
Universidade Federal de Juiz de Fora

Instituto de Ciêncas Exatas
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Resumo

A integração da tecnologia no âmbito da agricultura e da biologia tem-se ampliado com

o passar dos anos e, com isso, trouce grandes benef́ıcios aos profissionais desses segmen-

tos. Pesquisas sobre novos métodos para auxiliar essas áreas são de grande importância

econômica. Nesse contexto, esta monografia aplica métodos da área de visão computa-

cional para reconstruir folhas de feijão. Mais especificamente, são usadas as abordagens

SfM (Structure from Motion) e estereoscopia monocular para promover uma análise não

destrutiva dessas plantas, ou seja, estudá-las sem a necessidade de romoção das folhas.

Busca-se complementar a base de dados de folhas de feijão utilizada neste trabalho com

a adição da geometria dessas folhas. Essa base de dados é utilizada para treinar redes

neurais profundas para estimar a área das folhas. Portanto, espera-se que o resultado

deste trabalho reduza os erros de medição dessas redes ao considerar a própria geometria

das folhas no treinamento. Resultados experimentais indicam que uma adequada recons-

trução 3D de folhas de feijão a partir de múltiplas imagens pode ser alcançada, embora

haja alguns desafios na configuração dos hiperparâmetros do método proposto.

Palavras-chave: reconstrução 3D de folhas de feijão, SfM, estereoscopia, estimativa de

área foliar, visão computacional.



Abstract

The integration of technology in the field of agriculture and biology has expanded over

the years, bringing great benefits to professionals in these segments. Research into new

methods to help these areas is of great economic importance. In this context, this mo-

nograph applies computer vision methods to reconstruct bean leaves. More specifically,

the SfM (Structure from Motion) and monocular stereoscopy approaches are used to pro-

mote a non-destructive analysis of these plants, i.e. to study them without the need to

remove the leaves. The aim is to complement the database of bean leaves used in this

work by adding the geometry of these leaves. This database is used to train deep neural

networks to estimate leaf area. Therefore, the results of this work are expected to reduce

the measurement errors of these networks by considering the geometry of the leaves them-

selves in the training. Experimental results indicate that an adequate 3D reconstruction

of bean leaves from multiple images can be achieved, although there are some challenges

in configuring the hyperparameters of the proposed method.

Keywords: 3D reconstruction of bean leaves, structure from motion, stereoscopy, leaf

area estimation, 3D reconstruction, computer vision.
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1 Introdu�c~ao

1.1 Contextualiza�c~ao do Problema

A agricultura �e fundamental para a economia brasileira e para o abastecimento global.

Portanto, monitorar o crescimento das plantas �e crucial para atender �a demanda mundial

por alimentos e produtos agr��colas. Reconhecendo isso, pode-se considerar que as carac-

ter��sticas fenot��picas, ou seja, aspectos vis��veis como estrutura e tamanho das folhas, s~ao

essenciais para o estudo sobre a sa�ude e o desenvolvimento das lavouras, j�a que, est~ao di-

retamente relacionadas a fenômenos como fotoss��ntese e transpira�c~ao desses seres. Assim,

m�etodos e�cientes de monitoramento desses aspectos s~ao cada vez mais necess�arios. Pri-

meiramente, ser~ao discutidos a motiva�c~ao por tr�as do desenvolvimento de novos m�etodos

para avalia�c~ao de planta�c~oes, ser�a descrito os principais desa�os associados ao problema,

destacada a relevância do trabalho e em seguida �e feita a descri�c~ao dos objetivos.

M�etodos tradicionais de coleta de dados em planta�c~oes frequentemente requerem

procedimentos invasivos e manuais, como a retirada de amostras do solo ou da vegeta�c~ao,

que podem ser demorados e dispendiosos. Diante disso, surge um interesse crescente em

m�etodos mais e�cientes e econômicos para a coleta de informa�c~oes agr��colas. Esse cen�ario

favorece a ado�c~ao da vis~ao computacional, que prop~oe transformar a agricultura com

m�etodos de monitoramento n~ao invasivos e automatizados.

Este trabalho prop~oe uma abordagem n~ao destrutiva, ou seja, fazer a an�alise

das folhas sem a necessidade de removê-las, utilizando uma base de dados de imagens

de folhas de feij~ao, a qual, possui imagens de diferentes poses para uma mesma folha.

Desse modo, torna-se vi�avel aplicar o m�etodo SfM (Structure from Motion), uma t�ecnica

fotogram�etrica, que permite combinar imagens de uma mesma folha para criar um modelo

3D e obter informa�c~oes morfol�ogicas das folhas.
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1.2 Motiva�c~ao

A busca incessante pela e�ciência na agricultura transcende a quest~ao de produtivi-

dade, con�gurando-se como um imperativo de sustentabilidade e responsabilidade global.

Em um cen�ario de crescimento populacional exponencial, garantir a seguran�ca alimentar

torna-se um desa�o cada vez mais complexo e urgente. O cultivo do feij~ao, um dos pi-

lares da dieta brasileira e de in�umeras outras culturas globais, exempli�ca a relevância

da agricultura para a sociedade. Contudo, as pr�aticas tradicionais de monitoramento das

planta�c~oes frequentemente se revelam ine�cazes, podendo at�e prejudicar as culturas que

pretendem proteger. A introdu�c~ao de m�etodos n~ao invasivos e baseados em dados para a

an�alise fenot��pica das folhas de feij~ao pode representar um avan�co na gest~ao e melhoria

da produ�c~ao agr��cola.

Este estudo investiga o papel da computa�c~ao como uma aliada na resolu�c~ao de

desa�os multidisciplinares. Atrav�es da reconstru�c~ao tridimensional das folhas de feij~ao a

partir de m�ultiplas imagens, objetiva-se fornecer aos agricultores e cientistas uma ferra-

menta para o monitoramento preciso do crescimento das plantas. Dessa forma, espera-se

contribuir para uma agricultura mais inteligente, que maximize a produ�c~ao ao mesmo

tempo, em que minimiza o impacto ambiental.

1.3 Objetivos

Nesta se�c~ao, ser~ao apresentados os objetivos deste trabalho, que visam o desenvolvimento

de um m�etodo baseado em vis~ao computacional para a reconstru�c~ao tridimensional n~ao

destrutiva de folhas de feij~ao.

Desse modo busca-se como objetivo geral desenvolver um m�etodo baseado em

vis~ao computacional para a reconstru�c~ao tridimensional n~ao destrutiva de folhas de feij~ao,

visando melhorar posteriormente a precis~ao na estimativa da �area foliar e contribuir para

o monitoramento e�ciente do crescimento dessas plantas em ambientes agr��colas.

E como objetivos espec���cos:

ˆ Aplicar e avaliar a t�ecnica de SfM e estereoscopia na reconstru�c~ao 3D de folhas de

feij~ao, utilizando imagens digitais capturadas em diferentes ângulos;
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ˆ Ampliar a base de dados existente com informa�c~oes geom�etricas tridimensionais das

folhas, obtidas atrav�es das reconstru�c~oes 3D, para enriquecer as an�alises fenot��picas.

