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RESUMEN

Este texto describe el procedimiento y los algoritmos clave para reconstruir un objeto en 3
dimensiones a partir de fotos. El proceso en si tiene 3 pasos principales. En primer lugar,
identificar los rasgos Unicos que caracterizan el objeto en la foto (estos rasgos se conocen
como “features”). A continuacion, se debe encontrar estos “features” en diferentes
imagenes, un proceso conocido como "matching". Una vez que hemos hecho coincidir los
“features” entre dos o mas imagenes, el paso final es utilizar la matriz de proyeccién de cada
camara y el proceso de triangulacién para recuperar puntos en 3D. En este documento se
proporciona un trasfondo de la teoria utilizada en cada paso. El conjunto de los diferentes
algoritmos utilizados proporciona con éxito un conjunto de puntos en 3D que describen al
objeto.

Palabras clave: stereopsis, features, ventana, descriptor, triangulacidn, matriz de
proyeccidn, funcién gaussiana.



ABSTRACT

This text describes the procedure and the key algorithms to reconstruct an object in 3
dimensions from photos. The process itself has 3 main steps. First, identify unique features
that characterize the object in the photo (i.e. corners and blobs). Next, find these features in
different pictures, a process known as “matching”. Once we have had matched the features
between two or more images, the final step is to use the projection matrix of each camera
and the triangulation process to recover points in 3D. This paper provides a background of
the theory used in each step. The set of the different algorithms used, successfully provides
a set of 3D points that describe the object.

Key words: stereopsis, features, window, descriptor, triangulation, projection matrix,
gaussian function.
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10
INTRODUCCION

En el campo de la reconstruccién 3D, existen dos grandes métodos: pasivos y activos.
En los métodos activos, se utiliza la luz (Idser) en el objeto para obtener un modelo 3D. En el
pasivo se utilizan imagenes o video. Los escdneres ldser son muy precisos pero caros y
voluminosos. Gracias a la investigacidn intensiva, los algoritmos que se implementan en
fotografias igualan la fidelidad del escaner laser (Furukawa, 2008) y ya que lo Unico que se

necesita es una camara digital comun, este método es muy econdmico.

Una fotografia es una representacion en dos dimensiones de un objeto o de un
momento en particular. Cada pixel guarda la intensidad del rayo de luz que captura el sensor
de la camara. En la actualidad, las fotografias son muy comunes gracias al desarrollo de la
tecnologia y de redes sociales. Si vemos un objeto realmente genial, como una estatua, una
construccion, un coche o una figura de accién, naturalmente, sacamos nuestro teléfono y
tomamos algunas fotos del objeto que nos interesa. El objeto se ve muy bien, pero esta
“atrapado” en dos dimensiones. En este trabajo se presentan un grupo de algoritmos que

permiten dar una dimensién mas al objeto de interés. Es como darle mas magia a la fotografia.

Una de las primeras ideas que cruzan por la mente cuando se piensa en reconstruir un
objeto en 3D, es en imprimirlo en 3D. La mejora continua de métodos rapidos y baratos para
el escaneo 3 dimensiones, permitira a la gente hacer cosas mas creativas e inesperadas con
esta tecnologia. Compartir y hacer objetos estard disponible para todos. Hoy es posible
imprimir en 3D una version de plastico del objeto fotografiado; en un futuro proximo sera

posible imprimir una réplica completamente funcional. Los algoritmos desarrollados para la



11

reconstruccion se utilizan también para mapas 3D en smartphones y también para reconstruir
el interior de edificios y hacer recorridos virtuales. Es una valiosa herramienta para

arquitectos y disefiadores; ya que les permite ver e imprimir en 3D su disefio y mostrarlo.

