariante a coloragdo ndo precisa estar presente em

todas as cenas consistentes, porém sua cor deve ser igual em todas em que o mesmo estiver



35

presente. De fato, qualquer conjunto de imagens que obedeca a restri¢do de ordenagdo de vi-
sibilidade, possui invariantes a coloragdo suficientes para formar uma reconstru¢do de cena

completa.

Seja I, ..., I, um conjunto de imagens. Se p ¢ um ponto de uma imagem qualquer do con-
junto ¢ v, é definido como sendo o voxel em {S(p)| S cena é consistente} que estd mais
proximo ao conjunto de cdmeras, Pode-se afimar que v, € um invariante a coloragdo. A prova
dessa afirmacao pode se encontrada no artigo original [5].

A coloragdo de voxels de um conjunto de imagens I3, ..., I,, € definida como:

S={vlpel,1<i<m} 4.2)

4.4 PROCESSANDO A COLORACAO DE VOXEL

Sempre que a configuracdo das cameras obedecer as restricoes de ordenagao de visibi-
lidade ¢ possivel afirmar que o volume que encapsula a cena, o conjunto de voxels V, pode ser
dividido em um conjunto de camadas de voxels que se distanciam uniformemente das came-

ras. Isso pode ser expresso da seguinte forma:

vé = wlllvlle = d} (4.3)
v=| |v& (4.4)

onde d, ..., d,, uma sequéncia crescente de nimeros naturais.

Resumidamente, o algoritmo se baseia simplesmente em percorrer cada unidade de vo-
lume em todas as camadas, seguindo uma ordem crescente da numeragdo das camadas. Esses
voxels sdo projetados nas imagens nos quais os mesmos estao visiveis e avaliados em relacao

a sua consisténcia. Caso um desses voxels seja considerado consistente, ele ¢ colorido
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Mapas de visibilidade
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Figura 4.3 — Exemplo de determinacio de visibilidade

segundo uma fung¢do das cores tomadas das imagens nas quais 0 mesmo € visivel. Se este nao
for consistente, uma cor transparente ¢ dada representando a remocao do voxel do modelo

(Figura 4.1).

Um mapa de visibilidade Mv ¢ utilizado para facilitar a tarefa de determinagdo da vi-
sibilidade do voxel. Para cada imagem I; havera um mapa de visibilidade Mv; (Figura 4.3).
No inicio do algoritmo todos os elementos nos mapas de visibilidades tem o valor zero

em cada uma de suas entradas. Ter valor zero significa que o elemento ¢ visivel e que nenhu-
~ . . d
ma estrutura que pode causar oclusdo ainda foi detectada. Cada camada V" tem um numero

. d; . .
fixo igual de voxels. Tem-se que cada voxel v; € V", quando avaliado, tem seu centroide

projetado em uma imagem [; e se o valor da posi¢do obtida na projecdo em Mv; for igual a
zero entdo o voxel € visivel, caso contrario, 0 mesmo esta ocluso. Sempre que uma unidade de
volume for considerada consistente, os mapas de visibilidade sao atualizados. Isso ¢ feito de
maneira simples, bastando apenas atribuir o valor um a posicao associada a proje¢ao do cen-
troide do voxel em cada uma das imagens onde o mesmo ¢ visivel.

As imagens que sdo obtidas das cenas reais ndo representam uma cena totalmente
Lambertiana e por isso medidas estatisticas sdo utilizadas para mensurar a verossimilhanca da

consisténcia de um voxel. No artigo original [5] ¢ usada a seguinte estatistica:

—1)s2
nw) =82 (45)
0
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onde k ¢ o numero de imagens em que o voxel esta visivel, s o desvio padrao calculado sobre
o conjunto de cores na projecdo de v; em [;, n a cardinalidade deste conjunto de cores € g, 0
desvio padrao de uma distribuicdo normal que representa os erros introduzidos pelo sensor da
camera.