1.4 Organiza�c~ao do Trabalho

Este trabalho est�a organizado da seguinte forma, visando proporcionar uma leitura 
u��da

e uma compreens~ao clara dos objetivos, m�etodos e resultados alcan�cados:

ˆ Cap��tulo 2 - Fundamenta�c~ao Te�orica: Este cap��tulo descreve os conceitos

te�oricos aplicadas no m�etodo proposto;

ˆ Cap��tulo 3 - M�etodo proposto: Apresenta o conjunto de dados utilizados e

detalha o m�etodo proposto para reconstru�c~ao das folhas de feij~ao;

ˆ Cap��tulo 4 - Resultados experimentais: Detalha a con�gura�c~ao experimental,

incluindo as m�etricas de avalia�c~ao, e discute os resultados obtidos;

ˆ Cap��tulo 5 - Conclus~ao e trabalhos futuros: Conclui o trabalho, resumindo as

principais contribui�c~oes e os resultados alcan�cados. Discute as limita�c~oes do estudo

atual e prop~oe dire�c~oes para pesquisas futuras.

A organiza�c~ao deste trabalho foi pensada para facilitar o entendimento da pro-

blem�atica abordada, das solu�c~oes propostas e dos resultados alcan�cados, contribuindo

assim para o avan�co do conhecimento na interse�c~ao da computa�c~ao e da agronomia.
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2 Fundamenta�c~ao Te�orica

Este cap��tulo apresenta os principais conceitos e teorias que fundamentam o processo de

reconstru�c~ao tridimensional de objetos a partir de imagens bidimensionais, com foco na

aplica�c~ao da t�ecnica SfM para o estudo de folhas de feij~ao.

Inicialmente, abordam-se os conceitos fundamentais de vis~ao computacional e

fotogrametria, que constituem a base te�orica para o SfM. Em seguida, exploram-se os

princ��pios espec���cos do SfM, discutindo como essa t�ecnica permite a gera�c~ao de modelos

tridimensionais a partir de um conjunto de imagens capturadas sob diferentes pontos de

vista.

Este embasamento te�orico �e essencial para a compreens~ao da metodologia ado-

tada, que ser�a descrita em detalhes no cap��tulo 3, e para justi�car a escolha dos m�etodos

e ferramentas aplicados no desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Extra�c~ao de caracter��sticas invariantes

Na fotogrametria, �e recomend�avel reduzir o conte�udo das imagens para diminuir o custo

computacional, concentrando-se em �areas de interesse. Dessa forma, a extra�c~ao de ca-

racter��sticas permite transformar a imagem em um conjunto de pontos distintos acom-

panhados de suas descri�c~oes espec���cas. Esses pontos de interesse podem ser utilizados

posteriormente para identi�car correspondências entre diferentes imagens.

No presente trabalho, foi abordado o algoritmo SIFT (Scale-Invariant Feature

Transform) Lowe (1999), um algoritmo de vis~ao computacional utilizado para detectar,

descrever e combinar caracter��sticas em imagens. Em Tareen e Saleem (2018) foram

comparados diferentes algoritmos de detec�c~ao de caracter��sticas como AKAZE, BRISK,

ORB, SIFT e, em geral, o SIFT foi considerado o mais preciso com rela�c~ao a varia�c~oes

de escala, rota�c~ao e a�ns. Portanto, ele foi usado a �m de buscar obter resultados mais

precisos para as reconstru�c~oes. Nos pr�oximos par�agrafos ser~ao descritos os conceitos

te�oricos que fundamentam esse algoritmo.
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Para descrever um ponto, pode-se considerar a vizinhan�ca local �a qual pertence,

veri�cando os valores de intensidade e os gradientes presentes na imagem para criar um

vetor descritor. Assim, obt�em-se os pontos-chave que representam um ponto na imagem

e o descritor, um vetor que descreve uma vizinhan�ca local pertencente a um ponto-chave.

2.1.1 Pirâmide de escala-espa�co

Para detectar esses pontos de importância e de�nir seus descritores em uma imagem, o

SIFT aplica a pirâmide de escalas.

A pirâmide de escala-espa�co �e uma estrutura que facilita a identi�ca�c~ao de ca-

racter��sticas em m�ultiplas escalas, auxiliando na detec�c~ao de pontos de interesse que per-

manecem vis��veis independentemente de transforma�c~oes. Essa t�ecnica se destaca nessa

tarefa, explorando a propriedade de que pontos de interesse robustos devem ser localiz�aveis

mesmo ap�os transforma�c~oes de escala e pequenas perturba�c~oes.

Uma forma de encontrar pontos de interesse �e procurar �areas de alta frequência na

imagem, que ainda s~ao percept��veis em situa�c~oes de resolu�c~ao reduzida ou desfoque. Uma

maneira de fazer isso �e usando o LoG (Laplacian of Gaussian), que consiste em aplicar

um �ltro gaussiano seguido de um �ltro laplaciano. O �ltro laplaciano �e frequentemente

utilizado para detectar partes da imagem com alta mudan�ca de intensidade, pois em sua

f�ormula:

r 2f (x; y) =
@2f
@x2

+
@2f
@y2

; (2.1)

calcula-se a segunda derivada parcial de uma imagem, destacando �areas com varia�c~oes

de intensidade, enquanto �areas com intensidades constantes tendem a ser zeradas. O

�ltro gaussiano �e aplicado antes, pois o Laplaciano �e sens��vel a ru��dos, e essa suaviza�c~ao

inicial ajuda a reduzir o impacto causado por eles. No entanto, o c�alculo do LoG pode

ser computacionalmente custoso.

Para contornar essa limita�c~ao, o SIFT utiliza a opera�c~ao de diferen�cas gaussianas

(DoG, Di�erence of Gaussians). O DoG aproxima o LoG ao subtrair duas imagens

suavizadas com o �ltro gaussiano, mas com desvios-padr~ao ligeiramente diferentes. Essa

aproxima�c~ao �e vantajosa, por reduzir a complexidade computacional, enquanto ainda
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destaca os pontos de interesse. A fun�c~ao gaussiana, dada por:

g(x) =
1

p
2��

e� x2=2� 2
; (2.2)

�e um �ltro passa-baixas que suaviza as frequências da imagem, atenuando o ru��do e

destacando estruturas de maior escala. A aplica�c~ao repetida desse �ltro com valores

crescentes de desvio padr~ao (� ) em certa escala, que varia de acordo com sua posi�c~ao na

pirâmide, gera uma sequência de imagens suavizadas, formando uma pirâmide de escala-

espa�co. A suaviza�c~ao em diferentes escalas garante que os pontos selecionados sejam

menos sens��veis ao ru��do, tornando o SIFT funcional a diferentes tamanhos de imagem.

A base do SIFT reside na detec�c~ao de extremos locais proporcionados pela pirâmide

de imagens constru��da a partir de convolu�c~oes com �ltros gaussianos de diferentes escalas:

L(x; y; � ) = G(x; y; � ) � I (x; y); (2.3)

onde L(x; y; � ) �e a imagem desfocada,G(x; y; � ) o �ltro gaussiano e I (x; y) a imagem

original. A diferen�ca entre duas imagens consecutivas nessa pirâmide �e resulta no DoG.

Nessa etapa, o objetivo �e enfatizar as �areas de maior varia�c~ao na imagem, o que �e realizado

subtraindo as imagens de maior desvio padr~ao pelas de menor desvio padr~ao

D(x; y; � ) = L(x; y; k� ) � L(x; y; � ); (2.4)

como exempli�cado na imagem 2.1.

Ap�os a descri�c~ao desses processos, a pr�oxima etapa �e utiliz�a-los para criar uma

pirâmide de escala-espa�co em si. A pirâmide simula o desfoque percebido ao se aproximar

ou se distanciar de um objeto, permitindo identi�car quais caracter��sticas de uma imagem

permanecem vis��veis para descrevê-la, mesmo em condi�c~oes de grande desfoque ou em

visibilidade reduzida.

