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Resumo Porém, a alta dimensionalidade de tal descritor
aumenta a complexidade computacional da

Neste relatério apresentamos um resumo sobre oscomparacéo. Entdo, esta técnica € principalmeattaus
resultados obtidos em um trabalho que tinha como Para se encontrar correspondéncias ponto a potr en
objetivo a reconstrucdo de um objeto a partir da su duas imagens. A vizinhanca de um ponto também pode
nuvem de pontos. O algoritmo SIFT foi utilizadogpar Ser escalada de modo a reduzir sua dimensao. Outro
encontrar a correspondéncia de pontos-chave ergre a descritor simples € a distribuicdo de intensidadies

imagens do objeto, enquanto o RANSAC foi utilizado UMa regiao representada por seu histograma.
para encontrar a matriz de homografia entre os pare Trabalhos recentes na literatura tém se concentrado

correspondentes entre as imagens e reduzir a€m fazer descritores invariaveis a transformac@es n

quantidade de falsas correspondéncias entre osimagens.
pontos-chave das imagens. Uma descrigdo resumida
de ambos os algoritmos, SIFT e RANSAC, é tambén2. SIFT
fornecida neste artigo.
SIFT (“Scale Invariant Feature Transform”) é uma
1. Introducéo técnica, definida por David Lowe, para o
processamento de imagens que permite a deteccdo e

A correspondéncia de imagens é fundamental emexXtracdo de descritores locais, razoavelmente
diversos problemas de visdo computacional comoinvariaveis a mudancas de iluminagdo, ruido de
reconhecimento de objetos, reconhecimento de cenadMmagem, rotacdo, escala e pequenas mudancas de
montagem automatica de mosaicos, obtencdo daPerspectiva. Estes descritores podem ser utilizpacs
estrutura 3D de mudltiplas imagens, correspondénciaSe fazer a correspondéncia de diferentes visdesnde
estéreo e perseguicido de movimentos. Uma abordagerbjeto ou cena.
para se trabalhar com correspondéncia de imagses é  Descritores obtidos com a técnica SIFT s&o
usar descritores locais para se representar ungeima ~ altamente distintos, ou seja, um determinado ponto
Descritores sdo vetores de caracteristicas de umd#ode ser corretamente encontrado com alta
imagem ou de determinadas regides de uma imagem @robabilidade em um banco de dados extenso com
podem ser usados para se comparar regides erflescritores para diversasimagens.
imagens diferentes. Este vetor de caracteristicas é UM aspecto importante da técnica SIFT é a geragdo
normalmente formado por descritores locais ou gioba de um nimero grande de descritores que conseguem
Descritores locais computados em pontos de interesscobrir densamente uma imagem quanto a escalas e
provaram ser bem sucedidos em aplicagdes comdocalizagdo. A quantidade de descritores €
correspondéncia e reconhecimento de imagens_particularmente importante para o reconhecimento de
Descritores sdo distintos, robustos a oclusio e ni®bjeto, onde a capacidade de se encontrar pegquenos
requerem segmentacao. objetos em ambientes desordenados requer ao menos 3

Existem diversas técnicas para se descrever regigeBOntos encontrados em comum para uma identificacéo
locais em uma imagem. O mais simples descritor é umconfiavel.
vetor com as intensidades dos pixels da imagem. A A obtencdo de descritores SIFT é feita através das
medida de correlacdo cruzada pode ser entdo usadd€guintes etapas:
para computar a similaridade entre duas regides.



- Deteccdo de extremasNesta primeira etapa € A fungdo DoG (“Difference of Gaussian”) é dada
feita procura para todas as escalas e localizagées pela diferenca de imagens filtradas em escalas
uma imagem. Isto é feito utilizando-se a diferedea  proximas separadas por uma constante k. A funcdo
filtros gaussianos de modo a se identificar pomtes DoG é definida por:
interesse invariaveis a escala e rotacao;

- Localizagdo de pontos chave Para cada DoG = G(x.y.ka) - G(x.1,0)
localizagdo em que foi detectado um extremo, um | |
modelo detalhado é ajustado de modo a se determinar
localizagdo e escala. Pontos chaves, ou pontos de
interesse, sdo entdo selecionados baseando-se efipd
medidas de estabilidade;