O teste de foto-consisténcia ¢ baseado em um teste estatistico que considera que as
cores observadas sdao variaveis aleatérias, com média desconhecida e desvios padrao conhe-
cidos. Os desvios representam o nivel de ruido de cada sensor que registrou as imagens € pode
ser estimado através do desvio padrao das cores observadas em varias amostras de imagem. O
teste de foto-consisténcia para um voxel considera como hipodtese nula a igualdade das médias
das variaveis aleatorias X;, que modelam as cores observadas nas projecoes de um voxel. A

estatistica usada para estimar a igualdade das medias é:
2.2
i=1 0;

Tal estatistica tem distribuicdo X? com grau de liberdade n — 1, onde n é o niimero de

2

cores observadas. O limiar € baseado no valor associado a regido critica com nivel de signifi-
cancia escolhido pelo experimentador.

Na nossa implementa¢do ndo modelamos o ruido associado aos sensores da camera e
utilizamos um teste mais simples, que compara o desvio padrdo das cores observadas na pro-
jecdo de um voxel com um limiar determinado de forma empirica. Para uma explicacdo mais
completa sobre a medida estatistica aqui discutida, recomenda-se ao leitor ler [5] e [3]. Abai-

xo0 ¢ apresentado o pseudocddigo do algoritmo de coloragdo de voxels.

Algoritmo 1 Coloragao de voxels

S <0
parai =1,...,r faca
para cada v; € Vcdi faca
projete Vem I, ..., I,, e calcule A, (v)
se A, (v) < T entdo
S« Su{v}
fim se
fim para
fim para
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Capitulo 5 - ESCULTURA DO ESPACO DE CENA POR COLORACAO
DE VOXELS E STRUCTURE FROM MOTION

O SFM e a escultura do espago de cena por Voxel Coloring podem, a principio, pare-
cer ndo ter relagdo um com outro. Isso porque, embora sejam técnicas normalmente usadas na
reconstru¢ao de cenas, manipulam e geram dados de naturezas completamente diferentes. Um
dos desafios desse trabalho, foi justamente encontrar uma forma eficaz de compatibilizar es-

ses dados.

5.1 ETAPAS DO METODO

A abordagem proposta pode ser dividida em quatro passos principais:
o Aquisicao da sequéncia de imagens;
o Aplicacdo do método Structure from Motion;
o Reconstrugdo preliminar do volume de ocupagdo utilizando uma octree;
o Aplicacdo do método Voxel Coloring;
A seguir cada etapa sera brevemente detalhada, no entanto a Figura 5.3 apresenta um-

fluxograma que resume de forma clara as etapas desta abordagem.

5.1.1 AQUISICAO DA SEQUENCIA DE IMAGES

Esta ¢ uma etapa simples e consiste em preparar o ambiente da cena para capturar uma
sequéncia de imagens. O objeto modelo ¢ posicionado sobre uma base giratoria. A partir do
momento que essa base inicia a rotacdo, um video deste movimento ¢ gravado. Este video ¢

dividido em quadros, os quais sdo enviados para a proxima etapa.

5.1.2 APLICACAO DO METODO DE STRUCTURE FROM MOTION

Nesta etapa o SFM, ja discutido no Capitulo 3, ¢ aplicado e duas subetapas ocorrem:
estimagao dos parametros da camera e obtencao de uma nuvem de pontos.

E importante destacar que o Structure From Motion nio foi implementado neste traba-
lho. No entanto, foi usado o software Voodoo Camera Tracker que ja possui uma robusta so-
lucdo embutida. Trata-se de uma ferramenta usada para integracao de cenas virtuais e reais. A
sequéncia de imagens capturada na etapa anterior ¢ usada neste programa para estimativa dos

pardmetros da camera.
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Esta ¢ a etapa onde os parametros intrinsecos e extrinsecos da cdmera sdao obtidos. A
maneira como essa estimativa ¢ feita ¢ explicada no capitulo sobre Structure From Motion.
No entanto ¢ valido observar, de forma breve, como essa etapa ¢ tratada pelo Voodoo Camera
Tracker. A estimagdo consiste em cinco passos de processamento:

o Deteccao automatica de pontos caracteristicos;
o Anadlise automatica de correspondéncias;

o Eliminagdo de correspondéncias incorretas;

o Estimacao robusta dos parametros da camera;

o Refinamento final dos pardmetros da camera;

Deteccao automatica de pontos caracteristicos

Os pontos caracteristicos sdo detectados com precisao subpixel usando um detector de
cantos. Neste trabalho utilizamos o detector de cantos Harris[23] devido a sua forte invarian-

cia a rotagdo, escala e iluminagao.