A pirâmide �e dividida em oitavas: a cada nova oitava, o tamanho da imagem �e

reduzido pela metade, permitindo que caracter��sticas maiores possam ser representadas

de maneira mais compacta. Dentro de cada oitava, aplica-se uma varia�c~ao dos valores de
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Figura 2.1: Na imagem, as �areas sem muita varia�c~ao aparecem em preto, enquanto as
partes com mudan�cas r�apidas ou detalhes s~ao destacadas em branco. Essa t�ecnica �e �util
para evidenciar bordas e outros detalhes importantes da imagem.

� .

Essa estrutura de m�ultiplos n��veis permite capturar caracter��sticas em escalas

decrescentes e �e fundamental para garantir a e�ciência do SIFT a diferentes tamanhos e

resolu�c~oes, possibilitando a detec�c~ao de pontos de interesse independentemente da escala

da imagem original.

Uma vez que o DoG �e utilizado, parte-se para a procura de extremos locais em

escala e espa�co. Ent~ao, tendo um p��xel em vista, compara-o com os oito p��xeis vizinhos

na imagem, e com os nove p��xeis nas escalas acima e abaixo, se o ponto for um extremo

comparado com todos os outros, ele ser�a selecionado como um poss��vel ponto-chave. Isso

signi�ca que esse �e o ponto que possivelmente melhor representa a regi~ao na escala.

Ap�os a detec�c~ao inicial dos pontos-chave, �e necess�ario re�n�a-los para aumentar a

precis~ao espacial. Essa etapa visa eliminar dois tipos de candidatos inadequados: pontos

com baixo contraste (pouco distintivos) e aqueles mal posicionados ao longo de bordas

(sens��veis a ru��dos).

Para identi�car os extremos locais com maior exatid~ao, o algoritmo SIFT aplica
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uma expans~ao da s�erie de Taylor �a fun�c~ao de intensidade da imagem, aproximando

seu comportamento em torno de cada ponto candidato por meio de um polinômio di-

ferenci�avel. Essa modelagem matem�atica permite analisar a varia�c~ao de intensidade nas

vizinhan�cas do ponto e determinar sua posi�c~ao: quando a derivada do polinômio se anula

(valor zero), con�gura-se um extremo local.

Adicionalmente, um limiar de intensidade �e estabelecido para validar os candi-

datos. Pontos cuja magnitude de intensidade no extremo seja inferior a esse limiar pr�e-

de�nido s~ao descartados. Essa �ltragem n~ao apenas aumenta a robustez dos descritores,

mas tamb�em reduz signi�cativamente a quantidade de pontos irrelevantes ou inst�aveis,

garantindo maior con�abilidade nas caracter��sticas selecionadas.

Ap�os a aplica�c~ao da s�erie de Taylor, utilizam-se as derivadas parciais de segunda

ordem para construir a matriz Hessiana. Considerando uma imagemI (x; y), a matriz

HessianaH (x; y) �e de�nida como:

H (x; y) =

2

6
4

@2 I
@x2

@2 I
@x@y

@2 I
@y@x

@2 I
@y2

3

7
5 ; (2.5)

esta matriz indica a curvatura da fun�c~ao em torno de um ponto cr��tico. Os autovalores�

e � da matriz Hessiana correspondem �a intensidade das curvaturas em dire�c~oes principais

ao redor desse ponto, enquanto os autovetores determinam as dire�c~oes dessas curvaturas.

Se ambos os autovalores s~ao signi�cativos e aproximadamente iguais, o ponto pode ser

considerado um canto, uma caracter��stica de interesse. No entanto, se apenas um autova-

lor �e grande, o ponto provavelmente representa uma borda e pode ser descartado. Para

decidir se o ponto �e uma borda, �e comum utilizar a raz~ao entre os autovalores:

r =
�
�

; (2.6)

ser for maior que um limite (tipicamenter > 10), o ponto �e classi�cado como uma borda

e, portanto, n~ao �e ideal para ser um ponto de interesse. Al�em disso, pode-se veri�car essa
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condi�c~ao por meio da rela�c~ao entre o tra�co e o determinante da matriz Hessiana:

Tr( H )2

det(H )
=

(r + 1) 2

r
; (2.7)

onde o tra�co Tr(H ) e o determinante det(H ) s~ao dados por:

Tr( H ) = Dxx + Dyy = � + �; (2.8)

det(H ) = Dxx Dyy � (Dxy )2 = ��; (2.9)

a express~aoTr( H )2

det( H ) �e minimizada quandor = 1, ou seja, quando os autovalores s~ao iguais,

sugerindo uma caracter��stica circular. Para pontos de interesse precisos, essa condi�c~ao

�e ideal, ao indicar que o ponto possui uma forma mais est�avel e �e menos sens��vel a

mudan�cas de escala e rota�c~ao. Com esses pontos-chave, j�a se sabe a escala na qual cada

um foi detectado, uma vez que essa escala corresponde ao n��vel de desfocagem da imagem

onde o ponto-chave se destacou. Essa caracter��stica procura trazer a propriedade de

invariância de escala, o que signi�ca que o ponto poder�a ser detectado independentemente

de mudan�cas de escala na imagem original.

A pr�oxima etapa �e atribuir uma orienta�c~ao a cada ponto-chave, possibilitando a

propriedade de invariância de rota�c~ao. Isso permite que o ponto-chave possa ser identi-

�cado independentemente da orienta�c~ao da imagem. Para fazer isso, toma-se uma vizi-

nhan�ca ao redor do ponto-chave com um tamanho proporcional �a escala na qual o ponto

foi detectado.

Dentro dessa vizinhan�ca, calcula-se a magnitude e a dire�c~ao do gradiente em cada

p��xel. A magnitude do gradiente indica a intensidade da mudan�ca de luminosidade no

ponto, enquanto a dire�c~ao do gradiente representa o ângulo dessa mudan�ca em rela�c~ao a

um eixo �xo. Para calcular a magnitude e a dire�c~ao do gradiente em cada ponto (x; y) de

uma imagem, utilizam-se as derivadas parciais da imagem nas dire�c~oesx ey. A magnitude

do gradienteG(x; y) em um ponto (x; y) �e dada pela combina�c~ao das derivadas parciais
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da imagemI (x; y) nas dire�c~oesx e y:

jjr I (x; y)jj =

s �
@I
@x

� 2

+
�

@I
@y

� 2

; (2.10)

@I
@x �e a derivada parcial da imagemI (x; y) em rela�c~ao �a dire�c~aox, que mede a varia�c~ao

da intensidade da imagem na dire�c~ao horizontal.@I
@y �e a derivada parcial da imagem

I (x; y) em rela�c~ao �a dire�c~aoy, que mede a varia�c~ao da intensidade na dire�c~ao vertical. A

dire�c~ao do gradiente� (x; y) em um ponto (x; y) �e o ângulo da dire�c~ao da maior varia�c~ao

da intensidade da imagem.

Para organizar essas dire�c~oes, constr�oi-se um histograma de orienta�c~ao dividido

em 36 compartimentos, cada um cobrindo um intervalo de 10 graus em um total de 360

graus. A quantidade adicionada a esse compartimento �e proporcional �a magnitude do

gradiente, ou seja, a for�ca com que a dire�c~ao em quest~ao est�a presente na vizinhan�ca.

Repetindo esse processo para todos os p��xeis ao redor do ponto-chave. O histo-

grama se forma com picos em certas orienta�c~oes normalizadas para �carem menos sens��veis

a varia�c~oes de ilumina�c~ao. O pico mais alto representa a orienta�c~ao dominante da regi~ao

ao redor do ponto-chave como demonstrado na �gura 2.2, o que signi�ca que o ponto-chave

ser�a rotacionado nessa dire�c~ao ao ser registrado, possibilitando que ele seja identi�cado

corretamente, mesmo se a imagem for girada.