- Definicdo de orientacdo E definida a orientagéo D(x.y.0)=(G(x.y.ka) = G(x.y.0) ) I(x.))
de cada ponto chave através dos gradientes loaais d
imagem. Toda operacao a partir de entéo seréactaita = L(x.y.ko) - L(x.y.0)
relagdo a dados da imagem transformados em redacao
orientag&o, escala e localizagdo de cada pontoechav ~ Ou seja, € a diferenca entre imagens borradas por
Desta maneira se obtém invaridncia a estasum filtro gaussiano em escalase k . Este filtro
transformagdes; consegue detectar variagdes de intensidade narmage

- Descritor dos pontos chavesNesta etapa é feita tais como contornos. Percebe-se que variand@

a construgdo dos descritores ao se medir Gradientepossivel encontrar descritores para variagdes em
locais em uma regido vizinha a cada ponto de issere  diferentes escalas espaciais.

Estas medidas sdo entdo transformadas para uma Deseja-se construir s intervalos, onde cada inerva
representacio que permite niveis significativos derepresenta uma imagem filtrada por DoG intervalar
distor¢do e mudanga na iluminagéo; entre duas outras. Para se construir s intervaldos

Em tarefas de comparacdo de imagens enecessarias s+3 imagens na pilha apresentada pelas
reconhecimento, descritores SIFT sdo extraidos dagmagens superiores da Figura 1. A imagem inicial é
imagens para entdo poderem ser comparados. Ngonvoluida progressivamente com fungbes gaussianas
proxima secdo serd descrito o primeiro passo dapara produzir mais s+2 imagens separadas por am fat

A convolugdo de uma imagem com o filtro DoG é
a por:

obtenc&o de descritores SIFT. constante k. A imagem é inicialmente filtrada giirdf
Gaussiano com escada A partir de entdo, sdo geradas
Deteccéo de Extremos imagens que sao progressivamente convoluidas. Cada

nova imagem ¢é filtrada com escala k vezes a escala
A primeira etapa da técnica SIFT é detectar utilizada anteriormente. Para cada duas imagens-po
extremos (maximos e minimos) em uma piramide dase produzir a diferenca de Gaussianas D através da
imagem convoluida com a fungido Diferenca de subtracdo de duas imagens consecutivas na pilha de
Gaussiana. Pontos chave correspondem a estegnagens L.

extremos para diferentes escalas. Para exemplificar, imagine que se deseja gerar

A convolugdo de uma fungdo f(x,y) com uma apenas um intervalo. Serdo necessarias, entdapquat
funcéo h(x,y) é dada por: imagens na pilha superior (a pilha das imagenadits

com Gaussianas). Estas imagens serao:
M-IN-1
F(x)#=h(x.y) :T Z Z._f(m_n)h{.\‘—m.}‘—;z) - Alimagem original;
T m=0n=0 - A imagem original filtrada por Gaussiana com &sca

Onde xvariade 1 aM e yvariade 1 aN. o,

Um filtro Gaussiano passa baixa é dado pela- Outras duas imagens filtradas com escalas
convolucéo de uma imagem | com a fungéo G: multiplicadas por k: & e kZ;

, ) David Lowe considera que é necesséario fazer a
L(.\‘.l‘.rf):(;(.\‘.1-‘.(7)’-* I(x.y) ~ . h .
S - 2 convolugdo da imagem até & para ser possivel a
| ( P )/ﬁ 5 construgdo de descritores invariveis a escalsamtor
—x +v L0
e ’

=
2no”

para se gerar s intervalos é definido:

G(x.y.0)=



y escala superior e inferior aqui, esta se fazendo
278 referéncia &.