Analise automatica de correspondéncias

Os pontos podem ser correspondidos a partir de uma imagem para a seguinte através
da escolha de correspondéncias que tem a mais alta correlagdo cruzada de intensidade de ima-
gem para regides em torno dos pontos. Nesta fase configuramos o Voodoo Camera Tracker

para utilizar o método Cross Correlation para encontrar correspondéncias entre as imagens.

Eliminacio de correspondéncias incorretas

Objetos em movimento ou distor¢des na cena podem fazer com que algumas das cor-
respondéncias sejam incorretas. A fim de evitar que esse tipo de problema ocorra, um algo-
ritmo de amostragem randdomica ¢ empregado para detectar correspondéncias ruins. Neste
trabalho configuramos o software para trabalhar com o Algoritmo RANSAC (RANdom SAm-
ple Consensus) [31]. RANSAC ¢ um método iterativo usado para estimar parametros de um
modelo matematico a partir de um conjunto de dados que contem outliers. O Algoritmo
RANSAC assume que o conjunto de dados que estd sendo analisado € composto por inliers e
outliers. Inliers podem ser explicados por um modelo de valores de parametros, enquanto
outliers nao se encaixam neste referido modelo sob nenhuma circunstancia. Neste contexto,

correspondéncias ruins também podem ser consideradas outliers. A vantagem no uso do
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RANSAC ¢ a habilidade estimar de forma robusta o modelo de parametros, isto ¢, este método
¢ capaz de estimar os parametros com um alto grau de acuracia, mesmo diante de um nimero

significante de correspondéncias ruins.

Estimacao robusta dos parametros da cimera

E de forma incremental que o os parametros da camera sdo estimados. Isso ocorre
através da utilizagdo de uma técnica de otimizagdo aplicada nas correspondéncias boas, cha-

madas inliers.

Refinamento final dos parametros da camera

Nesta etapa, um passo de refinamento ¢ aplicado em todos os pardmetros de camera da
sequéncia. E uma tentativa de distribuir uniformemente os erros de estimativa ao longo da
sequéncia.

Vale ressaltar que os parametros intrinsecos s precisam ser estimados uma unica vez,
pois sdo os mesmos desde que a camera utilizada no método ndo mude. J& os parametros ex-
trinsecos sdo estimados para cada quadro da sequéncia obtida na primeira etapa. Parametros
extrinsecos fornecem a pose da camera em cada quadro da sequéncia. Estes parametros serao

aproveitados na ultima etapa do método.

5.1.2.1 OBTENCAO DE UMA NUVEM DE PONTOS

Nesta fase, pontos tridimensionais sdo estimados através do processo de triangulagdo
(ver Capitulo 3). Para cada imagem obtida na etapa um, uma nuvem de pontos ¢ obtida. Ao
final desta etapa teremos um conjunto de nuvem de pontos que reconstréi de modo esparso a

cena. Esta nuvem ¢ entdo enviada para etapa quatro.

5.1.3 RECONSTRUCAO PRELIMINAR POR OCTREE

Nesta importante etapa, a nuvem de pontos obtida na etapa trés, ¢ usada para gerar
uma reconstrucao preliminar grosseira do modelo real. Basicamente nesta etapa ¢ construida
uma representagdo da nuvem de pontos através de uma octree, onde cada n6 ramo define uma
bounding box dos nds subjacentes e 0 no raiz descreve uma caixa delimitadora que encapsula
todos os pontos. Cada n6 da octree tem oito ou nenhum filhos.

