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Resumo

Apresenta-se um novo algoritmo de correspomaia de pontos em imagens esterépsms. As ameras
que capturam as imagendaprecisam estar calibradas. iBico pe-requisitoé a exiséncia de um con-
junto de cantos segmentados em cada imagem. Para realmaesponéncia, inicialmente &cnicas éo-
parangtricas 80 aplicadas as imagens que cd@mm o par e um conjunto de candidatosorrespon@ncia

é formado. Em seguida, a confianca de cada cand@atdculada atras de uma equag proposta. Por
Ultimo, a matriz fundamental do sister@@stimada e a restég epipolar utilizada para eliminar falsas cor-
respon@ncias. Testes em imagens reais demonstram a viabilidatétddo proposto.
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Abstract

This article introduces a new point matching algorithm fi@reo images. The cameras used for capturing
the image do not need to be calibrated. The only requirersaheiexistence of a set of segmented corners
in each image. In order to execute the point matching, therighgn starts by applying non-parametric
techniques to the pair of images and a set of candidate nwisteelected. After that, the reliability of
each point is calculated based on a proposed equation. lyritred fundamental matrix of the system is
estimated and the epipolar restriction is used to eliminatBers. Tests made on real images demonstrate
the viability of the proposed method.
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Introdug 30 SALVI, 2003). Infelizmente, tal matriz tem que ser

estimada a partir de um conjunto inicial de cor-
Estabelecer correspondéncia de pontos entre dondencias. Para formar este conjunto inicial,

ou mais imagens & uma das tarefas mais G@na das abordagens & segmentar pontos interessan-
muns na visao computacional. De fato, divefas (j.e., contornos, linhas, cantos) nas duas ima-
sos algoritmos encontrados na literatura em areg%shs e, em seguida, estabelecer correspondéncia en-
como, por exemplo, estereoSCOPRSCHMULLER, e eles. Isso reduz a complexidade do problema,
2002), calibracdo automatica de camenasBED; mgas torna possivel estabelecer apenas um conjunto
BOUFAMA, 2002), estimacao do movimento (d@sparso de correspondéncias. Contudo, tal conjunto
inglésmotion estimation(DORNAIKA; CHUNG, Sept., & suficiente para diversas aplicacOR®ISAN; STI-

2000), rastreamento de objetos (do inglégect VAL, 2004;CHEN, 2003;MENG; ZHUANG, 2001).
tracking (BAE, jun., 2003), assumem a existéncia

de um conjunto de correspondéncias de pontos entrd@ concepeao do algoritmo proposto, o parametro
duas ou mais imagens. Contudo, apesar dos esfolfd’rojeto principal foi, com uma “complexidade

de pesquisadores em todo o mundo, o proueﬁ%{nputamonal baixa”, estabelecer um conjunto de
mostra-se extremamente complexo e ainda nzo exf@gespondéncia de pontos para calculo da matriz

uma solucdo automatica que d@ bons resultadosflamental.  Por isso, em quase todas as suas
maioria dos casos. fases, o algoritmo & nao-iterativo e utiliza ape-

nas opera¢cdes com nimeros inteiros. Basicamente,
Diversos fatores tornam a correspondéncia geméatodo proposto funciona como segue. Apos
pontos dificil: (i) a ambiguidade inerente ao pProsxtrair um conjunto de cantos em duas imagens
blema requer a introducao de restricbes ﬁSiCﬁ%ﬁereoscépicas, usa-se a transformada cemrso (
geométricas; (ii) oclusdes, i.e., pontos em uma iMgy; woobFILL, 1994) para reduzir a influéncia das
gem sem um correspondente na outra; (iii) distorcggusges e distorgdes, e estabelecer um conjunto
radiométricas que fazem a projecdo de um mesijRial de candidatos a correspondéncia. Em se-
ponto 3D ter tons de cinza diferentes, quando eI@@qda, em oposicao a algoritmos de correspondéncia
capturado por cameras distintas, e; (iv) distorcdgge utilizam técnicas iterativas como, por exem-
projetivas que tornam a forma de um objeto dif@o' relaxagdo, uma equacao que indica o grau de
rente, quando capturadas de pontos-de-vista disiBnfianca de um par candidato & correspondéncia é
tos. proposta e utilizada para eliminar a ambiglidade de
Recentemente, Brown, Burschka e Hager (Zodgj'ma nao-iterativa. Em seguida, a matriz funda-
In(;_ental & estimada robustamente e a restricao epipo-
r(_empregada para eliminar falsas correspondéncias.

respondéncia de pontos. Contudo, em tais traf22M ISSO, testes em imagens reais mostram que o al-

Ihos, implicitamente, os parametros das cameras g&gtmo proposto estabellece uma quantidade maior
éjg_ boas correspondéncias mesmo na presenca de

}fﬁtorgées radiométricas e projetivas, e oclusdes.

e Scharstein e Szeliski (2002) revisaram varios p
blemas e algumas solu¢des para o processo de Eag

compunham o conjunto binocular eram supostos
nhecidos. No presente trabalho, os esforcos forg
concentrados no problema de correspondéncia I\q(f)ta(;éo
pontos em imagens estereoscopicas na auséncia de
calibracdo. Nesse caso, a Unica restricao georaétricNo decorrer do texto, matrizes e vetores sao re-

disponivel € a matriz fundamentahRMANGUE; presentados por letras, nUmeros ou simbolos em ne-
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grito. Constantes sao expressas por letras, nUmgrosnenores.

ou simbolos em italico.