O procedimento de deteccdo esta exemplificado na

Desta maneira, teremos s intervalos produzidas por19ura 3. No exemplo, o ponto marcado como X &

DoG, sendo que o primeiro é dado por D(xy.e a f:omparado com seus vizinhos Tarchos como (.)..As 3
ultima imagem da pilha de DoG dada por D(x)2 imagens I_DoG apresentadas sdo 3 intervalos vizinhos
Para melhor entendimento, perceba na figura 1, a€m uma pilha.
primeira imagem acima a esquerda € I(x,y) e a altim
imagem acima € L(x,y,k&). A primeira imagem ‘ -- ,
abaixo é D(x,y,0) e a Ultima é D(x,52. O intervalo é Rl Y N
dado por D(x,yg). O processo apresentado gera 0 que - T Y 7

é chamado de uma oitava. Este processo é repetid f f f

para um nuamero desejado de oitavas. Cada oitave
representa um conjunto de imagens L e D para a
imagem reescalada com diferentes amostragens.
Primeira Qitava
Isto funciona da seguinte forma: quando uma oitava Figura 2
tiver sido processada, a imagem Gaussiana queiposst!
2 o (corresponde a pendltima imagem da pilha superior

na Figura 1) é re-amostrada para a metade de se
tamanho. Esta serd a primeira imagem da préxima

k:

g

Proxima Qitava

oitava. Cada oitava produz o mesmo ndmero de P

intervalos. 7 ey 7
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Figura 3

Localizacdo Exata de Pontos Chave

DoG ntervalo Todos os pontos detectados como extremos s&o
Figura 1. possiveis pontos chave.
Deseja-se agora calcular a localizagdo e escala
A partir de agora sera feita a deteccdo de extremoszaussiana detalhadas de cada um destes pontos.
em cada intervalo de cada oitava. Os extremos sd®Recalcular a localizacdo e escala interpolada dos
dados por valores locais de maximo ou minimo parapontos de maximo traz melhoria para a técnica. A
cada D(x ,y,c) que corresponda a um intervalo. Cada localizagéo dos pontos chaves como sera apreseftada
ponto € comparado aos seus oito vizinhos na imagenmespecialmente importante para as Ultimas oitavas,
atual, mais seus nove vizinhos na escala superior gorque o espacamento amostral destas representa
nove vizinhos na escala inferior. grandes distancias na imagem base.
As escalas superior e inferior sdo correspondentes O método consiste em enquadrar uma fungéo
as imagens vizinhas em uma mesma oitava paraa pilhquadratica 3D do ponto de amostragem local de modo

de imagens DoG. N&o confunda escala superior ea determinar uma localizagdo interpolada do maximo.
inferior com oitavas onde a amostragem das imagens

gera imagens em escalas diferentes. Quando se diz



Para cada ponto analisado é utilizada uma expanséao
de Taylor da funcao D(x,) transladada de modo que
a origem desta expanséo esteja localizada no ponto:

O valor da fungao no extremo, X, é utilizado
para se rejeitar extremos instaveis com baixo astr
Substituindo-se obtemos:

D . C1en .
T —T.. j_){_\')— D+ ?t X

a1
X =
7 2

D(F)=D+
o)

ok 2 v
Onde:
- E aconselhavel por Lowe que se rejeitem valores de
D= D(x.y.0) . ]
D(~) inferiores a um determinado valor. E
DF)=Dlx+x"y+y.o+ o) aconselhado trabalhar-se com o valor 0.03(assumindo
se que os pixels da imagem estejam entre [0,1]).

Esta equacdo deve ser entendida da seguinte Aqui ndo é refinada a posicdo como apresentado,
maneira, D e suas derivadas sé@o avaliadas a gartir porém sdo descartados valores de |D@inferiores
a determinado limiar.

Alem do procedimento apresentado para se
descartar pontos, Lowe ainda aponta que a func& Do
. possui resposta forte ao longo de arestas, mesma qu
e P¥) 6 a aproximacdo do valor de D(s), localizac@o ao longo da borda seja mal determinada.
interpolado para um ponto transladado com offset x.  Isto faz com que estes pontos sejam instaveis para

Os coeficientes quadraticos sdo computadosruido em até pequenas quantias.
aproximando-se as derivadas através das diferencas
entre pixels das imagens ja filtradas. Atribuicéo da Orientacdo dos Descritores

A localizacdo “sub-pixel / sub-escala” do ponto de
interesse é dada pelo extremo da fungéo apresemiada Ao se atribuir uma orientacdo para cada ponto
equacéo anterior. Esta localizac ¥)¢ determinada ao  chave, podem-se representar os descritores enéioelac
se fazer a derivada segunda da equacdo anterior cod esta orientacéo, conseguindo-se assim invariancia

relacdo & x e igualando o resultado & zero. I§@ité ~ quanto a rotacéo. O metodo utilizado para se atribu
como a segquir: esta orientagdo é apresentado como se segue.
A escala Gaussianaé utilizada para se escolher a
o T . imagem filtrada L, com a escala mais préxima, e de
J)(")_f“ _ﬁ{._n oitava referente ao ponto avaliado. Dessa maneira,
‘X b R todas os célculos passam a ser feitos com invaai@nc