O objetivo da octree ¢ subdividir o espaco de forma adaptativa, em células que conte-

nham pelo menos um ponto ou nenhum ponto. E escolhido um nivel maximo da arvore de
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forma que as células consideradas ocupadas, isto €, que contenham pelo menos um ponto da
nuvem formem um conjunto de células o mais conexo o possivel. O nivel escolhido depende
da distribuicao dos pontos da nuvem, Quando mais uniforme for a distribuicao mais refinada
pode ser a octree chegando at¢ mesmo no nivel em que cada célula contém somente um ponto
da nuvem. Por outro lado, na maioria dos casos, a distribui¢ao dos pontos da nuvem ¢ bastan-
te ndo uniforme o que faz com que uma octree muito refinada gere um conjunto de células
desconectadas o que ndo caracteriza a estrutura do modelo a ser reconstruido, conexo em sua
maior parte. Neste trabalho o nivel méximo foi selecionado de modo empirico para os exem-
plos investigados nos testes. A Figura 5.1 mostra um exemplo de volume de ocupacao gerado

a partir de uma nuvem de pontos obtida pelo método SFM.

Figura 5.1 — Demonstracio da voxelizacio da nuvem de pontos.

O objetivo da subdivisdo do espaco contendo a nuvem de pontos € gerar uma voxeli-
zagao de tal nuvem, produzindo um volume de ocupagdo inicial grosseiro. Antes de prosse-
guir para a proxima etapa, cada célula da octree, que contém pelo menos um ponto da nuvem
¢ reamostrada, sendo subdivida regularmente em voxels de tamanho idéntico ao desejado para
o volume final a ser refinado pelo Voxel Coloring..Apos a nuvem de pontos ser convertida em
voxels, fica configurada a versdo inicial do volume de ocupagdo. A Figura 5.2 apresenta um

bom exemplo do que acontece ao final desta etapa.
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Ponto Conversao de Discretizagao da
tridimensional ponto em célula 3D célula 3D em voxels

‘ > . —>

Figura 5.2- Exemplo da transformacio de um ponto tridimensional em voxels.

5.1.4 APLICACAO DO METODO VOXEL COLORING

Esta ¢ a ultima etapa da abordagem adotada neste trabalho. Aqui o volume de ocupa-
cdo, ja devidamente discretizado em voxels, ¢ recebido e a reconstrucao ¢ finalizada. Nesta
etapa a camera ja estd propriamente calibrada e por isso, € possivel projetar cada voxel do
volume de ocupac¢do da cena no plano de imagem da camera. Isso ¢ feito para cada pose esti-
mada na segunda etapa. E interessante ressaltar que, embora as poses da cAmera sejam esti-
madas para cada quadro obtido na primeira etapa, nao ha a necessidade de usar Voxel Colo-
ring para todas. E possivel obter bons resultados com somente alguns dos pontos de vista es-
timados.

Na Figura 5.3 ¢ apresentado um fluxograma que descreve cada um dos passo do méto-

do proposto.
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Figura 5.3- Fluxograma das etapas do método proposto.
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Capitulo 6 — EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A fim de avaliar a metodologia proposta neste trabalho, foi necessario produzir expe-
rimentos. Todo o equipamento € programas necessarios para cumprir esta tarefa sao apresen-
tados na secao 6.1.

Basicamente os experimentos consistem em registrar uma sequéncia de video do obje-
to que se deseja reconstruir, levando sempre em consideracao as caracteristicas discutidas na
se¢do 6.2. Embora ndo seja um fator obrigatério, a resolugcdo dos quadros das sequéncias de
video gravadas neste experimento ¢ de 640 x 480 pixels. A sequéncia de video ¢ longa o sufi-
ciente para registrar uma volta completa da base giratoria.

Os resultados de cada etapa sdo apresentados na se¢do 6.3. E importante ressaltar que
em contraste ao trabalho de Burrus [18], a abordagem adotada nesta pesquisa também funcio-
naria em uma situagdo na qual a camera nao ¢ fixa, isto €, a camera se move em relagdo a uma

cena estatica.