Este trabajo esta dividido en tres secciones. La primera es encontrar features en la
imagen, es decir rasgos que sean invariantes en cuanto a rotacion, desplazamiento o
intensidad luminica. Se usa el detector de esquinas de Harris y el detector de blobs para esta
seccion. La segunda parte tiene que ver con encontrar estos features en otras imagenes.
Finalmente, la Ultima seccidn es la obtencion de puntos en 3D utilizando el matching entre
dos imdgenes y las matrices de proyeccion de las camaras. Cada proceso es independiente
del otro. Si se mejora un proceso se mejora el resultado final. El proceso de reconstruccién

en 3D a partir de fotografias es un proceso modular.

Las imagenes se obtienen de la pdgina web, vision.middlebury.com. Se usé
especificamente el dataset de dinoSparseRing y dinoRing que contienen 16 y 48 fotografias
respectivamente de un pequeiio dinosaurio (stegosaurus) de ceramica y las matrices de
proyeccion para cada fotografia. Los algoritmos implementados en este trabajo se
encuentran dentro de un nivel basico dentro de lo que es la reconstruccion en 3D.
Implementaciones mucho mas sofisticadas de todos los algoritmos discutidos en este trabajo
permiten la reconstruccion de un objeto a partir de fotografias descargadas del internet, sin
matrices de proyeccién y sin control sobre las imagenes tomadas. El trabajo “Building Rome

in a Day” de Agarwal et al. (Agarwal, 2005) es un ejemplo de una reconstruccién sofisticada.
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DESARROLLO DEL TEMA

Deteccion de features

La deteccidén de features es un componente esencial en muchas aplicaciones de
visidon computarizada. Es un paso previo para recuperar las poses de las cdmaras que
tomaron las fotografias, se usa para alinear dos fotos y formar una panoramica, para el
reconocimiento de objetos, la construccion de un objeto en 3D, etc. (Szeliski, 2010). Un
feature debe cumplir ciertas caracteristicas bdsicas. Debe ser posible encontrarlo en otra
imagen a pesar de transformaciones geométricas o fotométricas. Ocupan una pequefia area
de la imagen, lo que los hacen robustos ante la oclusién. Ademas, cada feature tiene una
descripcién diferente por si mismo (Szeliski & Seitz, 2008). En las siguientes secciones

describiremos dos algoritmos populares: deteccion de esquinas y blobs.

Detector de esquinas de Harris.

a. b.
Figura 1: Ventana Wy vector desplazamiento [u, v] en un borde (a) y en una esquina

(b). (Lazebnik, 2010).
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Si nos colocamos en una esquina del objeto fotografiado y movemos una ventana W
en cualquier direccién, el cambio en la intensidad de la ventana es grande, como se muestra
en la Figura 1.b. Por otro lado, si la ventana se desplaza a lo largo del borde (Figura 1.a) no
existe cambio en la intensidad. Podemos calcular cuanto cambia una ventana W al moverse
en una determinada direccidn si calculamos la suma de diferencias al cuadrado de las

intensidades entre cada ventana (Szeliski & Seitz, 2008):

E(u,v) = Z [HT(x+uy+u)—I(xy)]? (Ec.1)
(xy)ew

Donde I(x, y) es el valor de la imagen en la coordenada (x, y). Podemos rescribir la

expresion I(x + u,y + u) (tomando en cuenta que u y v son desplazamientos muy

pequefios) usando series de Taylor.

I(x + +u) = I( )+al +61 Ec.2
x+u,y+u)=I(xy axu ayv (Ec.2)

Reemplazando ecuacién 2 en la ecuacién 1 tenemos:

E(u,v) = Z [g—iu+g—;v]2= Z [[Ix Iy][:ﬁ]r (Ec.3)

xy)ew xy)ew
al ar . - .
Donde I, = P I, = 3 Finalmente, podemos escribir el cambio en una ventana

W de la siguiente forma:
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E(u,v) = Z [u v] III:Iy I;;Izy l [l;] (Ec.4)

(xy)ew

En donde:

H=l1xz leyl_ hiq hlz] (Ec.5)