Obtendo invariância, �a localiza�c~ao, escala, rota�c~ao e ru��do, parte-se para a des-

cri�c~ao desses pontos com o aux��lio de um descritor. Cada descritor vai ser relativo a uma

�area nos arredores de um ponto-chave. Inicialmente, em volta da �area do ponto-chave,

ser�a de�nida uma regi~ao de 16Ö16 p��xeis, posteriormente dividida em 16 quadrantes de

tamanho 4� 4. Para cada quadrante v~ao ser aplicados histogramas como acima, mas com

apenas 8 compartimentos. Ou seja, tem-se 8 colunas no histograma e a orienta�c~ao ser�a

inferida pelos ângulos que possuem magnitude mais frequente. No �nal, os descritores

v~ao ser um vetor num�erico de dimens~ao 128 (�area 4x4 e 8 bins) Com os descritores cria-

dos, �e necess�ario tratar o problema de invariância �a rota�c~ao. Uma forma de fazer isso �e

deixar as informa�c~oes de orienta�c~ao dos descritores dependentes da orienta�c~ao do ponto-

chave. Logo, tem-se que cada orienta�c~ao do descritor vai ser subtra��da pela orienta�c~ao
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Figura 2.2: Um exemplo �ct��cio mostra um gr�a�co onde o pico representa a orienta�c~ao do-
minante da regi~ao ao redor de um ponto-chave. Nesse gr�a�co, existem linhas de referência
marcando 100% e 80% da magnitude m�axima, ajudando a visualizar a intensidade relativa
das orienta�c~oes.

do ponto-chave. Isso possibilita que, mesmo que a imagem for rotacionada, os descritores

continuem sendo os mesmos.

Por exemplo, seja uma imagemI e um conjunto de ponto-chavef k1; k2; : : : ; kng,

cada um com uma orienta�c~ao� i associada. Para cada ponto-chaveki , sejaD i o descritor

correspondente, cuja orienta�c~ao inicial �e de�nida por� i . Para garantir a invariância a

rota�c~oes, modi�ca-seD i aplicando uma transforma�c~ao que normaliza a orienta�c~ao relativa

ao ponto-chave. Formalmente, sejaD 0
i o descritor rotacionado, ent~ao tem-se:

D 0
i = D i � � i ; (2.11)

essa opera�c~ao garante queD 0
i �e independente da orienta�c~ao absoluta deki na imagem.

Assim, se a imagem sofrer uma rota�c~ao global de um ângulo� , os ponto-chave ter~ao suas
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orienta�c~oes alteradas para� i + � , mas os descritores normalizados ser~ao:

D 0
i = ( D i + � ) � (� i + � ) = D i � � i ; (2.12)

ou seja, os descritoresD 0
i permanecem inalterados. Agora, com a invariância �a rota�c~ao,

uma importante etapa �e estabelecer uma invariância �a ilumina�c~ao. Isso pode ser feito trun-

cando os valores relativos aos 128 n�umeros do descritor. Ent~ao, um valort �e usado para

de�nir esse limite. Ent~ao, para atingir a independência de ilumina�c~ao, limitam-se altos

valores no vetor de caracter��sticas. Seja um vetor de caracter��sticasv = [ v1; v2; : : : ; v128].

Para cada componentevi de v, aplica-se:

vi = min( vi ; t); (2.13)

isso signi�ca que qualquer valorvi > t �e truncado para t. Em seguida, o vetor resultante

�e normalizado novamente, usando a normaL2.

Assim, criam-se os ponto-chave, pontos de interesse pertencentes a uma imagem e

seus descritores que possuem caracter��sticas da �area ao redor do ponto de interesse. Essa

etapa, al�em de reduzir o n�umero de dados de uma imagem bidimensional de alta resolu�c~ao

para vetores num�ericos, tornando os processos sequentes bem menos custosos computa-

cionalmente, tamb�em cria informa�c~oes cruciais para a correspondência entre imagens, o

pr�oximo passo para realizar a reconstru�c~ao.

2.2 Correspondência entre imagens

Ap�os a identi�ca�c~ao dos pontos caracter��sticos, descritos para possuir invariância de es-

cala, rota�c~ao, ilumina�c~ao e ru��do, o pr�oximo passo �e encontrar correspondências entre eles

em diferentes imagens. Esse processo consiste em identi�car apari�c~oes do mesmo ponto

de interesse em m�ultiplas imagens, de modo a relacionar estruturas comuns observadas

sob diferentes perspectivas ou condi�c~oes de captura.

Isso ser�a feito com a ajuda de�Arvores de Vocabul�ario. Essa estrutura �e constru��da

com base na t�ecnicak-means clustering em m�ultiplos n��veis. Na qual, k de�ne o n�umero
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de �lhos em cada n�o e a �arvore passa inicialmente por um processo de aprendizado n~ao

supervisionado, os descritores s~ao divididos por suas similaridades num�ericas intr��nsecas,

visto que descritores similares pertencem a regi~oes similares.

Primeiramente, encontram-sek m�edias de�nindo k centros declusters, depois

dividem-se os descritores emk grupos relativos a sua proximidade com o centro. Esse

processo �e realizado recursivamente, dividindo cadacluster em k novos clusters e isso

ocorre at�e um n��vel L de�nido. Na faseon-line, propaga-se o descritor pela �arvore a �m

de encontrar ocluster que mais se aproxima de seu valor. Isso ocorre aplicandok produtos

escalares nosL n��veis da �arvore, obtendo kL produtos escalares. Por �m, codi�ca-se o

caminho da �arvore por um n�umero inteiro utilizado posteriormente como uma pontua�c~ao.

A �arvore possibilita n~ao s�o um bom vocabul�ario visual, mas tamb�em um pro-

cedimento de busca e�ciente. O custo computacional na �arvore hier�arquica �e relativo �a

O(log n) o que o torna mais e�ciente que uma abordagem n~ao hier�arquica. E a mem�oria

usada �e linear em rela�c~ao ao tamanho do descritor, aproximadamente, akL , ou seja, k

elevado ao n�umero limite de n��veisL.

A f�ormula para o n�umero total de n�os PL i na �arvore �e dada por:

PL i = k �
L + 1 � k

k � 1
� kL : (2.14)

O uso de mem�oria �e determinado pela quantidade total de n�os na �arvore e pela

dimensionalidade dos descritores. A mem�oria necess�aria pode ser estimada como:

Mem�oria � D � kL bytes: (2.15)

Por exemplo, com o tamanho dos descritoresD = 128, L = 6 e k = 10 ter-se-ia

aproximadamente um milh~ao de folhas e usar-se-ia 148MB de mem�oria.

O que garante grande e�ciência desse algoritmo �e a quantiza�c~ao hier�arquica dos

vetores. Ao transform�a-los em grupos discretos, isso reduz signi�cativamente o custo

computacional ao manuse�a-los. Ap�os a quantiza�c~ao hier�arquica, determina-se a relevância

entre uma imagem de consulta e as imagens do banco de dados com base na similaridade

dos caminhos percorridos pelos descritores na �arvore de vocabul�ario. Para isso, atribuem-
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se pesoswi aos n�os i e calculam-se os vetores de consultaqi e banco de dadosdi como

qi = ni wi e di = mi wi ; (2.16)

onde ni e mi s~ao o n�umero de descritores que passam pelo n�oi na consulta e no banco,

respectivamente. A pontua�c~ao de relevâncias(q; d) �e dada pela diferen�ca normalizada.

s(q; d) =










q
kqk

�
d

kdk








 ; (2.17)

sendo a normaliza�c~aoL1 mais e�caz queL2 em experimentos do artigo original em Nister

e Stewenius (2006). Os pesoswi podem ser constantes, mas o desempenho pode melhorar

ao usar

wi = ln
N
N i

; (2.18)

ondeN �e o total de imagens no banco, eN i representa as imagens com descritores passando

por i . Esse m�etodo favorece n�os mais informativos.