Escolha dos candidatos corresponcencia
Os planos de imagem das cameras que compdem

0 conjunto binocular séo expressos poe I> para,  Para formag&o do conjunto de candidatos & cor-

respectivamente, a camera da esquerda e a camerasisondéncia, € utilizada a restricao da semelhanca.

direita. Esta & baseada no valor de intensidade dos pixels da
L imagem na posicao do ponto de interesse e obriga o

As coordenadas da projecao de um ponto 3D no g posie P o g
i N correspondente de um ponto a ser similar a ele.
plano de imagem,, a € {1,2}, sao representa-
das comom, = [ua,ve]?. Tambem,l,(uq,va)

Considerando um pontm;; no plano/; e my;
representa o valor do pixel da imagdin que esta

_ . no plano/;. A forma mais simples de expressar
na posicadu,, v,). Alem disso, as coordenadas hoé semelhanca entiy; e my; & por meio do so-

matério das diferengas absolutas dado pela seguinte
presentadas pan,, isto &,m, = [T, Ya; .- 1] equacio

Um segundo indice, se houver, indica a posi¢ao de
um ponto especifico em um conjunto de pontos. SAD(ci;) = Z 1 (u,0) — Io(u+ z,0 + )]

u,v)EW
Por Gltimo, uma retd,, no plano de imagem, e (wv)e )

que passa pelo ponia,, = [ua, v.]", deve satisfa- ondec;; = (my;, my;) & um par candidato & cor-
Z€ragUo +bava +co = 0. ESsa mesma reta & repreespondeéncial. (k, 1) € o valor da fungao de intensi-
sentada no texto como sentjo= [aq, ba, cal’- AS- dade da imagem na posicaak, (), W & uma ja-
sim, & utilizada uma pratica notacao para a equaggfy de correlagio centrada amy;, = € y repre-

mogéneas de um ponta, = [z, Ya,...|’ SA0 re-

da mesma, ou sejd,m, = 0 oumgls = 0. sentam o deslocamento de,; em relagéo any;,
Novamente, um segundo indice, se houver, indicg &, ) ¢ W representa todos os pontos dentro de
posicao da reta em um conjunto de retas. W.

M étodo Proposto A equacio (1) & baseada na suposicao de que 0s

. _ tons de cinza em torno da projecdo de um mesmo
Para reduzir o espaco de busca, o algoritmo pro- . .
o e . ponto 3D sao 0os mesmos nas duas imagens de um
posto pressupde a existéncia de um conjunto de can- , s
_ conjunto binocular. Contudo, tal suposicao nem
tos segmentados em cada imagem do par estere- . i
L . . sempre & valida, porque os tons de cinza em torno de
oscopico. Em seguida, um conjunto de pares de i i
%rg ponto diferem dos tons de cinza ao redor do seu

cantos candidatos a correspondéncia & formado _
- _ correspondente na outra imagem por uma constante
seado na correlacdo entre tais cantos. Logo apos, ] )
i L . de desvio e um fator de ganho. Por isso, geralmente,
a ambiguidade é eliminada atribuindo-se um grau N _ o .
: . - d’;l correlagcao cruzada normalizada e de média zero &
de confianga a cada par candidato e eliminando- _
a L _ . uma medida que fornece melhores resultados. Tal
se correspondéncias pouco confiaveis. Por dltimo, = n
. , . medida & definida por
a matriz fundamental & estimada robustamente e a

restricao epipolar utilizada para eliminar as falsas S8y (u,v)82(u + 7,0 + )
correspondéncias. ZNCC(c;j) = (uv)eW
T Velw)e(utaety)
A seguir, as etapas do algoritmo sao descritas em (2)
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Semina: Ciéncias Exatas e Tecnolbgicas, Londrina, w28, p. 167-180, jul./dez., 2005.



de Franca, J.; Stemmer, M. e Franca, M.

onded, (k,l) = I,(k, 1) — 1. e ele é igual a “0”. Com isso, pard/,, de dimensao
5 x b, s&0 necessarios 24 bits para representar cada
ok, 1) = > [6.(k D] (3) elemento da imagem transformada. Um aumento
(uv)EW significativo!