I 1, Iy2 lhay Ry

La matriz H se conoce como matriz hessiana. Para encontrar las direcciones u, v que
maximizan E' es necesario un analisis de los vectores y valores propios de esta matriz. Al
resolver la ecuacion det(H — AI) = 0, obtenemos dos valores propios de la matriz hessiana

dados por:

1
Ay = 5 [h11 + hyp +\4hizhyy + (hyy — hzz)z] (Ec.6)

Con los valores propios podemos calcular los vectores propios asociados x, y x_. El
vector propio x, es la direccién en donde se observa el mayor cambio en la ventana Wal
desplazarse en esa direccion, ese cambio esta dado por 4,. De manera analoga la direccién
en la que la ventana tiene el minimo cambio es x_ y la cantidad de ese cambio es su valor

propio A_ (Szeliski & Seitz, 2008).

Para obtener un buen feature, la funcion E (u, v) debe ser grande para pequefios
desplazamientos en todas las direcciones. En otras palabras, el minimo de la funcion E (u, v)
debe ser grande para todos los vectores [u v]; éste minimo esta dado por el valor propio

mas pequefio A_ (Szeliski & Seitz, 2008). Si A_ es grande significa que incluso si se mueve la
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ventana en la direccion de menos cambio, se obtiene un cambio significativo. El valor de A_
podria usarse como pardmetro para encontrar esquinas en la imagen. Sin embargo, como se
puede apreciar en la ecuacion 6, el calculo de este valor involucra una raiz cuadrada, lo que
es costoso computacionalmente. Por esta razon, se acostumbra a usar el “Operador de

Harris” que esta dado por:

_ det(H) _ h11Xh22 - h12Xh21
 traza (H) hyq + Ry,

(Ec.7)

Existen muchos otros operadores que evitan el calculo de la raiz cuadrada, éste es el
mas popular. En este operador, el valor de threshold que se usa para detectar esquinas
fuertes es de alrededor de 2.7. Para la reconstruccién en 3D necesitamos detectar el mayor
numero de features en la imagen y para ciertas imagenes, las esquinas fuertes no son
suficientes. En estos casos, es posible reducir el threshold a 1.3 para detectar esquinas
normales o incluso a 0.02 para detectar bordes (Furukawa, 2016). En la Figura 2 podemos
ver un ejemplo de estos casos. Se puede apreciar como la variacién del threshold afecta el
tipo y numero de features detectados; en las primeras dos imdagenes los features son

esquinas; en las siguiente dos imagenes, bordes empiezan a ser detectados.

Determinar el threshold es una parte importante de cualquier algoritmo; si es muy
bajo se aceptan falsos positivos y si es muy alto se rechazan buenos puntos. Para aumentar
la cantidad de features que se pueden encontrar en la imagen, se pueden recurrir a otros
algoritmos, como el detector de blobs, por ejemplo, en el que hablaremos en la siguiente

seccidn. El detector de Harris implementado es invariante a rotacién y a intensidad. Es decir
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gue encontraremos los mismos features en otra imagen a pesar de que la imagen haya sido

rotada y sus pixeles hayan cambiado de intensidad (Lazebnik, 2016).

Detector de Harris, threshold = 3 Detector de Harris, threshold = 1.5

Figura 2. Variacién del threshold para detectar diferentes features (esquinas y bordes).



17

El algoritmo es el siguiente:
1. Calcular el gradiente en cada punto en la imagen.
2. Crear la matriz H a partir del gradiente.
3. Convolucionar cada parametro de la matriz H con una gaussiana.
4. Calcular el operador de Harris (f).
5. Encontrar puntos en donde f es mayor que el threshold.