A e�ciência do algoritmo aumenta com o uso de um vocabul�ario extenso, ge-

ralmente com milh~oes de folhas. N�os �nais s~ao mais relevantes que intermedi�arios para

discrimina�c~ao, enquanto listas de exclus~ao podem zerar pesos de s��mbolos muito frequen-

tes ou raros, reduzindo custos computacionais sem prejudicar a recupera�c~ao. Por �m, a

relevância �e melhor calculada considerando entropia relativa �a raiz da �arvore, aproveitando

a hierarquia para equilibrar distintividade e repetibilidade dos descritores.

Concluindo, a abordagem baseada em�Arvores de Vocabul�ario se destaca como

uma solu�c~ao poderosa e e�ciente para tarefas de reconhecimento e correspondência de

imagens em grandes bases de dados. Conforme demonstrado, o uso de uma hierarquia

para quantizar descritores de imagens permite n~ao somente a constru�c~ao de vocabul�arios

extensos, mas tamb�em pode melhorar signi�cativamente a e�ciência do processo de busca.

Resultados experimentais dispon��veis no artigo original mostram que a desempenho do

algoritmo aumenta proporcionalmente ao n�umero de folhas na �arvore, enquanto ajustes

no fator de rami�ca�c~ao têm impacto mais moderado (NISTER; STEWENIUS, 2006).

Em s��ntese, a combina�c~ao de quantiza�c~ao hier�arquica, otimiza�c~oes baseadas em
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entropia e normaliza�c~aoL1 proporciona uma solu�c~ao escal�avel, adequada para aplica�c~oes

que exigem alta e�ciência e qualidade, como buscas visuais em larga escala, reconheci-

mento de objetos e indexa�c~ao.

Introduzido o conceito de �arvores de vocabul�ario e de�nidos os pares de imagens

candidatas, deve-se fazer a correspondência entre os descritores de imagens. Para isso,

utiliza-se as t�ecnicas de geometria epipolar e RANSAC que ser~ao descritas na pr�oxima

se�c~ao.

2.3 Correspondência de Caracter��sticas

Uma vez que se obteve os descritores de cada imagem e os pares de imagens candidatas,

necessita-se corresponder as caracter��sticas entre as imagens. Para isso, a cada carac-

ter��stica da imagem I A tenta-se encontrar uma caracter��stica equivalente na imagemI B .

Os descritores extra��dos de imagens residem em um espa�co n~ao linear, tornando

a distância Euclidiana uma m�etrica pouco con��avel para determinar proximidade. Para

superar essa limita�c~ao, utiliza-se um crit�erio relativo baseado nos dois descritores mais

pr�oximos.

Para cada descritordA na imagem A, encontram-se os dois descritores mais

pr�oximos, d1 e d2, na imagemB. A qualidade da correspondência �e avaliada pela raz~ao

entre as distâncias:

r =
� 1

� 2
; (2.19)

onde � 1 �e a distância ao descritor mais pr�oximo e� 2 ao segundo mais pr�oximo. Ser for

menor que um limite pr�e-de�nido (r < limiar), considera-se a correspondência v�alida.

Este crit�erio elimina caracter��sticas amb��guas ou repetitivas, garantindo identi�ca�c~oes de

correspondências mais con��aveis, conforme proposto por Lowe (2004).

Ap�os encontrar as posi�c~oes das caracter��sticas que se assemelham, utiliza-se da

geometria epipolar para realizar uma �ltragem geom�etrica.
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2.3.1 Geometria Epipolar e a Matriz Fundamental

A geometria epipolar, conforme de�nida por Hartley e Zisserman (2004), descreve a

rela�c~ao projetiva intr��nseca entre duas visualiza�c~oes. Essa rela�c~ao �e independente da es-

trutura tridimensional da cena, dependendo apenas dos parâmetros internos das câmeras

e da pose relativa entre elas. Por meio dessa geometria, �e poss��vel veri�car se as corres-

pondências de pontos entre as imagens respeitam as restri�c~oes impostas pelas proje�c~oes.

Considere o problema em queX 2 R3 �e um ponto no espa�co tridimensional,

projetado em duas visualiza�c~oesR2. Na primeira imagem, o ponto projetado �ex, enquanto

na segunda �e projetada emx0, como ilustrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Representa�c~ao do plano epipolar, contendo o ponto tridimensionalX , suas
proje�c~oesx e x0, al�em dos centros das câmeras, retirada de Hartley e Zisserman (2004)

A partir da Figura 2.3, observa-se que os pontosX , x, x0 e os centros das câmeras

s~ao coplanares, formando o chamado plano epipolar� . A coplanaridade pode ser veri�cada

matematicamente ao calcular o determinante de um sistema formado pelos vetores corres-

pondentes �as retas de�nidas por esses pontos. Caso o determinante seja zero, con�rma-se

que os pontos est~ao no mesmo plano. Sex for conhecido, �e poss��vel determinar a reta

epipolar l0, que representa a proje�c~ao do plano epipolar na segunda imagem. O pontox0

deve estar contido nessa reta para satisfazer a condi�c~ao de coplanaridade com os demais

elementos. Isso restringe a busca da imagem bidimensional inteira para uma simples reta,

chamada linha epipolar.

Al�em desses pontos, tem-se oe e oe0 que s~ao os epipolos, os pontos formados na

interse�c~ao da visualiza�c~ao com a reta que liga o centro das duas imagens. Obt�em-se com
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isso a ideia de que, dado um pontox, a linha epipolar �e a proje�c~ao do raio dex at�e C

na segunda visualiza�c~ao. Com isso, pode-se entender que existe um mapeamentox 7! l0

e esse �e um mapeamento projetivo representado algebricamente pela matriz fundamental

F quando n~ao h�a calibra�c~ao pr�evia e pela matriz essencialE quando h�a as matrizes de

calibra�c~ao K e K 0.

Sabendo quex e x0 s~ao proje�c~oes do mesmo ponto 3DX que pertence a um

plano � , existe uma homogra�a 2DH � que mapeia cadax para cadax0. Assim, x0 pode

ser descrito como:

x0 = H � x: (2.20)

A linha epipolar l0 no segundo sistema, associada ao epipoloe0, �e obtida pelo produto

vetorial entre e0 e x0:

l0 = e0 � x0 = [ e0]� x0: (2.21)

[e0]� indica a matriz antissim�etrica de e0 ondeA T = � A e tem formato:

[e0]� =

0

B
B
B
B
@

; 0 � e0
3 e0

2

e0
3 0 � e0

1

� e0
2 e0

1 0

1

C
C
C
C
A

; (2.22)

com ela torna-se o produto vetorial como uma transforma�c~ao linear. Uma vez que essas

equa�c~oes foram de�nidas, pode-se substituir a equa�c~ao 2.20 na 2.21 obtendo:

l0 = [ e0]xH � x; (2.23)

ou seja, a matriz que mapeia o pontox para a linha epipolar correspondente, chamada

de matriz fundamental, �e dada por:

F = [ e0]xH � x; (2.24)

tomando como base a geometria,F signi�ca o mapeamento de um plano projetivoP2

para o conjunto de linhas epipolares da segunda imagem provindas do epipoloe0. Exitem

outros modos de encontrar a matriz fundamental descritos por Hartley e Zisserman (2004),
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mas n~ao ser~ao descritos nesse trabalho. At�e aqui considera-sex 7! l0 �e de�nido por F .