Apesar de ser mais robusta, a equacio (2) auApOs a transformada censo, para comparar a
menta a complexidade computacional do algoritmggmelhanca entre elementos de duas imagens, deve-
Em vista disso, Zabih e Woodfill (1994) propusese utilizar distancia HammingHAMMING, 1950),
ram a aplicacao de técnicas nao-parameétricas ao @-meio do somatorio das distancias Hamming den-
blema de correspondéncia de pontos. Estas técnitsge uma janeldl’, ou seja,
ao invés de considerar a intensidade de um pixel
em si, baseiam-se na ordem relativa das intensidSHD(cij) = Y I (u,v)®I(utz,y+v), (4)

des dos pixels dentro de uma jané#g,. Dessa (uv)eW

forma, elas s&o robustas com respeito as distor¢gggeq & a distancia Hamming enti& e I}. Aqui

radiometricas. I, e I, representam, respectivamente, a transformada

- ~ L i§enso das imagens 1 e 2. Assim, quanto menor
Uma das técnicas nao-paramétricas conhecidas

€ a transformada post@ABIH; WOODFILL, 1994). 0 SHD, maior a semelhanca entre os pontos que
Nesta, um pixel na posi¢ga, v), & substituido pelo
nimero de pixels dentro de uma jan , cen-

P ) _J 8la, A robustez da transformada censo pode ser de-
trada emu, v), que possuem intensidade menor que

monstrada observando a figura 1. Nesta, considere

I(u,v). Assim, a imagem original & transformada . . N
que o pixel central das janeldsx 3 sao correspon-

em uma matriz de nUmeros. Além disso, o numero . . . -
_ o _ dentes. Contudo, as intensidades desses pixels sao

de bits necessario para armazenar a imagem ap%s a .
o Iferentes entre si.
transformacao &, geralmente, menor. Por exemplo . N .
respondéncia por correlacdo. No entando, aplicando-

paraW,, de dimensad x 5, sa0 necessarios ape- . ~
i ' se a transformada censo, os pixels em questao sao
nas 5 bits para representar cada elemento da |ma9em A A
ransformados em duas seqgiiéncias de bits idénticas,

transformada.

logo a distancia Hamming entre eles & nula. Pe-

Ja que reduz o efeito das distorcdes radiometricas critérios descritos nesta secao, isso significa di-
a transformada posto permite 0 uso de correlagZf® due 0s pixels ttm a mesma “assinatura”. Alem
por SAD para expressar a semelhanca entre pomgi§_so, a aplicacao da transformada censo a todos os
Contudo, esta transformada n#o retém a localiza@i¥e!s dentro déV, seguido do calculo da distancia
dos pixels dentro da janeld/,. Para isso, poO|e_Hamming, deve revelar que tais pontos sao corres-
se utilizar a transformada censoABIH; wooDFILL, Pondentes com uma maior seguranca.
1994).

compdem o pat;;.

Obviamente, isso dificulta a cor-

Como as transformadas posto e censo envolvem
Na transformada censo, os pixels dentro da gpenas comparagdes entre nimero inteiros, elas po-
nelal,,, centrada enfu, v), sS40 mapeados em umaem ser aplicadas a um baixo custo computacional.
sequéncia de bits. Assim, se um pixel tem inte@ontudo, como envolve a manipulagao de uma quan-
sidade maior qud (u,v), 0 bit correspondente naidade menor de dados, a transformada posto tende a

sequéncia é feito igual a “1”, mas, em caso contraser de implementagao mais facil.
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Figura 1. Duas janelas de correla¢g&ox 3, cu- - -
jos tons de cinza sao diferentes. Contudo, a trans-
formada censo revela que a distancia Hamming dos >
ontos centrais € nula. I = v s =
P b G I | v i |
| ] ) I v
e Imagem 1 Imagem 2

M Ultiplas janelas de correlag@o )

OclusGes e distor¢Ges projetivas fazem com quggura 2. (a) influgncia das oclusdes na correlagéo
vizinhanca de um ponto interessante seja diferestsm apenas uma janela de correlagao. (b) correlagcao

nas duas imagens de um conjunto binocular. Na§R™ o Janela§. Aqui, em pelo menos uma janela, a
semelhanca & conservada.

gura 2(a), ilustra-se um exemplo tipico de oclusao.
Nela, objetos a distancias diferentes das cameras

parecem mover-se quando s&o observados de PgES cinco janelas. Pode-se dizer que esse método &

pectivas diferentes. Assim, a imagem em tomo ggn, simplificacio da técnica de Kanade e Okutomi
ponto de interesse € diferente nas duas imagen@@dr).

isso, evidentemente, dificulta a correspondéncia por

semelhanca. Uma maneira de reduzir este problemd échicas de correlacao com janelas mais bem ela-
é diminuir a largura,l,,, da janela de correlagaoporadas aumentam significativamente o custo com-
contudo, isto aumenta a influéncia do ruido e tenBdtacional do algoritmo. Por isso, neste trabalho,
a reduzir o numero de boas correspondéncias. Eifljzou-se a configuragao padréo, ou seja, uma tnica
vista disso, Kanade e Okutomi (1994) propuserdafi€la com tamanho fixo, o que significa que se es-
um método no qual o tamanho e a forma da ji&r depositando extrema confianga na transformada
nela de correlacao adaptam-se ao local do pontoC&&so.