6. Escoger aquellos puntos donde f es maximo local como features. (Furukawa, 2016).

El gradiente puede ser calculado usando una variedad de técnicas. El detector “Harris”
cldsico usa un filtro de la forma [-2 -1 0 1 2] (Szeliski, 2010). En este trabajo se calculan
mascaras derivativas gaussianas que luego se convolucionan con la imagen. Ya que la
mascara gaussiana y su derivada son simétricas se puede usar también el producto punto
entre la mdscara y la imagen para calcular el gradiente, asi como para realizar la convolucién
entre la imagen y una gaussiana de dos dimensiones (Jacobs, 2005). En la Figura 3 podemos
observar los pasos 4 y 5 del algoritmo, la Figura 4 muestra el resultado final después de

encontrar maximos locales para un threshold de 2.
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Figura 3. A la izquierda, valores del operador f. En la derecha, pixeles en donde f es mayor

que el threshold.

Detector de Harris, threshold = 2

Figura 4. Resultado final después de encontrar maximos locales en f.
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Detector de blobs.

Los blobs son rasgos en la imagen que tienen forma circular o similar. Para
detectarlos se convoluciona la imagen con un filtro laplaciano, también conocido como LoG
(Laplacian of Gaussian). La respuesta a este filtro alcanzara un maximo en el centro del blob,
Unicamente cuando la escala del laplaciano concuerde con la escala del blob (Lazebnik,
2010). En la Figura 5 podemos ver un ejemplo en una dimensién. Para encontrar blobs a
diferentes escalas se realizan varias convoluciones entre la imagen y el laplaciano a

diferentes o.

Senal original

0.5

0

-10 0 10 -10 0 10 505
i Convolucion con Laplaciano (o = 2)
0
Maximo

-1

-2

-10 0 10 -10 0 10 505

Figura 5. Ejemplo de deteccion de blobs en una dimensidn. Se alcanza un maximo

Unicamente cuando la escala del laplaciano (o) concuerda con la escala de la seiial (blob).
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Para un circulo en la imagen de radio r el laplaciano alcanza su maximo
cuando o = r/\/f. Un factor importante a tomar en cuenta es que la respuesta entre el
laplaciano y la sefial decae conforme aumenta sigma. Por esta razdn, el filtro laplaciano se
debe multiplicar por a2. Sin embargo, en la practica es mejor implementar lo que se conoce
como diferencia de gaussianas (DoG); esta resta entre gaussianas se aproxima al laplaciano
como se muestra en la Figura 6 y ya que no usa derivadas su implementacidon es mas

eficiente (Lazebnik, 2010).

0.2 , 4 .

01+

0.2

0.3+

= Laplacian
= DoG

N Y S

Figura 6. llustracién de como una diferencia entre gaussianas (DoG) se aproxima al

laplaciano. (Lazebnik, 2010).

Los blobs tienen la importante caracteristica de encontrar features invariantes a
escala y también pueden ser transformados a features afines. Sin embargo, su desempefio
no es el mejor si en la imagen no existen patrones circulares. Ademas, en esta parte del

desarrollo del programa no nos interesa encontrar features invariantes a escala ya que las
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fotografias usadas para la reconstruccién en 3D no presentan esta variacion. El algoritmo
descrito en esta seccion tiene el fin de conseguir mas puntos para la reconstruccion y no
necesariamente encontrar features invariantes a escala. En las Figuras 7 y 8 se observa los
resultados de la implementacién de este algoritmo en dos imagenes. En la parte izquierda
de las Figuras 7 y 8, se muestra la imagen original con los blobs detectados. En la parte
derecha se muestra el resultado de la convoluciéon entre la imagen y el laplaciano a
diferentes . Notese como cambia la respuesta a la convolucién al cambiar . La imagen
mariposa, tiene varias formas circulares de diferentes tamafos y por lo tanto se encuentran
diferentes blobs cuando cambia o. Por otro lado, la imagen dinol no presenta formas
circulares. Por esta razon, los features detectados son similares a los obtenidos con el

detector de esquinas de Harris.



Detector de blobs, o = 2

Figura 7. Resultados del algoritmo de deteccion de blobs para la imagen mariposa.

22
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Detector de blobs, o = 2

Figura 8. Resultados del algoritmo de deteccion de blobs para la imagen dino1.