Agora, �e necess�ario de�nir a condi�c~ao de correspondência, sex e x0 s~ao correspondentes,

x0 est�a na linha epipolar l0 = Fx , como x0 pertence al0 tem-sel0x0T = 0. Substituindo,

tem-se:

x0T F x = 0; (2.25)

essa �e a condi�c~ao de satisfa�c~ao. Isso �e v�alido para todo par de pontos correspondentes

entre as duas imagens. Com essa condi�c~ao e obtendo pelo menos 7 pares de pontos cor-

respondentesx i  ! x0
i , pode-se encontrar a matrizF . A partir disso, pode-se criar

uma equa�c~ao linear, utilizando as coordenadas homogêneas (x; y; 1)T e (x0; y0; 1)T e re-

presentando a matriz fundamental comof ij de�ne-se os vetores e a matriz da seguinte

forma:

x =

2

6
6
6
6
4

x

y

1

3

7
7
7
7
5

; x0 =

2

6
6
6
6
4

x0

y0

1

3

7
7
7
7
5

; F =

2

6
6
6
6
4

f 11 f 12 f 13

f 21 f 22 f 23

f 31 f 32 f 33

3

7
7
7
7
5

; (2.26)

a equa�c~ao fundamental 2.25 se expande como:

�

x0 y0 1

�

2

6
6
6
6
4

f 11 f 12 f 13

f 21 f 22 f 23

f 31 f 32 f 33

3

7
7
7
7
5

2

6
6
6
6
4

x

y

1

3

7
7
7
7
5

= 0; (2.27)

primeiro, calcula-seF x:

F x =

2

6
6
6
6
4

f 11 f 12 f 13

f 21 f 22 f 23

f 31 f 32 f 33

3

7
7
7
7
5

2

6
6
6
6
4

x

y

1

3

7
7
7
7
5

=

2

6
6
6
6
4

f 11x + f 12y + f 13

f 21x + f 22y + f 23

f 31x + f 32y + f 33

3

7
7
7
7
5

; (2.28)

em seguida, calcula-sex0>(F x):

x0>(F x) =
�

x0 y0 1

�

2

6
6
6
6
4

f 11x + f 12y + f 13

f 21x + f 22y + f 23

f 31x + f 32y + f 33

3

7
7
7
7
5

; (2.29)
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expandindo os termos, tem-se:

x0(f 11x + f 12y + f 13) + y0(f 21x + f 22y + f 23) + ( f 31x + f 32y + f 33) = 0 : (2.30)

Para n pontos correspondentes, o sistema de equa�c~oes ser�a da formaA f = 0, onde a

matriz A tem a forma:

Af =

2

6
6
6
6
6
6
6
4

x0
1x1 x0

1y1 x0
1 y0

1x1 y0
1y1 y0

1 x1 y1 1

x0
2x2 x0

2y2 x0
2 y0

2x2 y0
2y2 y0

2 x2 y2 1
...

...
...

...
...

...
...

...
...

x0
nxn x0

nyn x0
n y0

nxn y0
nyn y0

n xn yn 1

3

7
7
7
7
7
7
7
5

f = 0; (2.31)

onde cada linha deA cont�em os coe�cientes dos elementos da matrizF correspondentes

a cada par de pontos (x i ; x0
i ).

O sistema de equa�c~oes homogêneas que descreve a rela�c~ao epipolar entre duas

imagens possui um espa�co de solu�c~oes de dimens~ao maior que zero, o que signi�ca que

existem in�nitas solu�c~oes que s~ao m�ultiplas escalares de uma solu�c~ao particular. Essa

indetermina�c~ao �e intr��nseca �a natureza projetiva das correspondências entre imagens. A

matriz fundamental, que representa essa rela�c~ao projetiva, �e de�nida somente a menos de

um fator de escala, pois multiplicar a matriz fundamental por um escalar n~ao nulo n~ao

altera a rela�c~ao epipolar.

Para obter uma boa estimativa da matriz fundamental, �e necess�ario lidar com

a presen�ca deoutliers nas correspondências. O algoritmo RANSAC (Random Sample

Consensus) proposto em Fischler e Bolles (1981) �e amplamente utilizado para esse �m.

Ele funciona escolhendo aleatoriamente um subconjunto m��nimo de correspondências,

calculando a matriz fundamental a partir desse subconjunto e contando o n�umero de

correspondências que satisfazem a rela�c~ao epipolar de�nida pela matriz fundamental.

Esse processo �e repetido v�arias vezes, e a matriz fundamental com o maior n�umero de

correspondênciasinliers �e escolhida.

Ap�os a estima�c~ao, a matriz fundamental �e frequentemente normalizada, geral-

mente ajustando sua norma de Frobenius para 1. Essa normaliza�c~ao �e �util para remover
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a ambiguidade de escala e garantir que a matriz fundamental seja �unica, a menos do si-

nal. A norma de Frobenius �e uma medida da magnitude de uma matriz e a normaliza�c~ao

para 1 possibilita que todas as matrizes fundamentais tenham a mesma magnitude, fa-

cilitando a compara�c~ao entre elas, tornando-a adequada para aplica�c~oes posteriores em

vis~ao computacional.

2.3.2 Matriz Essencial

A matriz essencial �e uma forma especial da matriz fundamental aplicada a câmeras cali-

bradas, onde as coordenadas das imagens s~ao normalizadas para eliminar os efeitos dos

parâmetros intr��nsecos. Seja uma câmera representada por:

P = K [R j t ]; (2.32)

com K a matriz de calibra�c~ao,R a matriz de rota�c~ao et o vetor de transla�c~ao. Ao

projetar um ponto X no espa�co 3D, obt�em-sex = P X e, ao aplicar o inverso deK ,

chegam-se �as coordenadas normalizadasx̂ = K � 1x. Dessa forma, a câmera pode ser

descrita por [R j t] e, para pontos correspondentes, a restri�c~ao epipolar assume a forma:

x̂ T E x̂ 0 = 0; (2.33)

sendoE a matriz essencial. Adicionalmente, se a matriz fundamentalF satisfazxT F x0 =

0 nas coordenadas originais, a rela�c~ao entre elas �e dada por:

E = K T F K : (2.34)

Como E depende apenas da rota�c~aoR e da transla�c~aot relativas entre as câmeras,

embora cada uma tenha três graus de liberdade, a ambiguidade de escala reduz o total

de parâmetros independentes para cinco. Um aspecto crucial dessa matriz �e revelado em

sua decomposi�c~ao em valores singulares, que pode ser expressa como:

E = U diag(�; �; 0) V T ; (2.35)
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indicando que dois dos seus valores singulares s~ao iguais e o terceiro �e nulo, condi�c~ao

necess�aria e su�ciente para que uma matriz 3� 3 seja classi�cada como essencial. A

decomposi�c~ao deE em seus componentes pode ser escrita na forma:

E = [ t ]� R ; (2.36)

em que [t ]� �e a matriz antissim�etrica associada at , representando o produto vetorial.