interesse, porém esse método tem um custo C%g)brdagem proposta

putacional muito elevado. Por isso, varios autores

como, por exemplo, Hirschmiiller, Innocent e Gari- No método proposto, para escolher os pares can-
baldi (2002), Fusiello, Roberto e Trucco (), propuséidatos a correspondéncia, inicialmente se aplica a
ram uma alternativa a ténica de Kanade e Okutotransformada censo as duas imagens. Em seguida,
(1994). Tal alternativa & baseada em mdltiplas jammara cada canto segmentaday;, de I, calcula-

las de correlacao. Por exemplo, Hirschmiller, Innse a semelhanca entre este e todos os cantos seg-
cent e Garibaldi (2002) utilizaram um sistema comentadosm,;, de I, que estao dentro de uma ja-
cinco janelas de correlacdo, como ilustrado na figurala de dimensa®@i; x 2I,, centrada enmy; (figura

2(b). Assim, a correlagao entre pontos utilizada 33 Entao, o pae;; = (mj;, my;) que apresentar

um valor baseado na correlagdo devido a cada uanmaior semelhanca, & considerado um candidato a
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In;agem ! Ir;agem 2 posta tendo como principal critério a simplicidade.
1i 1i
Formalmente, definimos a confian¢gab, de um
parc;; = (my;, my;) candidato a correspondéncia,
Vi Vi 2s baseada nos candidatos a correspondéncia vizinhos,
pela equacao
.... ' 2l ‘
4 _ T Reab(ci;) = Z Z D (cijyvm) |
Janela de Correlagao Janela de Busca
nlkEN(mli) n2[eN(m2j)
centro em my;=(1;V;) centro em my;=(u;;V;) )
. A onde®(c;;,vy;) € igual a 1 sé€nyy, ny) € um can-
Figura 3. Correspondéncia de pontos por (\ ij> Ukt) € 19 e dniy, ny)
correlago. didato a correspondénciar€c;;, vy) < €r; Caso
contrario, € igual a zero. Aqui,
COfreSpondénCia. T(Cijy Ukl) _ [ |d(m1i7 nlk) - d(m2j> n21)| (6)

d(mi;, ny;) + d(mg;, ny)]/2
Devido a instabilidade dos algoritmos disponiveis _ . )
. € uma medida do erro das posicdes relativas entre os
para segmentar os cantos em ambas as imagens, na
L . . ~ ares
pratica, diversos cantos de uma imagem nao corrgs- ( _
. eTsta medida.
pondem a nenhum canto na outra imagem. Isso difi-
culta o processo de sele¢éo dos candidatos a correggora, alguns comentarios devem ser feitos:
pondéncia e pode fazer com que exista ambiglidade
entre o conjunto de candidatos & correspondéncia, ol A equacao (5) conta o nimero de candidatos a
seja, um canto dé, forme um par com mais de um correspondéncias que sao vizinhos do candidato
ponto del;. Assim, uma outra etapa para eliminara  (mi;, my;) € possuem posicdes relativas seme-

ambigliidade & necessaria e discutida a seguir. Ihantes.

mi;,ny;) € (myj;,ny ), €€, &€ um limiar para

Eliminacao da Ambigiidade 2. Para que um paf,; aumente a confianca dg,
pode-se impor que o angulé, entremy;ny;
Considerando o paf;; = (mj;, my;) um candi-

dato a correspondéncia, representa-se o conjunto de
vizinhos dem;; e dems,; dentro de uma janela de
dimensai,, x 2I, (figura 4) por, respectivamente,
N(mj;) e N(mgy;). Assim, se;; for um bom candi-
dato a correspondéncia, espera-se que existam mui-
tos candidatos a correspondéndig = (njx, ngy),
onden;; € N(mj;) eny € N(my;), tal que a
“posicao relativa” entreny, € my; € semelhante a
posicao relativa entray; @ my;. Por outro lado, se 4. Na equac?o (6), pode-se fazém,, n,) igual

cij Nao & um bom candidato, nao se espera encontrar 3 gistancia euclidiana. Contudo, neste trabalho
a mesma relagao entre esse pontos. Baseado nestaytijizou-se

propriedade, definiu-se uma medida da confianca de

um candidato a correspondéncia. Tal medida foi pro- d(mg,ny) = (U — Up| + vy —vpl,  (7)
172

€ my;ny Seja menor que um limia,. Isso
aumenta o custo computacional, mas reduz o
namero de falsas correspondéncias.

3. Se mais de um ponta;;, € N(my;) forma

um par candidato com um mesmo pomit§ €
N(my;) (figura 4), o somatorio da equacéao (5)
deve contar todos os pares ambiguos como se
fossem apenas um Gnico par.
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21 disponivel. Tal geometria ja foi descrita em numero-
o] sos artigos, por exemplo, os trabalhos de Torr e Mur-
N ray (1997), Zhang (1998), Armangué e Salvi (2003).
< m: ..H,_‘_’ij Basicamente, a geometria epipolar pode ser enten-
Opy [ > ony| dida se for considerado o caso de duas cameras como
apresentado na figura 5. Nedta, e C,, sao, respec-
Imagem 1 Imagem 2 tivamente, os centros opticos da primeira e segunda

Figura 4. Um par (my;,ms;) candidato a corres-Cameras. Entao, dado um pomig na primeira ima-

pondéncia com vizinhos dentro de uma janela dem, I;, o ponto correspondenten,, na segunda
lado 21,,. O par(ni1,n21) aumenta a confianca dcimagem,IQ,

esta restrito a uma reta chamada “reta
par (mq;, maj).