6.1 HARDWARE E SOFTWARE UTILIZADOS

A técnica apresentada neste trabalho foi implementada em C++. O codigo fonte foi
compilado na IDE Microsoft® Visual Studio 2010. Para desenvolver o software, foi utilizado
um notebook HP Pavilion dv6 com as seguintes especifica¢des: Intel® Core™ 17-2720QM
CPU @ 2.20GHz 2.20GHz, 8.00GB de memoéria RAM, placa grafica Radeon™ HD 6770M e
sistema operacional Microsoft® Windows™ 7 64-bit.

O equipamento utilizado para obtengdo das imagens foi a camera digital DSRL
SONY® 037 STL-A37K com resolucao de 16.1 megapixels.

Na realidade a camera captura um video que tem seus quadros extraidos e transforma-
dos em imagens JPEG. Para essa tarefa, foi utilizado o programa Free Video to JPG Conver-
ter v.5.0.22 build 128.

A estimativa dos parametros da camera foi feita utilizando o programa Voodoo Came-
ra Tracker 1.1.0 for Windows.

Além da reconstrucao de um modelo real, foi realizado um teste com um modelo sin-
tético. Para a modelagem de uma cena sintética, a qual pudesse ser utilizada pelo Voodoo

Camera Tracker, utilizamos o programa Blender 2.65.
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6.2 CARACTERISTICAS DO EXPERIMENTO

No experimento com o modelo real a camera ¢ fixada em um tripé de modo que, apon-
te para o modelo que se deseja reconstruir e fique posicionada acima dele, satisfazendo a res-
tricdo necessaria a utilizagdo do método Voxel Coloring. Este modelo fica posicionado em
cima de uma base giratoria em movimento.

Deve se ter o cuidado de realizar o experimento em um ambiente adequado para pro-
duzir imagens com poucos ruidos. A sequéncia de video ¢ tomada sob uma fonte de luz estati-
ca e ndo sao utilizados padrdes de calibragdo. Apenas um subconjunto de quadros da sequén-

cia de video ¢ utilizado no experimento.

6.3 RESULTADOS

Nesta secdo serdao apresentados os resultados obtidos através dos experimentos. Pri-
meiro cada um dos dados utilizados nos testes comparativos € brevemente descrito e caso seja
possivel, apresentamos a reconstru¢do por SFM, que gera estruturas de pontos esparsos. Em
seguida a analise qualitativa ¢ feita considerando os métodos de Voxel Coloring € o método
proposto neste trabalho. Depois analisamos o desempenho desses métodos e avaliamos o im-

pacto do uso da octree na abordagem proposta.

6.3.1 DADOS UTLIZADOS NOS TESTES

Os testes foram realizados sobre dados sintéticos e reais. Dados sintéticos consistem
em imagens geradas através da renderizagdo de objetos poligonais por cameras sintéticas.
Esses dados sao descritos no formato Wavefront e foram obtidos diretamente da Internet. O
modelo sintético utilizado ¢ denominado Tyrant e antes de ser utilizados nos testes, foi mani-
pulado através da ferramenta Blender para compor uma cena sintética que pudesse ser proces-
sada pelo Voodoo Camera Tracker. Denominamos este dado por TyrantScene (Figura 6.1).

Os dados reais denominados Rivals (Figura 6.2), ¢ uma cena composta por um plano
texturizado e um objeto de plastico composto por duas formas humanas, ricas em detalhes

estruturais e texturas.