Utilizando a SVD Singular Value DecompositionE = U diag(1; 1; 0) V T e introduzindo

matrizes auxiliares, como:

W =

2

6
6
6
6
4

0 � 1 0

1 0 0

0 0 1

3

7
7
7
7
5

e Z =

2

6
6
6
6
4

0 1 0

� 1 0 0

0 0 0

3

7
7
7
7
5

; (2.37)

pode-se representar [t ]� por U Z U T e identi�car duas solu�c~oes para a rota�c~ao, isto �e,R =

U W V T ou R = U W T V T . Devido �a natureza homogênea deE, essa decomposi�c~ao

n~ao �e �unica, havendo uma fam��lia cont��nua de solu�c~oes. No processo de reconstru�c~ao

tridimensional, a primeira câmera �e frequentemente �xada como:

P = [ I j 0]; (2.38)

enquanto a segunda câmera,P 0, �e determinada a partir da fatora�c~ao deE . O vetor de

transla�c~ao t �e geralmente extra��do como a terceira coluna deU (isto �e, t = � u3), e,

combinando-se com as duas alternativas paraR , obt�em-se quatro con�gura�c~oes poss��veis

para P 0:

P 0 =
�

U W V T j � u3

�
ou P 0 =

�

U W T V T j � u3

�
: (2.39)

Essa ambiguidade qu�adrupla �e resolvida pela condi�c~ao de quiralidade, que garante que

os pontos reconstru��dos estejam posicionados �a frente de ambas as câmeras, assegurando

uma reconstru�c~ao consistente.

No caso de câmeras calibradas, utilizam-se as coordenadas de imagem normali-

zadas para calcular a matriz essencial em vez da fundamental. De maneira an�aloga �a
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obten�c~ao deF, E pode ser estimada por m�etodos lineares a partir de oito ou mais pontos,

uma vez que os pontos correspondentes satisfazem a equa�c~ao 2.33.

A principal diferen�ca est�a na imposi�c~ao das restri�c~oes: enquanto a matriz fun-

damental imp~oe a condi�c~ao detF = 0, a matriz essencial requer, adicionalmente, que

os dois maiores valores singulares sejam iguais. Esse requisito pode ser tratado pelo se-

guinte resultado: sejaE uma matriz 3 � 3 com decomposi�c~ao SVDE = UDV T , onde

D = diag(a; b; c) com a � b � c; ent~ao, a matriz essencial mais pr�oxima deE em norma

de Frobenius �e dada porÊ = U D̂V T , onde D̂ = diag(( a + b)=2; (a + b)=2; 0). Se o

objetivo �e determinar as matrizes de câmera normalizadasP e P 0 durante o processo de

reconstru�c~ao, n~ao �e necess�ario calcular explicitamentêE via U D̂ V T , pois P pode ser

obtida diretamente a partir da SVD. A escolha entre as quatro solu�c~oes poss��veis paraP0

�e feita com base na condi�c~ao de que os pontos vis��veis devem estar �a frente de ambas as

câmeras.

2.4 Inferência da Estrutura R��gida e da Pose da Cena

3D

A reconstru�c~ao tridimensional a partir de m�ultiplas imagens 2D permite a inferência da

estrutura r��gida de uma cena a partir de observa�c~oes visuais. O objetivo principal dessa

t�ecnica �e entender a rela�c~ao geom�etrica entre as imagens fornecidas e, a partir dessa

rela�c~ao, estimar a posi�c~ao, orienta�c~ao das câmeras e os pontos 3D da cena. Este processo

�e frequentemente abordado por meio depipeline incremental, onde a reconstru�c~ao come�ca

com um conjunto inicial de imagens e �e progressivamente expandida �a medida que novas

imagens s~ao incorporadas. Nesse trabalho ser�a usada a t�ecnica SfM mais especi�camente

a pipeline descrita por Sch•onberger e Frahm (2016), que ser�a descrita detalhadamente

a seguir. A reconstru�c~ao incremental �e uma abordagem e�caz, ao permitir a adi�c~ao

gradual de novas visualiza�c~oes, ajustando a reconstru�c~ao �a medida que mais dados est~ao

dispon��veis. A escolha de um par de imagens inicial adequado, a fus~ao de correspondências

e a triangula�c~ao precisa de pontos 3D s~ao etapas cr��ticas para garantir a precis~ao da

reconstru�c~ao �nal.
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A sele�c~ao de pares de imagens para maximizar correspondências e extrair in-

forma�c~oes geom�etricas con��aveis �e um aspecto fundamental em reconstru�c~ao 3D. Esses

pares de imagens devem equilibrar dois fatores principais: a maximiza�c~ao do n�umero de

correspondências de pontos e a obten�c~ao de um ângulo de base adequado entre as câmeras.

Maximizar o n�umero de correspondências requer que ambas as imagens compar-

tilhem uma quantidade signi�cativa de elementos vis��veis em comum. Isso implica que os

pares de imagens devem ter uma sobreposi�c~ao su�ciente, com elementos distintos e bem

de�nidos, para que algoritmos de correspondência possam identi�car e rastrear os mesmos

pontos em ambas as imagens. A distribui�c~ao dos pontos de interesse em cada imagem

tamb�em �e crucial, pois uma dispers~ao uniforme melhora a qualidade dos c�alculos posteri-

ores. Um par de imagens com correspondências bem distribu��das evita que os resultados

�quem enviesados por regi~oes de alta densidade de pontos e reduz a sensibilidade a erros

locais.

Por outro lado, o ângulo entre as câmeras �e igualmente importante. Esse ângulo,

conhecido como ângulo de base ou base estereosc�opica, afeta diretamente a qualidade da

informa�c~ao geom�etrica extra��da. Um ângulo pequeno entre as câmeras pode produzir

um n�umero alto de correspondências, mas as informa�c~oes de profundidade obtidas ser~ao

pouco precisas devido �a baixa triangula�c~ao geom�etrica. J�a um ângulo muito grande pode

levar �a diminui�c~ao do n�umero de correspondências, pois os pontos vis��veis em uma imagem

podem n~ao estar presentes na outra, especialmente em cen�arios com objetos dinâmicos

ou diferen�cas signi�cativas de perspectiva.

Idealmente, o ângulo de base deve ser su�cientemente grande para fornecer in-

forma�c~oes geom�etricas precisas, sem sacri�car o n�umero de correspondências. A escolha

do ângulo depende do contexto da aplica�c~ao. Em reconstru�c~ao 3D, por exemplo, ângulos

moderados s~ao preferidos para alcan�car um equil��brio entre densidade de correspondências

e precis~ao de profundidade.

Portanto, ao selecionar pares de imagens, �e essencial adotar uma abordagem

equilibrada. Deve-se buscar uma sobreposi�c~ao su�ciente e uma distribui�c~ao uniforme de

correspondências nas imagens, ao mesmo tempo que se escolhe um ângulo de base que

maximize a precis~ao geom�etrica sem comprometer a densidade de correspondências. Antes
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de selecionar o par de imagens iniciais, as correspondências s~ao fundidas em trilhas, cada

trilha representa um ponto visualizado por v�arias câmeras. Nesse momento, os pontos

que n~ao possuem trilhas signi�cativas ou incoerentes s~ao descartados comooutliers. A

partir das trilhas, tem-se uma base maior para selecionar pares de imagens signi�cativos.