epipolar” demy, representada na figura pbr. A
retal, & a interseccao do plari®, definido porM,
onde considera-sen, = [um,vm]T € n, = C; e C, (chamado de plano epipolar), com o plano

[tn, v]T. A equagao (7) tem um custo Compulg. Isto acontece porque 0 pontn; pode corres-
tacional menor que o da distancia euclidiana ePBndia qualquer ponto da réfaM e a projecao
Seu uso na equacao (6) nao prejudica o calc@®C1M em I, & a retal,. Além disso, observa-se
da confianga dém;, ms;). que todas as retas epipolares dos pontos,; deas-
sam através de um ponto comua, em I,. Este
Para eliminar a ambigiiidade, deve-se aplic@®@nto & conhecido como “epipolo”. O ponég &
a equacao (5) em todos os candidatos a corragnterseccao da retd; C, com o planol,. Final-
pondéncia e: mente, pode-se facilmente observar a simetria da ge-
ometria epipolar. O correspondente émde cada
1. Candidatos conReab(c;;) < rby, s@o descar- pontoms;, sobre a retdy;, precisa pertencer a reta

tados. epipolarly;, que €& a interseccao do mesmo plano
: . . II; com o planol;. Todas as retas epipolares for-
2. Caso haja ambiguidade, prevalece o candidato P ) ! ) PIp )
. ., mam um conjunto contendo o epipodg, que € a
mais confiavel.

interseccao da re@; C, com o planal;.
3. Se dois pares ambiguos possuem a mesma
confianca, prevalece aquele que tem a maiofVormalmente, todas as restricdes impostas pela

semelhanca. geometria epipolar sao resumidas na seguinte
equacao
Seguindo as orientacdes acima, a ambigiidade & m] Fm; = 0, (8)

eliminada em apenas um (nico passo. Acohtu%%'deFéconhecida como a “matriz fundamental” do
espera-se que algumas falsas correspondéncias (Pc%j'unto binocular.

sistam. Por isso, a matriz fundamental deve ser esti-

mada e a restricao epipolar utilizada para eliminar asA equacao (8) & uma restricao por tras de quais-
falsas correspondéncias. guer duas imagens se estas sao proje¢cdes em pers-
pectiva de uma mesma cena. Geometricamente,
Fm; define a reta epipolar do ponia; no plano
Quando o conjunto binocular nao esta calibradb, Assim, a equacao (8) nao diz nada aléem de que

a geometria epipolar & a Unica restricdo geométric@onto correspondente @&, (emI;), ou sejajmns,
173
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se as falsas correspondéncias enquanto se realiza a
estimacao.

Plano T Um dos métodos robustos mais conhecidos na li-

teratura &€ o RANSAC (do inglésRandom Sample
Consensus introduzido na visdo computacional por
Fischler e Bolles (1981). Basicamente, 0 RANSAC
pode ser resumido nNOS passos a segulir.

Dado um conjunto déV correspondénciag; =
(my;, my;), escolhe-se, aleatoriamenté,. subcon-
juntos de N,,. correspondéncias. Para cada sub-
conjunto (indexado poy), estima-se a matriz fun-
Plano 7, damental, F;, e calcula-se o residuo;fi(Fj,ci),

de todas asV correspondéncias. Cada residuo &
Figura 5. Geometria epipolar. comparado com um limiarf,. Serf; < rf,, a
correspondéncia; & considerada uma boa corres-
pondéncia. Apo6sV,. iteracdes, retém-se a matriz

Plano I,

esta sobre a sua reta epipdia; . fundamentalF,,;», que ajustou-se ao maior nimero

de boas correspondéncias. Por (ltimo, estim&tse

Encontram-se na literatura diversos métodos paigy, apenas as boas correspondéncias (identificadas
estimar-se a matriz fundamental. Veja-se, por exeq)-. 2 2
| P Bbrr <)

plo, os trabalhos de Torr e Murray (1997), Zhang (ioie)e
(1998), Armangué e Salvi (2003) para trés analisesO nimero de subconjuntosy,, utilizado no
criticas diferentes de tais métodos. Contudo, RANSAC deve ser tal que, supondo, dentre todas as
método mais conhecido & o algoritmo de 8 pontdé correspondéncias, uma porcentageme falsas
(HARTLEY, 1997). Tal método, dado um conjunteorrespondéncias, exista uma probabilidade que
comn > 8 correspondéncias, estima a matriz fuffao menos) um subconjungoseja composto apenas
damental de forma linear, resolvendo por boas correspondéncias. Neste ca59.€ igual a

2 sueitod|F| =1. (9)  Nee=log(l—p)/log(l—(1-€™). (10)

n
D_|[mzFy
i=1

Neste trabalho, a tatica utilizada €& iniciaf,,.