- P o ) T
ponto analisado * = (+*7-7) & o offset em relacéo
a este ponto. Ou seja, D é o valor da funcdo (x,y,
no ponto avaliado, x é o offset em relagdo a ewttop

Perceba que esta derivada usa a expanséo de Tayldiscala. .
) Para cada ponto de cada imagem L(xg),

até & . Tem-se entio a posicio do extremo dada por: intervalar, referente as escalas e oitavas utéigagao
calculados os gradientes. Magnitude m(xy) e

) ~n' ' orientagcad(x,y) séo calculados como se segue:
B 7 & | :
O resultado é um sistema linear 3x3 que pode ser ()~ (Lr+ L= L(x=Ly))y 1
resolvido com custo minimo. Ca:X seja maior que I_\—(L[.\u.\'— D~ L(x.y -1y |

0.5 em alguma dimens&o. Isto significa que o exirem
se aproxima mais de outro ponto. Neste caso, @pont

.

Lry+ )= Lix.y 1)) |
(x.y)=tan l‘ (Leoy+1)-Lixy-1)

re-alocado e a interpolacdo é realizada para este n (Lx+Ly)—Lix—11y)))

ponto. O offse’* final é adicionado a localizac&o do Observe ques ndo aparece nas equagoes. Isto foi

ponto analisado para se chegar a interpolagdoaddim feito para simplificar, pois o processamento éfpdra

da localizag&o do extremo. cada imagem L. Somente as imagens correspondentes a
A localizacdo estimada devera ser usada a partir de intervalos precisam ser processadas.

entdo nos procedimentos que seguirao. Agora, monta-se um histograma das orientacdes

para pixels em uma regido ao redor do ponto clave.
histograma é uma fungéo discretg im determinado



nimero de valores discretos fe(Lowe sugere 36) Para se definir com maior precisédo a orientagéo,
cobrindo os 360de orientacdes. uma parabola é interpolada entre os 3 valores do
Cada ponto na vizinhanga do ponto chave éhistograma proximos de cada pico, e entdo €
adicionado ao histograma para até diiss discretos interpolada a posic¢ao do pico.
mais proximos de sua orientagcdo com uma serie de
pesos. Construcéo do Descritor Local
O primeiro peso é dado pela distancia entre a
orientacdo €9 discreto normalizado pelas distancias Até entdo, para cada oitava, foram escolhidos

entred’s discretos. Este peso é dado por: pontos chaves para localizagdes, eseatdaorientagéo
. . definidos. A etapa atual consiste em computar o

=1 dfi.d<i descritor que represente as regides relativas @us
o 0d = chaves. Os procedimentos a seguir séo feitos

. A normalizados em relacéo a orientacéo definida g@ose
Onde d é a distancia absoluta em graus entre a ¢ ¢

: ~ . S anterior para cada ponto chave.
orientacdo do ponto @ discreto, e i € o intervalo em P P . L
. Para cada ponto chave, a constru¢do do descritor €
graus entr@®’s discretos.

Por exemplo, para h)com® dado por 810, 2C... feita através dos seguintes passos: .
35, ou seja, com intervalos de ®1@m ponto com - I_Escolhe-sg a imagem filtrada L referente a escala
orientacdo de T5seria acrescentado em h10 e h20. o € oitava relativas ao ponto chave;

SN . ~ . - De modo a se conseguir invariancia, as
Como a distancia da orientagéo pard 4@0'é de 5, coordenadas dos pontos vizinhos ao descritor e das
0 peso utilizado para adicionar este ponto em lpaba P

e h20 é dado por 5/10, ou seja, a distancia sobre éJrlenta(;oes dos gradientes destes pontos sdo girada

) , em relagdo ao ponto chave de acordo com a orientacéa
intervalo entréy's para h. definida na secéo anterior;
O segundo peso é dado pela magnitude m(x,y) de ¢ T
- Uma funcgéo gaussiana é utilizada como peso para

cada ponto adicionado a O Ultimo peso € dado par um : . o
) . . se ajustar as magnitudes de cada ponto na viziahang
janela gaussiana circular cosh com valor 1.5 vezes .