Figura 6.1- Dado Tyrant. Imagem de entrada
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Figura 6.2 Dado TyrantScene. Cena de entrada sintética para o SFM
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6.3.2 RECONSTRUCAO POR STRUCTURE FROM MOTION

Nesta se¢do somente iremos mostrar a reconstru¢ao de nuvens de pontos geradas pelo
SFM para os dados TyrantScene e Rivals, pois estes sdo os dados utilizados no método pro-
posto neste trabalho. Com o intuito de facilitar a detec¢@o de pontos de interesse na cena, uti-
lizamos planos texturizados, tanto na cena real como na cena sintética. Os dados sintéticos
necessitam criticamente desses planos pois, em geral, ndo apresentam texturas. A auséncia de
textura no caso de malhas geométricas sem muitos detalhes, pode prejudicar a reconstrucdo de
pontos 3D por SFM. A Figura 6.4 e Figura 6.5 mostram respectivamente nuvens de pontos

reconstruidas a partir dos dados TyrantScene e Rivals.
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Pode-se observar que no caso do modelo TyrantScene, a nuvem de pontos gerada pelo
SFM ¢ relativamente uniforme o que favorece a geragao de um volume de ocupagdo mais bem
definido. O mesmo nao pode ser afirmado para o dado Rivals onde a distribui¢do dos pontos ¢
bem menos uniforme. Neste caso, as c€lulas geradas pela estrutura da octree sdo mais grossei-

ras, de forma a gerar um volume de ocupacdo inicial relativamente conexo.

Figura 6.4 — Dado TyrantScene. Reconstruido por Structure from Motion



Figura 6.5 - Dado Rivals. Reconstruido por Structure from Motion
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6.3.3 ANALISE QUALITATIVA

Apresentamos agora algumas imagens obtidas através da reconstrugdo realizada por
Voxel Coloring. Em seguida resultados obtidos usando o método proposto serdo mostrados.

A Figura 6.6 apresenta os resultados obtidos ao final da reconstrucao por Voxel Colo-
ring, onde a primeira imagem € uma reconstrucao a partir de um ponto de vista original e as
demais sdo novos pontos de vista. Repare que a imagem a direita na terceira fileira quase nao
tem informacao de cor. A explicacdo para isso se da pelo fato que nenhuma das cameras sinté-
ticas tem vista para essa regido do modelo sintético.

Na Figura 6.7, temos uma comparacao entre o dado original e o dado reconstruido. A
reconstrucdo feita apresenta varios voxels na superficie que ndo receberam informacao de cor
por terem sido classificados erroneamente como nao visiveis. Os dados originais estdo na co-
luna a esquerda e os reconstruidos a direita.

A Figura 6.8 nos mostra resultados obtidos utilizando o conjunto de dados TyrantSce-
ne e o0 método proposto neste trabalho. Perceba que o resultado apresentado sofre grande in-
fluéncia de aliasing, que ¢ um efeito indesejavel e geralmente ocorre quando um mapa de
textura apresenta regidoes com frequéncias muito elevadas se comparadas a taxa de amostra-
gem. O algoritmo de Voxel Coloring implementado ndo contempla uma solucao para o pro-
blema de aliasing, o que explica a menor fidelidade ao conjunto de dados nas reconstrucdes
feitas pelo método proposto. Na Figura 6.9, mostramos uma comparacao entre o dado original
e o dado reconstruido em algumas vistas diferentes.

A Figura 6.10 compara o dado Tyrant, reconstruido por Voxel Coloring e o dado
TyrantScene, reconstruido por coloracao de voxels e Structure from Motion. Apesar de serem
dados diferentes, € possivel entender com essa comparacao que a abordagem adotada por este
trabalho ndo apresenta um resultado tao fiel a imagem original quanto o método Voxel Colo-
ring.

Na Figura 6.11 mostramos os resultados da reconstrucdo utilizando o método de colo-
racdo de voxels e SFM do conjunto de dados Rivals. Novamente, as reconstrugdes sdao preju-
dicadas por causa do aliasing, no entanto, devido a riqueza de detalhes deste conjunto, o teste
resultou em uma reconstrucao que se aproxima da imagem real . A Figura 6.12 mostra uma
comparacdo com a cena real e a cena reconstruida em algumas vistas diferentes. Finalmente,
na figura 6.13 e 6.14 mostramos respectivamente os dados TyrantScene e Rivals, reconstrui-
dos, em resolugdio menor, pelo método proposto neste trabalho, com e sem o uso da octree. E