En general, cuando la varianza del laplaciano se encuentra entre 1 y 2 los features
encontrados con este algoritmo son similares a los encontrados con el operador de Harris. Sin

embargo, la deteccién de blobs ayuda satisfactoriamente a elevar el numero de features
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encontrados en la imagen cuando cambiamos el valor de ¢. En la Figura 9 podemos comparar

los resultados entre los dos algoritmos.

Detector de blobs, o =1,3,5 Detector de Harris, threshold = 0.5

Figura 9. Resultado final del detector de esquinas de Harris (izquierda) y de blobs (derecha).
Notese como algunos features se repiten, pero el detector de blobs también aporta features

nuevos.

Descriptor de un feature, matching y tracking
Descriptor.

Una vez que hemos encontrado un considerable nimero de features en las
imagenes, procedemos al siguiente paso importante que consiste en encontrar
correspondencias de features entre pares de imagenes. Comunmente, un paso previo para
hacerlo es crear un descriptor a partir del feature encontrado. La funcién de un descriptor

es caracterizar de mejor manera a un feature para poder encontrarlo en otra imagen
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(Szeliski, 2010). Existen muchos descriptores, uno de los mas populares es SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) desarrollado por David Lowe. Este descriptor es invariante a
transformaciones afines, puede manejar cambios de iluminacién, es implementado en
tiempo real y es usado en muchas aplicaciones (Szeliski & Seitz, 2008). En este trabajo se
implementd un descriptor simple, el cual consiste en una ventana que tiene como centro el

feature detectado.

Matching.

El proceso de matching consiste en comparar dos descriptores de acuerdo a una
métrica determinada. Dado un descriptor f1 en una imagen I; tenemos que encontrar su
mejor correspondencia en una segunda imagen I,. Para esto definimos una funcién de
distancia que compara los dos descriptores. Comparamos cada descriptor en I; con cada
descriptor en I, y encontramos aquellos con la minima distancia. Para determinar la
diferencia entre dos descriptores f1y f2 el enfoque mas simple es la suma de diferencias al
cuadrado (SSD por sus siglas en inglés) entre los dos descriptores. Esta métrica puede dar
una distancia minima para malos pares de descriptores (Szeliski & Seitz, 2008). En este
trabajo se utilizo la distancia conocida como “ratio distance”. Esta distancia se define segun

la ecuacion 8:

_ SSD(f1, f2)

T=%sooLrzy 0 Ee®

En donde f2 es la mejor correspondencia de f1 en laimagen I; y f2 es la segunda

mejor correspondencia de f1 en I;. Esta métrica nos da valores muy pequefios para buenos
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matches o correspondencias. En este trabajo tomamos como ventaja que las fotografias a
usarse no cambian mucho la una con respecto a la otra, esto ayuda que el proceso de

matching sea satisfactorio.

Las Figuras 10 y 11 muestran las imagenes originales y los features encontrados. La
Figura 12 muestra las correspondencias entre 10 descriptores; el proceso de matching es
satisfactorio para este caso. En la Figura 13 se pueden notar ciertos errores de
correspondencia al elevar el nimero de features correspondidos. En el caso de la Figura 14,
existe un fuerte cambio de intensidad y tambien en la posicion del objeto; el matching

implementado falla drasticamente.

Imagen dino 1 Imagen dino 2

Figura 10. Imagenes originales utilizadas para el proceso de matching.



Blobs, 0 =1,3,5 - Harris, threshold =1 Blobs, 0 =1,3,5 - Harris, threshold =1

Figura 11. Esquinas y blobs detectados en el par de imagenes.
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Figura 12. 10 correspondencias entre descriptores.
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Figura 14. Falla en el proceso de matching cuando existe un cambio considerable entre las

dos fotografias.
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Tracking.