maio que a escain do poto chave. Esia janla ¢ 7 P10, ST € st v 8 et e
definida pela fungdo gaussiana: 9 ) 4 S

- Sao definidas n x n regides, com k x k pixelsagad

o(Av.Av.0") = o (\\':' \.1'3)/15'3 ao redor da localizagcdo do ponto chave. Geralmente
\ ' 2a0°” =k=4.
. - Para cada regido, € feito um histogramahra 8
o=0 direcdes, como na 4. Este histograma é feito com as

magnitudes dos pixels pertencentes a cada regido. O
OndeAx e Ay sdo as distancias entre cada ponto  peso referente & magnitude de cada pixel foi atenua
verificado e o ponto chave. pela funcdo gaussiana como ja ajustado. Percebe-se
Por fim, hy € atualizado com estes pesos, para cada que a funcdo gaussiana ndo é aplicada de modo
ponto na vizinhanca localizado em (x,y), da seguint  jdéntico ao na secdo anterior. E utilizado um peso
forma: para interpolar a direcéo relativa no histograma.
hy'=hg+a- m(.\'._\']- _Q(._ﬁ._,l._i”.ﬁj - O descritor .~é entép representaqlq pelos
histogramas das regifes. A Figura 5 exemplificaccom
Percebe-se que n&o é necessério fazer a atualizac&ira o descritor para 2 x 2 regides (n =2 e k= 4)
de h, para todos os pontos da imagem porque a fungdo - O descritor é representado por um vetor, onde
2(Av.Av.o')  retorna valores muito  baixos cada valor do vetor € referente a uma das diregées
(aproximadamente zero) para a grande maioria dog!M dos histogramas. Para n e k iguais a 4, o vetor
pontos. tamanho 128. ' . o
Picos na orientacdo do histograma correspondem a - P&r@ que o descritor tenha invariancia a
direcdes dominantes para os gradientes locais.i@r ma lluminacéo, este & normalizado. Apés a normalizacéo
pico no histograma e aqueles acima de 80% do valof0dos 0s valores acima de um determinado limiar sao
do maior pico s&o usados para se definir a oriéotag ustados para este limiar. Isto € feito para quegdes
de cada ponto chave. com magnitude mU|t0_ grande nao dommem_ a
Portanto, para localizagdes com mdltiplos picos derepresent_agéo do d,escrltor._ Lowe sugere usar limiar
magnitude similar, sdo criados diferentes pontases ~ 0-2- Por fim, o vetor € normalizado novamente.
na mesma localizagdo, mas com diferentes oriersacde



Portanto, dadas duas imagens |1 e 12, a tarefa de s
encontrar a correspondéncia de 11 em 12 pode ser
definida como se segue.

Os descritores sao respectivamente definidos por
dil e dj2, onde i e j sdo aos indices para cadaasn
descritores de cada imagem e k é o tamanho de cada
descritor:

f!'lnrl = (F.’i‘]!].f”l.":.ﬂf||’_‘:\' . 'JFE’|1'I_-' )

Figura 4. Regides com n=4 e k=4
djy = (majl.maja.majye.majy)
A

A magnitude de cada valor dos vetores dil e dj2 é
dada por mi, onde a representa a qual imagem se
refere o descritor, i € o indice do descritor e b é
- » indice de cada magnitude dentro do vetor.

A correspondéncia é feita achando-se os descritores
dj2 que mais se assemelham aos descritores dil,
encontrando-se as falsas equivaléncias e eliminasdo
L 4 e por fim, encontrando-se a transformacdo de |& par

12.