possivel perceber que quando a octree ndo ¢ utilizada a reconstrugao ¢ infiel ao dado de entra-
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da. Quando impedimos o uso da octree, passamos para uma abordagem de reconstrugdo so-
mente por Voxel Coloring, que ¢ um método que depende fortemente - principalmente na au-
séncia de uma riqueza de texturas - da segmentagdao do plano de fundo das imagens usadas
como dados de entrada para a reconstrucao, segementacao esta que nao ¢ considerada neste

trabalho como dado de entrada para os algoritmos

Figura 6.6 Reconstrucao do conjunto de dados Tyrant por Voxel Coloring
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Figura 6.7- Comparacao entre o dado de entrada (esquerda) e a cena reconstrui-
da somente por voxel coloring (direita)
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Figura 6.8 — Dado Tyrant. Reconstrucio feita por coloracio de voxels e structure
from motion
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Figura 6.9 — Dado TyrantScene. Comparacio entre o dado original (esquerda) e o
dado reconstruido (direita)



(8 . .

Figura 6.10 — Dado Tyrant (esquerda) reconstruido por Voxel Coloring e dado
TyrantScene (direita) reconstruido por coloracio de voxels e Structure from Motion
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Figura 6.11 Dado Rivals. Reconstruido por coloracao de voxels e Structure from
Motion
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Figura 6.12 - Dado Rivals. Comparacao entre o dado original (esquerda) e o dado
reconstruido (direita)

Figura 6.13 - Dado TyrantScene. Reconstrucio por coloracio de voxels e Structu-
re from Motion com (esquerda) e sem (direita) octree
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Figura 6.14 — Dado Rivals. Reconstrucio por coloracao de voxels e Structure from
Motion com (esquerda) e sem (direita) octree

6.4 ANALISE DE DESEMPENHO

As tabelas de 6.1 a 6.5 mostram resultados obtidos individualmente pelo método pro-
posto neste trabalho e por Voxel Coloring no conjunto de dados utilizados.

Analisando as tabelas, podemos perceber que o método proposto, combinando colora-
cdo de voxels e Structure from Motion, ¢ mais rapido que o método Voxel Coloring usado
isoladamente. Isto se deve ao fato de que a abordagem proposta usa uma octree de modo a
permitir uma reconstrucao preliminar da cena. Dessa forma, quando a reconstrugdo final por
voxel coloring € iniciada, o volume de ocupagdo ja ndo possui o mesmo numero de voxels que
teria caso a octree nao fosse utilizada. Analisando as tabelas 6.4 e 6.5 podemos evidenciar
1sso. Nestas tabelas, a primeira linha se refere a uma reconstrucao utilizando método proposto.
A tltima linha reflete uma reconstru¢do que usa o mesmo método, mas o uso da octree € ve-
tado, isto €, o volume de ocupagao ndo € esculpido de forma preliminar.

Deve-se deixar claro entretanto que o tempo utilizado pelo SFM nao ¢ considerado, ja

que aqui ¢ considerado como um etapa de pré-processamento.
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Resolucao total de voxels voxels tempo
voxels removidos consistentes
256x256x256 16777216 15599083 1178133 63s
Tabela 6.1- Voxel Coloring aplicado ao conjunto de dados Tyrant
Resolucao total de voxels voxels tempo
voxels removidos consistentes
256x256x256 2101870 978648 1123222 59s

Tabela 6.2 — Coloracao de voxels e Strucutre from Motion aplicado ao conjunto de
dados TyrantScene

Resolucao total de voxels voxels tempo
voxels removidos consistentes
256x256x256 1533744 735323 798421 70s
Tabela 6.3 — Coloracao de voxels e Structure from Motion aplicado ao conjunto de
dados Rivals
Resolucao total de voxels voxels tempo Octree
voxels removidos consistentes
128x128x128 194464 126953 67511 5s sim
128x128x128 2097152 1786313 310839 30s nao
Tabela 6.4 - Dado Rivals. Reconstrucio por coloracio de voxels e Structure from
Motion.
Resolucao total de voxels voxels tempo Octree
voxels removidos consistentes
128x128x128 255875 114995 140880 7s sim
128x128x128 2097152 1595069 502083 54s nao