En el proceso de matching se busca potenciales correspondencias en toda la imagen.
Por otro lado, en el proceso del tracking, se busca correspondencias en un vecindario
cercano al feature detectado. Se lo utiliza cominmente en procesamiento de video o si las
fotografias no cambian mucha una respecto de la otra (Szeliski, 2010). En este trabajo,
primero se utiliza la técnica de matching para encontrar correspondencias de features entre
pares de imagenes y después se filtra malas correspondencias si la suma de diferencias al

cuadrado, entre las coordenadas de los features supera un determinado threshold.

Las Figuras 15 y 17 muestran 100 correspondencias entre la imagen dinol —dino2 y
dino4 — dino5 respectivamente, se puede apreciar como existen correspondencias erréneas
en ambas figuras. Las Figuras 16 y 18 muestran el resultado de las correspondencias

después de eliminar malos matches usando la técnica de tracking.

Figura 15. Correspondencias entre la imagen dinol y dino2.
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Figura 16. Correspondencias entre la imagen dinol y dino2 despues de filtrar

correspondencias erréneas.

Figura 17. Correspondencias entre la imagen dino4 y dino5.



31

Figura 18. Correspondencias entre la imagen dino4 y dino5 despues de filtrar

correspondencias erréneas.

Reconstruccion en 3D
Triangulacion.

Para recuperar puntos en 3D a partir de correspondencias entre features usamos un
proceso conocido como triangulacién. Para realizar este proceso se necesitan las matrices
de proyeccion de las cdmaras que tomaron las fotografias. La pagina web de vision
computarizada de Middlebury proporciona las matrices K, Ry t para cada imagen utilizada.

La matriz de proyeccion se obtiene como indica la ecuacion 9.

P=Kx[R|t] (Ec.9)

La matriz K guarda parametros intrinsecos y es Unica para cada cdmara. También se

la conoce como matriz calibracion. La ecuacién 10 muestra los pardmetros de la matriz K.
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fs P«
K=(0 af p, (Ec.10)
0 0 1

En donde f es la distancia focal en pixeles. p, y p, son las coordenadas del punto
principal (centro de la imagen) en pixeles. a es la relacion de aspecto (si los pixeles no son
cuadrados). Finalmente, s es un parametro de correccion si los pixeles del sensor no son

rectangulares (Furukawa, 2016).

R.t

X

Figura 19. Representacidn de la funcion de la matriz extrinseca [R | t].

(Lazebnik, 2010).

En la ecuacion 9, R es una matriz de rotacion de 3 X 3y t es un vector traslacién de 3
entradas, la combinacidn [R | t] representa los parametros extrinsecos de la cdmara. Esta
matriz describe como las coordenadas del mundo real son transformadas a las coordenadas

de la cdmara (Simek, 2012). La Figura 19 muestra una representacion del papel de la matriz
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extrinseca en una cdmara. La matriz de proyeccion P, calculada segun la ecuacién 9 es una

matriz de 3 X 4. Por ejemplo, una matriz de proyeccion tiene la forma de la ecuacién 11:

P1%1 sz P1l:3 P1l:4 Pi:
Py Py Pz Pyl =|p3 (Ec.11)
Py, P3, P33 Py D3

Pi

En donde P! es la matriz de proyeccién para la i-ésima imagen yp{ es la primera fila
de esta matriz. En esta seccién implementamos el proceso de triangulacién mediante
minimos cuadrados. Si multiplicamos la matriz de proyeccién por un punto en 3D
obtenemos en punto en 2D, es decir la coordenada de un pixel en la imagen. Sin embargo,
para que esta multiplicacidn sea una transformacion lineal se afade una coordenada mas en
ambas dimensiones, lo que normalmente se conoce como coordenadas homogéneas, como

se muestra en la ecuacion 12 (Collins, 2007).

ul P111 P112 P113 P114 X
Y

wlvt|= (P31 Py Pi3 Py 7 (Ec.12)
1 P3; P3 P33 Poully

En donde (ul, v1) es la coordenada de un feature detectado en la imagen I;, w es el
tercer componente del punto en 2D (en coordenadas homogéneas) y el vector [X,Y, Z, W]
representa el punto 3D en coordenadas homogéneas. Para simplificar la notaciéon podemos

escribir el punto en 3D Como muestra la ecuacion 13.
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=[X] (Ec.13)