A tarefa de se encontrar o melhor candidato dj2
~ para determinado dil é feita procurando-se o wvizinh
} mais proximo ou “nearest neighbor” de dil entreotod
| 0s possiveis candidatos, ou seja, para todo oeindic
v Quando se procura classificar uma imagem em um
— extenso banco de dados de descritores para varios
objetos, a busca exaustiva de vizinho mais préximo
>%, .%%, pode ser demorada e para tal existem diversac#scni

| v para se acelerar a busca. Porém, para o caso de se
comparar duas imagens, a busca exaustiva ndo exige

onstrucdo do Descritor processamento pesado e, portanto, foi a escolhida.
O vizinho mais proximo de dil para i dado é

O descritor esta construido. Para cada imagem, sa@lefinido por dj2 que possua a menor distancia
construidos diversos descritores, cada um referente euclideana em relacdo a dil. Ou seja, deseja se
um ponto chave. Quando se aplica a técnica SIFT enfncontrar j que minimize a funcao:
uma imagem, tem-se como resultado, portanto, um
conjunto de descritores. Estes descritores podem se
entdo, usados para se fazer a correspondéncia da |y — dtjs| =
imagem em outra imagem. = Wiy —mo g )3

Figura 5. Regides do Histograma
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Encontrando os Pontos em Comum ; . )
Isto é feito para todo i de modo a serem

Para se encontrar a correspondéncia entre dua§ncontrados todos os pares de descritores

imagens, devem-se encontrar pontos em comum entr&orrespondentes. Perceba que muitos dos pares
as duas. Quando se trabalha com a técnica g|FTencontrados correspondem a falsas equivaléncias,

pontos de interesse sdo detectados pelo método portanto, as correspondéncias serdo refinadassesfal

representados em descritores. Tendo-se descrideres Pares descartados.
duas imagens, a tarefa de se encontrar a

correspondéncia de uma imagem em outra é resumidd. RANSAC

por se encontrar entre os descritores de uma imagem

os melhores candidatos a serem seus equivalentes na RANSAC (“Random Sample Consensus”) € um
outra imagem. paradigma para ajuste robusto de um modelo de dados

experimentais. Ele é geralmente usado em visdo



computacional, como por exemplo, para resolver - pnnha = (Probabilidade de que determinado dado

simultaneamente o problema de correspondéncia entreeja falho)*L;

pontos de duas imagens e estimar a matriz fundaiment - pna = (1 — Probabilidade de sucesso)*L;

relacionada ao par de imagens estéreo. - Prana = (1 — (Probabilidade de que um item caiba
Uma vantagem do RANSAC é a sua habilidade deno modelo)*N)*L;

realizar a estimativa de parametros de um modelo de - pana= (1 — (pg) *N) *L;

forma robusta, ou seja, ele pode estimar parametros

com um alto grau de acerto mesmo quando um nimero Para o problema especifico de remogdo de

significativo de “outliers” esteja presente nos ald “outliers” na correspondéncia de imagens estéreo, a

analisados. Uma desvantagem do algoritmo é que nadlatriz Fundamental (F) pode ser utilizada da sdguin

ha um limite superior de tempo para que ele possaforma:

computar tais parametros. Quando um limite supérior

usado (nUmero maximo de iteragdes) a solugdo obtida - Selecionar randomicamente um subconjunto de

pode nao ser a melhor existente. oito pontos de correlacionados, retirados do cdajun
Os métodos classicos procuram utilizar o maior total de pontos correlacionados (através de SIBF, p

namero de pontos para obter uma solucdo inicial e,exemplo).

entdo, eliminar os pontos invalidos. O RANSAC, ao

contrario desses métodos, utiliza apenas o ndmero - Para cada subconjunto, indexado por j, calcular a

minimo e suficiente de pontos necesséarios para umanatriz fundamental Fj através do algoritmo dos oito

primeira estimativa, aumentando o conjunto com Bovo pontos.

pontos consistentes sempre que possivel.

; o Para cada matriz Fj computada, determinar o

namero de pontos com distancia até a linha epipolar

ou residual, menor que um limiar.

Dado um modelo com parametr-', deseja-se
estima-los. Para tal, € assumido:

- Os parametros podem ser estimados a partir de um
namero N de itens em um conjunto de dados
conhecido;

- Existe um total de M itens no conjunto de dados;

- A probabilidade de um dado selecionado ) )
aleatoriamente fazer parte de um bom modelo é dada ° Recalcular a matriz F considerando todos os
por p; pontos “inliers”.

- A probabilidade de que o algoritmo termine sem .
que se encontre um bom modelo é dadgppay mITFm’ =0

o Selecionar a matriz F que apresenta o maior
namero de pontos com residual inferior ao maximo
definido.