Tabela 6.5 - Dado TyrantScene. Reconstrug¢ao por coloragio de voxels e Structu-

re from Motion
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Capitulo 7 — CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Sdo muitas as 4reas onde a reconstrugdo volumétrica de cenas pode ser utilizada. E
importante que qualquer método utilizado nesta tarefa de reconstrugdo possa alcangar o obje-
tivo de reproduzir o modelo real da forma mais fiel possivel. No entanto, também ¢ importan-
te que ndo seja uma tarefa complicada de ser cumprida, isto €, quanto mais praticidade houver
para reconstruir um modelo melhor.

Neste trabalho foi apresentado um método para reconstruir cenas de forma volumétri-
ca utilizando SFM e Voxel Coloring. O Structure From Motion € usado para calibracdo e es-
timagao das poses da camera e geracdo de uma nuvem de pontos que fornece uma aproxima-
cdo esparsa do modelo real. Através da octree, € possivel utilizar a nuvem de pontos para tor-
nar possivel a obtengdo de uma reconstru¢dao preliminar e grosseira do modelo. Isto €, uma
versao inicial do volume de ocupacao que ¢ usada como dado de entrada para o algoritmo de
Voxel Coloring. Foi também discutido que, devido ao uso do SFM, recuperar os parametros
intrinsecos e extrinsecos da cadmera se torna uma tarefa transparente e evita o uso de padrdes
de calibragdo. As estruturas estimadas pelo SFM caracterizam uma nuvem de pontos que da
origem a uma aproximac¢ao do volume de ocupacdo via uma octree. Esse volume € discretiza-
do em voxels e dessa forma esta pronto para ser refinado pelo Voxel Coloring.

Também foi mostrada uma nova forma de isolar o modelo a ser reconstruido do resto
da cena em configura¢des com cameras fixas e com uma cena com objetos de interesse em
movimento. Pela natureza do SFM, somente pontos que apresentam uma deslocacdo de uma
imagem para outra sdo considerados como pontos caracteristicos. Dessa maneira todo o fundo
da cena, que ¢ estatico nao ¢ contemplado. Quando a qualidade das imagens de entrada ¢ ide-
al, o SFM gera um conjunto de pontos tridimensionais cuja disposi¢cdes no espaco se asseme-
lham ao modelo que se deseja reconstruir.

A calibracdao da camera ¢ uma etapa transparente, pois esta embutida no SFM. Deste
modo, usar padrdes de calibracdo se torna desnecessario neste trabalho. Isso faz com que a
utilizacao deste método em alguma aplicagdo se torne mais simples e aceitavel. Consideramos
este fato um ponto forte do trabalho.

Outro ponto forte, se deve ao uso de uma octree, que permite uma reconstrugao preli-
minar grosseira do volume de ocupagdo, o que torna o processo final de reconstrucdo mais
rapido.

A qualidade das reconstrugdes, no entanto, se tornou um ponto negativo devido ao

problema de aliasing ndo tratado nesta abordagem.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

Um problema evidente que pode ser investigado em um trabalho futuro ¢ o problema
de aliasing. Um investigagao sobre técnicas de anti-aliasing ¢ um bom ponto de partida.

Uma forma de melhorar o método utilizado ¢ através da utilizagao de cameras RGB-D
como o Microsoft Kinect. Cameras RGB-D sdo sensores que combinam a informagao de cor
com a informacao de profundidade por pixel. Usando um equipamento desse tipo pode ser
proveitoso, pois a obtencao das imagens e geracao dos pontos de nuvens seriam feitas em uma
sO etapa por um mesmo equipamento. O interessante neste ponto ¢ encontrar um meétodo ro-
busto para obter as poses da camera relativas a cada imagem obtida pelo sensor.

Outra possivel investigagdo futura ¢ reconstruir um campo escalar via método variaci-
onal usando, por exemplo, funcdes de base radial para estimar o volume de ocupagao inicial

para reconstrucdo via Voxel Coloring.
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