Evidentemente, se a matriz fundamental do COando a equacio anterior e atualiza-lo a cada

junto binocular for conhecida, a equacao (8) pode ?[%rragéoj, ou seja, Uma vez que a percentagem,

utilizada na busca por correspondéncias de pontgg'falsas correspondéncias tenha sido determinada,
Infelizmente, o algoritmo de 8 pontos ja pressupéeN';l & atualizado por (10)
ScC .

existéncia de um conjunto de correspondéncias. As-

sim, a solucao adotada nesta trabalho & utilizar o conba equacao anterior, vé-se giyg. aumenta ex-
junto de candidatos a correspondéncia formado pplmencialmente conV,,. e . Por exemplo, conside-
método discutido na se¢ao anterior e estimar a matando uma probabilidade = 99%, see = 25% e

fundamental de forma robusta, ou seja, eliminandds;,. = 7, entaoN,. = 33. Contudo, se& = 40%
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e N,. = 8, temosN,. = 272. Assim, desde queestimacao d&, mesmo que mais d®% das corres-
guanto maiorN,., maior o custo computacional, @ondéncias sejam falsas. A desvantagem evidente &
ideal € ter-séV,,. e e tao pequenos quanto possivelgue ele necessita de uma estimagao do desvio padrao

) do ruido,oy.
O valor dee depende de como o conjunto total

de correspondéncias foi estabelecido, ou seja, ele de€dutra caracteristica importante a ser obervada é
pende do grau de confianga do algoritmo de corregte, de forma geral, o algoritmo RANSAC procura a

pondéncia de pontos. matrizF; que minimiza a fungao a seguir
Como F tem sete graus de liberdade, o valor N )
minimo paraN,. & sete. Contudo, a solugido com I%ljnzj(m%
i=1

apenas sete correspondéncias nao & estavel. Por isso,
neste trabalho, & utilizado o método de 8 pontos c&mde

No RANSAC, o parametro mais critico a ser esco- . L, )
P Rla equacao anterior, & evidente querg@etlver um

lhido & o limiarr2,, pois dele depende o critério que _ . -
) o ) valor muito elevado, todas as correspondéncias serao
diz se uma correspondéncia € boa ou ruim.r%e

| _ . consideradas boas. Nesee caso, qualquer niafriz
& muito pequeno, boas correspondéncias podem ser N 9 ;

_ _ teria a mesma pontuacao, ou sé@ﬁ,v:l J (r3;) seria
consideradas ruins. Por outro lado, tfngrande faz

sempre igual a. Por isso, Torr e Zisserman (1998)

com gue algumas falsas correspondéncias nao Seé%rgr]]eriram uma discreta alteragiio na fungio?.)
i)

2 2
0, serj; <ry,

2 2
1, sery; > i,

detectadas. .
ou seja,
Normalmente, o res’lduacf & dado por
! r2. ser? <2
J 2\ Jo ji — "th
2 2~ ~ 2~ ol ~ (rjs) = r2, ser? >r?
T = d (mgi, ijli) +d (mli, Fj mgi), (11) th’ Ji th

onded?(-) & o quadrado da distancia euclidiana. Agora,.cada boa corresp.ondéncia contribui com um

valor diferente e proporcional ao seu grau de ajuste

Além disso, se for considerado um ruido com unaeF';. Assim, mesmo considerando um nimero igual
distribuicao gaussiana de média zero e desvio pade&oboas correspondéncias, a fungé(oﬂjzi) deve ter

o4, 0 residua-?, & definido como valores diferentes para matrizes fundamentais dife-

rentes.
ri, = diyo0, (12)

Torr e Zisserman (1998) demonstraram que essa
onded?, deve ser escolhido tal que exista uma probgequena modificagdo produz uma sensivel melho-
bilidadep, de uma boa correspondéncia ser errone& no desempenho do algoritmo RANSAC. Assim,
mente considerada uma falsa correspondéncia. Cdesde que o custo computacional adicionado é des-
tudo, muitas vezesifh & escolhido empiricamenteprezivel, este algoritmo (conhecido como MSAC, do
Por exemplo, Hartley e Zisserman (2000) utilizaramglés: M-Estimator Sample Consen3ués utilizado
d?, = 3,84, Zhang (1998) utilizoui?, = 2,5 e Torr no presente trabalho.

e Murray (1997) consideraranf, = 1, 99. o .
A etapa de eliminacao das falsas correspondéncias

O método RANSAC pode obter uma boé a (nica fase iterativa do algoritmo proposto. Con-
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tudo, o uso do algoritmo MSAC aumenta signifequacao (2) tem que ser usada para formar o con-
cativamente a robustez do método. Como demopsito de candidatos a correspondéncia. Outro dife-
trado empiricamente na proxima sec¢ao, ele garanteacial & o uso de técnicas iterativas de relaxagcao
obtencao de um conjunto confiavel de boas corrgsra eliminar a ambiglidade. Tal técnica utiliza uma

pondéncias em situa¢des bem distintas. equacao bastante complexa para calcular o grau de
_ _ confianca dos candidatos a correspondéncia. Isso
Resultados EXpe”menta'S contribui para que esta seja a fase do algoritmo que