O algoritmo é entdo executado através das seguintes
etapas: . x

P 4. Resultados Obtidos e Concluséo

1. N itens s&o escolhidos de modo aleatorio; . . .

) ) I . O trabalho desenvolvido por Hildebrando Tranning

2. A partir dos itens escolhidc-*, & estimado; teve como objetivo implementar uma aplicagdo que

3. Encontra-se 0 numero de itens que se enquadrargere uma nuvem de pontos para posterior gerag&o
ao modelo para determinada tolerancia especificadamanyal de uma malha de triangulos de um objeto 3D,

Este numero & chamado de K; tendo como entra um video ou um conjunto de
4. Caso K seja grande o suficiente, para um limiar jmagens, e como saida, a nuvem de pontos do objeto.
escolhido, o algoritmo termina e foi bem sucedido; Para tanto, as principais etapas do programa s3o:
5. O algoritmo é repetido de 1 a 4 um namero L de
vezes, _ B _ ) - Extragdo de frames — Quando utilizado um video,
6. Caso o algoritmo ndo tenha terminado apos L Trannin sugere um video ndo muito distante do objet
tentativas, o algoritmo falhou; em questdo, préximo de 5 graus, pois em distancias

i _maiores haveria perda da deteccéo de caractesisiica
L pode ser encontrado através das seguintesppjeto;

maneiras:

- Prana = Probabilidade de L falhas consecutivas;



- Deteccdo de caracteristicas — Utilizagdo do

algoritmo SIFT para a extracdo dos descritores de

caracteristicas do objeto;
- Calibracdo da cémera — Utilizado o algoritmo
proposto por Tsai e 0 padréo de Xadrez;

- Correspondéncia entre essas caracteristicas —

Utiliza facilidades oferecidas pela deteccdo de
caracteristicas ter sido feito com SIFT. Tambétizati
0 RANSAC para descarte dos “outliers”, ou seja, dos
falsos “matches”;

- Criagéo de retalhos entre par de frames;

- Alinhamento dos retalhos para geragédo da nuvem

de pontos através de triangulagéo.

Abaixo sao exemplificados a deteccao dos
descritores locais em dois frames subsequentes.

Figura 7

Entre as duas imagens da figura 7, é possivel nota
gue alguns pontos encontrados na primeira imagem na

Figura 8

Observando a figura 8, nota-se que varios pontos
foram excluidos da cena apés o filtro de “outliers”
executado pelo RANSAC, principalmente aqueles
pontos encontrados dentro do padrao do tabuleiro de
xadrez. Este fato ocorreu devido ao valor de um dos
parametros utilizados por Trannin ao executar o
algoritmo RANSAC. O parametro “err_tol” existente
na funcdo “ransac_xform” faz com que pontos de
correspondéncias encontrados dentro deste limite de
distdncia um dos outros sejam considerados como
“inliers” para uma dada matriz de transformacgédo. O
gue aconteceu para ocorrer esta elevada reducdo de
matches dentro do padrdo de tabuleiro de xadrez foi
um valor muito baixo para esta distancia, com @rval
utilizado sendo igual a 3. Ao se alterar o valostee
parametro para 8 por exemplo, é possivel aumentar a
flexibilizagdo do algoritmo RANSAC com o intuito de
considerar mais correspondéncias da cena como sendo
“inliers” de maneira correta, conforme mostradoapel

correspondem a pontos encontrados na segund@magens da figura 9.

imagem. Com o intuito de minimizar tais pontos,
Trannin utilizou o0 RANSAC. O resultado obtido por
ele é exibido na figura 8.
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Figura 9

Portanto, é possivel concluir que o algoritmo
RANSAC de fato é capaz de reduzir a ocorréncia de
falsas correspondéncias entre descritores locais
encontrados pelo algoritmo SIFT. Entretanto, €
necessario permitir que o algoritmo RANSAC tenha
uma configuracdo de parametros tal que permita cert
flexibilizagdo com o intuito de ndo reduzir de meae
muito elevada a quantidade de correspondéncias entr
duas imagens. Desta forma, com o0 RANSAC
encontrando um nimero maior de pontos, a nuvem de
pontos gerada ao final da aplicacdo permitira a
reconstrucdo da malha do objeto de forma mais
completa e eficiente.
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