SN X

De esta manera podemos escribir la ecuacidon 12 como se muestra en la ecuacion 14

a continuacion:

1

ul 41
w [01] = |p{[X]  (Ec.14)
1 1

D3

De la ecuacidn 14 resulta facil escribir:

wul = [pl[X]  (Ec.15)
wvl = [pil[X]  (Ec.16)
w = [p11[X] (Ec.17)

Al reemplazar la ecuacién 17 en las ecuaciones 15y 16 obtenemos:

u'lps][X] - [pil[X] =0  (Ec.18)

v psllX] - [pzl[X] =0  (Ec.19)

Si realizamos el mismo proceso para una segunda imagen I, obtenemos:

W [pilIX] - [pflIX]=0  (Ec.20)

v2[p3lIX] - [pl[X]=0  (Ec.21)
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Podemos escribir en forma matricial las ecuaciones 18, 19, 20y 21

Irul[p%] — [p%]]l
1 1
(sl =l o (ge.22)
[u [p3] - [p1]J
v2[p5] — [p?]

Si resolvemos para el espacio nulo de la matriz D, encontraremos el vector X. Este
vector tiene 4 componentes. Para transformar de coordenadas homogéneas a coordenadas
en 3 dimensiones, dividimos las tres primeras coordenadas para la cuarta como se muestra
en la ecuacion 24 (Collins, 2007). De esta manera, usando las matrices de proyeccién de dos
imagenes y las coordenadas de los features que ya han sido correspondidos, podemos

formar la matriz D, resolver para su espacio nulo y encontrar un punto en 3D.

); X/W
S| = (Ec.24)
W Z/W

Se implementa este proceso para todos los features encontrados en cada par de imagenes.
Para aumentar el nimero de puntos en la reconstruccidn, se realiza el proceso en dos
etapas. En la primera, se utilizan imagenes secuenciales como se indica en la Figura 20 ; para
un numero de n imagenes se debe realizar el proceso n-1 veces. En la segunda etapa, se

realiza el procedimiento saltdndose una imagen, como se indica en la Figura 21; en este
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caso, el proceso se realiza n-2 veces. Se implementa el cddigo en Matlab para un anillo de

fotografias de 16 y 48 imagenes.

NAVAY

Triangulacion

Triangulacion

Triangulacion

|

|

|

Puntos 3D

Puntos 3D

Puntos 3D

imagenes.

Figura 20. Representacién de la primera etapa en el proceso de triangulacion para 4

Figura 21. Representacion de la segunda etapa en el proceso de triangulacion para 4

Triangulacién

Triangulacion

|

|

Puntos 3D

Puntos 3D

imagenes.
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La Figura 22 muestra las vistas frontal y lateral del objeto para comparar con los
resultados obtenidos en la reconstruccién. En las Figuras 23 y 24 se pueden ver los
resultados obtenidos después de realizar la triangulacion para un anillo de fotografias de 16
y 48 imagenes respectivamente. Podemos observar que lo primero en destacar son las
espinas del dinosaurio ya que los dos algoritmos de deteccion de features encontraron

varios puntos en esos lugares.

Figura 22. Vistas lateral y frontal del objeto.
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Figura 23. Resultados para el proceso de triangulacién implementado en anillo de 16
imagenes. a) Puntos obtenidos al usar 2 imagenes de 16. b) Al usar 16 imagenes de 16, vista

lateral. c) Vista superior. d) Vista frontal.
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Figura 24. Resultados para el proceso de triangulacién implementado en anillo de 48
imagenes. a) Puntos obtenidos al usar 2 imagenes de 48. b) Al usar 48 imagenes de 48, vista

lateral. c¢) Vista superior. d) Vista frontal.
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La Figura 24 presenta varios puntos erréneos en su reconstruccion, si somos mas exigentes

con el threshold obtenemos una imagen mas “limpia” como se muestra en la Figura 25. Ya

gue se trata de un objeto en 3D, tenemos acceso a vistas que las fotografias no

proporcionan como se muestra en las Figuras 23.c, 24.c, y 25.c.