Nesta secao, o método de correspondéncia de gGUEr Mais tempo de processamento.
tos proposto & avaliado. Para isto, sao utiIizadosAmbOS os métodos testados foram implementa-
os trés pares de imagens das figuras 6, 7 e 8. d(% na forma de um programa para o0 MATLAB. Ao
par da figura 6 possui 0 epipolo proximo ao CeRgnirarig do proposto por Zhang, Deriche e FAUGE-
tro das imagens. Este foi escolhido para contrasgdi s o- L UONG (1995), a implementacao do algo-
com o par d.a figura 7, cujgs epipolo-s t(_a_ndem 20 iNfirm o ZHANG utilizada neste trabalho usa 0 método
!’lItO. Por Gltimo, o Par daf,gura 8 fol U'[.I|I2.ad0 COMGsac para identificar as falsas correspondéncias.
imagem-teste devido a distor¢do projetiva elevaqay, foi necessario por dois motivos: (a) 0 método
Tal distor¢ao ocorreu porque as cameras que f””ilﬂneds, usado no artigo original de Zhang, Deri-
vam o conjunto binocular possuiam distancias foc%iﬁe e FAUGERAS O: LUONG (1995), nzo for-
bem distintas. Este fato.dificulta ainda mais 0 Prace hons resultados se a quantidade de falsas cor-
cesso de correspondéncia de pontos. respondéncias & maior que 50 %, e; (b) ja que o
Cada imagem-teste tem dimens&o de 64880 método proposto também usa o MSAC, isto facilita

pixels. Por comodidade, o par de imagens da fig@r&omparacao dos resultados.
6 € referenciado no texto pMESA e os das figuras

_ O algoritimo ZHANG foi implementado com os
7 e 8, respectivamente, pPPLANTA e DESKTOP.

parametros recomendados no artigo de Zhang, De-
O algoritmo SUSAN $MITH, 1992) foi utilizado riche e FAUGERAS O; LUONG (1995). Para o

para extrair cantos de cada uma das imagens. 8#$0do proposto, a transformada censo foi aplicada

com esses cantos que 0s métodos avaliados de@ériinagens com uma janélid, de5 x 5 pixels. Com

tentar estabelecer correspondéncia de pontos. 1SS0, cada pixel da imagem & transformado em uma
sequéncia de 24 bits. Para formar o conjunto de can-

O desempenho do algoritmo proposto & COMPiidados a correspondéncia, utilizou-se uma janela de

rado ao do método de Zhang, Deriche e FAUGERA(‘:%rreIagéo de1 x 11 pixels. Alem disso, dado um

O; LUONG (1995). Tal método &€ um dos mais ci . = ,
determinado pontom; € Iy, a correlacao deste &

tados na literatura e & tido como um dos mais ro-
calculada com todos os pontos pertencentds @

bustos. Qutro fator importante € que o método aﬁe estao dentro de uma janela de busca centrada em

Zhang, Deriche e FAUGERAS O; LUONG (1995}n12~, de diametro igual a/4 da largura da imagem.

também & dividido em trés etapas: formacao do cqo: = g .
_ _ . o " Estes sao valores empiricos, mas que funcionaram
junto de candidatos a correspondéncia; ellmlnaggo

- _ - em para todos 0s casos testados.

da ambiglidade, e; identificacdo das falsas corres-

pondéncias. Contudo, ao contrario do método pro-Para a fase de eliminacdo da ambiguidade, o
posto, este método nao utiliza transformacgdes nawétodo proposto foi implementado considerando

paramétricas. Por isso, a correlagcao dada pela= 0,04, 0y, = 7/2 erby, = 2,5% do nUmero
176
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Figura 6. O par de imagens chamaddESA, utilizado na avaliacdo dos métodos de correspondéhei
pontos.

Figura 8. Imagens referenciadas conRESKTOP e utilizadas na avaliacao dos métodos de corres-
pondéncia de pontos.
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de cantos extraidos da imagem 1. O paramet® métodos conseguem estabelecer, em todos os ca-
e, depende da “semelhanca” entre as cameras gos, um conjunto de correspondéncias que ajusta-se
compdem o conjunto binocular, ou seja, quanto méism a geometria epipolar do conjunto binocular e
distintos (entre si) forem os parametros das dugige tem mais que 100 elementos.

cameras, maior deve ser o valoraje Por exemplo,

. . ... Atabela 2 mostra o tempo de execucao dos algo-
no parDESKTOP, as cameras possuem distancias )
) o , . ritmos. Observa-se que o algorittddlANG neces-
focais bem distintas. Por isso, para este pafoi

sita de um tempo muito maior para concluir as eta-

feito igual a 0,10. Outro importante fator que influ- . . .

_ i . R ?Eas 1 e 2, respectivamente, formacao do conjunto de
encia a escolha dg. & a separacao entre as cameras. . o ~ o
correspondéncias e eliminagao da ambigiidade. Por

Uma separagao maior implica urp também maior. , . L
isso, 0 algoritmo proposto & executado, em média,

Por isso, esse parametro deve ser escolhido experi-
_ _ gm um tempo total dez vezes menor. Isso acontece,
mentalmente para cada conjunto binocular. Contudo, | _ i
. _ grmmpalmente, devido ao grande nimero de can-
uma vez que as cameras permanecem fixas durante

N i i idatos a correspondéncia encontrados na primeira
toda a operacao normal do conjunto binocular,cym

. . det%pa do processo e, evidentemente, esse fato sobre-
bem escolhido servira adequadamente durante todo o N o
i . carrega a etapa de eliminacao da ambigiiidade. Por
tempo que o sistema for utilizado.

outro lado, no método proposto, este processo € feito

Na tabela 1 sao apresentados, para cada paldaéorma bastante simples, nao-iterativa e utilizando

imagens, a quantidade de correspondéncias estR§Nas OPeragoes com nUMeros inteiros.

lecidas em cada fase pelos métodos testados. AI’&m

disso, & apresentado também o ajuste da matriz fun(-mcIusao

damental (estimada pelo algoritmo MSAC) ao con- Talvez devido a popularidade das técnicas de

junto final de correspondéncias, dado por calibrag&o classica, maior énfase & dada ao processo
N de correspondéncia de pontos em sistemas ja cali-
1 ~ . .
2 2 -
r2(F;) = o erb (13) brados. Para o caso nao-calibrado, os algoritmos
i=0 disponiveis sao, na maioria das vezes, pouco efici-

entes, pois utilizam técnicas complexas e de custo
computacional elevado, ou, ao contrario, usam uma

Este ajuste fornece uma indicaco da qualidade@gdida de semelhanca simples, que forma um con-
conjunto de correspondéncias encontrado. Um ajulstao de correspondéncia inicial pouco confiavel, e,

pequeno (menor que um) indica um bom conjunto 88" seguida, aplicam a restricao epipolar, através de
correspondéncias. algoritmos como o RANSAC ou LMedsS, para iden-

tificar os candidatos confiaveis. Nesse (ltimo caso,

onder; & dado por (11).

Observando a tabela 1, exceto na primeira etagayido a grande ambiglidade, o algoritmo de corres-
nota-se que os resultados de ambos os métodospEiuléncia torna-se bastante iterativo. Em oposicao,
bem semelhantes. Em particular, ambos tém di-algoritmo de correspondéncia proposto utiliza
ficuldade em estabelecer correspondéncias de p@cnicas simples, mas muito eficientes, pois conse-
tos com o parDESKTOP. Contudo, devido ague estabelecer um conjunto de correspondéncia ini-
distor¢ao projetiva elevada, como os métodos utitiial reduzido, mas confiavel. Tal confianga &€ aumen-
zam semelhanca para formar o conjunto inicial d&da ao longo de trés fases distintas. O resultado &

correspondéncias, isto ja & esperado. Mesmo assim,algoritmo simples, eficiente e rapido.
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Tabela 1. Quantidade de correspondéncias encontradas em cadadetajgoritmo pelos métodos anali-
sados. Na primeira coluna, a quantidade de cantos encargragdtada imagem do par & apresentada entre
parenteses.

Par de Método NUmero de correspond@nciashjuste
imagens utilizado Etapa 1| Etapa 2| Etapa 3

MESA ZHANG 32579 | 1.130 572 0,48
(2.079x 1.982) | PROPOSTO | 2.079 | 1.083 524 0,53
PLANTA ZHANG 102.972| 1.543 777 0,41
(2.731x 2.833) | PROPOSTO | 2.731 | 1.625 770 0,36
DESKTOP ZHANG 158.532| 1.499 230 0,57
(3.000x 2.817) | PROPOSTO | 2.290 | 1.034 141 0,48

Tabela 2. Tempo (em segundos) necessario para os métodos analsautduirem cada um das etapas dos
algoritmos.

Par de Método Tempo de execucao (s)
imagens utilizado Etapa 1| Etapa 2 | Etapa 3| Total
MESA ZHANG 18,03 79,01 3,96 107,02

PROPOSTO | 7,44 2,56 3,90 13,90
PLANTA ZHANG 24,94 | 481,75 3,39 515,08
PROPOSTO| 11,35 15,03 8,75 35,13
DESKTOP ZHANG 29,34 | 1.644,21| 194,98 | 1.868,53
PROPOSTO | 16,48 21,18 | 167,85| 205,51

A analise dos resultados da se¢ao anterior mdsntente, aumentaria 0 seu custo computacional.
tra que a transformada censo, em conjunto com a
distancia Hamming, constitui uma excelente medi&&grademmentos

de semelhanca entre pontos. Além disso, a equacao

. L. ~ Os autores agradecem aos revisores andnimos
(5) possibilita uma pratica ferramenta para reducao

o . _pelas contribuicbes para melhoria do texto e a
da ambiguidade no processo de correspondengla. ¢ P

Contudo, o método ainda pode ser melhorado. PSQOPPG_UEL e a0 CNPq pelo financiamento das

. N o .gesquisas.
sivelmente, uma alteracao que aumentaria significa-
tivamente a confianca das correspondéncias seria es-
tabalecer um limiar maximo para a distancia HarReferencias

ming, ou seja, uma correspondéncia fora desse limiar

seria desconsiderada. Contudo, a escolha de taf RMANGUE, X.; SALVI, J. Overall view regarding fun-
damental matrix estimatioimage and Vision Compu-

miar deve ser feita dinamicamente, de acordo Cong®y, Guildford, v. 21, p. 205-220, 2003.
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jun., 2003.
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