T

Figura 25. Resultados para el proceso de triangulacién en anillo de 48 imagenes con el

threshold incrementado para obtener una imagen mas limpia. a) Vista lateral. b) Vista

lateral. c) Vista superior. d) Vista frontal.
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CONCLUSIONES

Las Figuras 24 y 25 muestran que se desarrolld este trabajo satisfactoriamente. Se
obtuvo con éxito un conjunto de puntos en 3D a partir de fotografias y sus matrices de
proyeccion. Sin embargo, se pueden aplicar mejoras a los algoritmos ya implementados. En
la deteccidon de features por ejemplo, un paso importante es robustecerlos y hacerlos
invariantes a transformaciones afines. Con esto no solo mejorariamos el proceso de matching,
también seria posible implementar la triangulacién con mas etapas y menos errores. Si el
descriptor utilizado es simplemente una ventana alrededor del feature detectado las malas
correspondencias son muchas. Es necesaria la implementacion de un descriptor mas robusto
como SIFT, de esta manera podria no implementarse el proceso de tracking y seguir
obteniendo buenos resultados. En el matching implementado se usé un solo tamafio de
ventana para corresponder todos los features. En el caso de los blobs, se puede ajustar la
ventana del matching de acuerdo a la escala con la que fue detectado. La implementacion de
tracking disminuye el nimero de correspondencias erréneas, pero no todas. Una mejor

implementacién restringe el matching entre los features con geometria epipolar.

Tabla 1. Tiempos de compilacion de cada funcién.

16 imagenes 48 imagenes
Harris 9,65 min. 26,58 min.
Blobs (sigma 1,91 min. 5,33 min.
1,3,5)
Matching 6,05 min. 17,20 min.

Podrian implementarse mejoras en la eficiencia con la que el cédigo fue escrito. Sin

embargo, el objetivo principal era tener un programa que funcione correctamente antes que
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un programa eficiente. La implementacién en algunas partes podria decirse que fue de
“fuerza bruta”, ya que no se implementé un matching inteligente ni tampoco un buen
descriptor. En la Tabla 1 se encuentran los tiempos que demora en compilar cada funcién.
Como se menciona al principio de este trabajo, la reconstruccién e 3D es un proceso modular,
cualquier mejora implementada en cada seccidn mejorara el proceso como un todo. Una de
las desventajas del método presentado en este trabajo es que tiene muchas variables que
tienen que ajustarse, en especial los valores de threshold. El éxito de los algoritmos expuestos

estd estrechamente ligado con el valor del threshold a usarse.

Los puntos en 3D pueden usarse para seguir con la reconstruccién. Existen algoritmos
gue pueden generar una superficie a partir de los puntos obtenidos. Con una superficie
reconstruida es posible imprimir el dinosaurio en 3D. Gracias a que la vision computarizada
es un campo muy activo en la investigacidn, también existen procesos para poder calcular la
matriz de proyeccién Unicamente a partir de las imagenes. Con esto es posible la
reconstruccién en 3D para cualquier objeto fotografiado. La Tabla 2 presenta los algoritmos
implementados y en rojo los procesos que mejoran y llevan la reconstruccién un paso mas

adelante.



Tabla 2. Algoritmos para reconstruccion en 3D.

Deteccion de | Descriptor Matching
Features
Harris Ventana SSD Con matrizde | Triangulacion
Blobs MOPS Ratio distance proyeccion
Harris afin MSER Geometric Hashing Bundle
Blobs afin SIFT Adjustment
Sin matriz de RANSAC
proyeccion Structure

from Motion

43
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