2.4.1 Triangula�c~ao das correspondências

Ap�os escolher as imagens e calcular a matriz fundamental entre elas, a primeira imagem

�e considerada a origem do sistema de coordenadas. Aqui considera-se que as matrizes de

calibra�c~ao das câmerasK e K 0 s~ao conhecidas e s~ao matrizes na forma:

K =

2

6
6
6
6
4

f x 0 cx

0 f y cy

0 0 1

3

7
7
7
7
5

; (2.40)

sendof x e f y a distância focal da câmera ecx e cy o centro �optico. De�nido isso, como a

primeira visualiza�c~ao �e a origem do sistema, sua matriz de proje�c~ao ser�a dada como:

P = K [I j0] =

2

6
6
6
6
4

f x 0 cx

0 f y cy

0 0 1

3

7
7
7
7
5

2

6
6
6
6
4

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

3

7
7
7
7
5

=

2

6
6
6
6
4

f x 0 cx 0

0 f y cy 0

0 0 1 0

3

7
7
7
7
5

: (2.41)

J�a a matriz de proje�c~ao da segunda visualiza�c~ao ser�a obtida a partir da matriz essencial

E . A decomposi�c~ao da matriz essencial fornece duas informa�c~oes importantes para a

matriz de proje�c~ao da segunda visualiza�c~ao, a rota�c~aoR e a transla�c~aot entre as duas

câmeras, e aplicando isso tem-se:

P 0 = K 0

�

R t

�
K 0 =

2

6
6
6
6
4

f 0
x 0 c0

x

0 f 0
y c0

y

0 0 1

3

7
7
7
7
5

; R =

2

6
6
6
6
4

r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

3

7
7
7
7
5

; t =

2

6
6
6
6
4

tx

ty

tz

3

7
7
7
7
5

: (2.42)

Ap�os obter as informa�c~oes deP e P 0 e tendo as correspondênciasx i e x0
i , objetiva-se en-

contrar os pontos homogêneos emP3 X = ( X; Y; Z; 1)T . Para encontrar esse ponto, aplica-
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se a t�ecnica da triangula�c~ao, ondeX deve satisfazer as equa�c~oesx0 = P 0X e x = P X .

O m�etodo de triangula�c~ao utilizado para calcular pontos 3D a partir de correspondências

de pontos 2D deve ser projetado para ser invari�avel sob transforma�c~oes adequadas, como

transforma�c~oes a�ns ou projetivas. Quando as matrizes de câmera s~ao conhecidas so-

mente at�e essas transforma�c~oes, �e importante usar um m�etodo de triangula�c~ao que seja

invariante em rela�c~ao a transforma�c~oes a�ns ou projetivas para obter pontos 3D consis-

tentes. Denota-se o m�etodo de triangula�c~ao por� , que computa um ponto 3DX a partir

de uma correspondência de pontosx $ x0 e das matrizes de proje�c~ao das câmerasP e

P 0. A equa�c~ao que descreve esse processo �e

X = � (x; x0; P ; P 0): (2.43)

Diz-se que a triangula�c~ao �e invariante sob uma transforma�c~aoH se, ao aplicar essa trans-

forma�c~ao �as câmeras, a posi�c~ao do ponto 3D resultante tamb�em se transforma da mesma

forma. Formalmente, isso �e expresso como:

� (x; x0; P ; P 0) = H � 1� (x; x0; P H � 1; P 0H � 1): (2.44)

No problema de triangula�c~ao, as coordenadas deX s~ao desconhecidas, enquanto as coor-

denadas dos p��xeis podem ser obtidas, desde que a matriz de proje�c~ao tenha sido deter-

minada a partir da calibra�c~ao da câmera. O objetivo, portanto, �e calcular as coordenadas

de X . Considerando que os vetoresx e P X s~ao paralelos, o produto vetorial entre eles

deve ser nulo, resultando na seguinte equa�c~ao:

x � P X = 0

2

6
6
6
6
4

x

v1

1

3

7
7
7
7
5

�

2

6
6
6
6
4

p1X

p2X

p3X

3

7
7
7
7
5

=

2

6
6
6
6
4

v1p3 � p2

p1p3 � xp3

xp2 � v1p1

3

7
7
7
7
5

X =

2

6
6
6
6
4

0

0

0

3

7
7
7
7
5

; (2.45)

os vetores de linha da matrizP s~ao vetores de quatro dimens~oes que representam proje�c~oes

de pontos 3D em um plano de imagem. Ao montar o sistema linearAX = 0, observa-se

que a terceira linha �e combina�c~ao linear das duas primeiras, ou seja, n~ao acrescenta nova

informa�c~ao. Assim, tem-se somente duas equa�c~oes independentes para determinar as três
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inc�ognitas de X . Essa indetermina�c~ao �e inerente �a utiliza�c~ao de uma �unica câmera, pois

m�ultiplos pontos 3D podem projetar-se no mesmo ponto da imagem. A cada nova câmera

adicionada, novas linhas s~ao inclu��das na matrizA , aumentando o n�umero de equa�c~oes

e, consequentemente, a precis~ao na determina�c~ao das coordenadas 3D. Obt�em-se uma

matriz assim:

A X =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

v1p3 � p2

p1 � u1p3

v2p3 � p2

p1 � u2p3

...

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

X = 0: (2.46)

No processo de triangula�c~ao, a matrizA �e fornecida, e o objetivo �e resolver paraX .

Para isso, utiliza-se o m�etodo DLT (Direct Linear Transformation ). A solu�c~ao desse

sistema homogêneo de equa�c~oes �e obtida por meio da decomposi�c~ao SVD (Singular Value

Decomposition). O sistemaA X = 0 �e escrito, e a decomposi�c~ao SVD �e aplicada �a matriz

A , resultando na express~ao:

A = USV > ;

onde U e V s~ao matrizes ortogonais, eS �e uma matriz diagonal contendo os valores

singulares deA , ordenados de forma decrescente (� 1 � � 2 � � � � � � n � 0). O objetivo �e

minimizar a norma quadr�atica kA X k2, o que �e feito por meio da express~ao:

kA X k2 = X > V S2V > X :

A minimiza�c~ao ocorre ao escolher a �ultima coluna deV , que corresponde ao menor valor

singular (� min ), pois essa coluna minimiza a soma
P n

i =1 � 2
i y2

i . Assim, a solu�c~aoX �e dada

pela �ultima coluna de V , associada ao menor valor singular.

Este processo descrito envolve uma sequência de etapas cruciais para a recons-

tru�c~ao 3D de uma cena a partir de um conjunto de imagens. As etapas principais incluem

a sele�c~ao das imagens mais �uteis, a estima�c~ao das poses das câmeras associadas a essas

imagens, e a atualiza�c~ao das caracter��sticas 3D, re�nando continuamente a reconstru�c~ao.

Ser�a detalhado o funcionamento de cada uma dessas etapas.
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2.4.2 Pipeline incremental e Otimiza�c~ao com Bundle Adjust-

ment

O processo de reconstru�c~ao 3D otimizada come�ca ap�os a fus~ao das correspondências em

trilhas, sendo cada trilha a representa�c~ao de um ponto candidato no espa�co, vis��vel por

v�arias câmeras. A ideia central �e selecionar as pr�oximas imagens que forne�cam novas

informa�c~oes �a reconstru�c~ao, melhorando sua precis~ao e completude. Primeiramente, as

imagens que possuem maior n�umero de associa�c~oes v�alidas com os pontos 3D j�a recons-

tru��dos s~ao selecionadas. Essa an�alise �e feita veri�cando as correspondências entre pontos

2D nas imagens e suas proje�c~oes 3D no espa�co. A sele�c~ao segue uma abordagem de

pr�oximas melhores vistas (next best views), priorizando imagens que tragam novas pers-

pectivas, ângulos ou detalhes da cena. Isso maximiza a quantidade de informa�c~oes �uteis

para o modelo.

Ap�os a sele�c~ao das imagens, realiza-se a estima�c~ao da matriz essencial, conside-

rando a primeira imagem como origem do sistema. As correspondências s~ao trianguladas

para encontrar os pontos 3D relacionados a cada correspondência. Uma vez que esse pro-

cesso �e encerrado, inicia-se a busca pela pr�oxima melhor vista. Com base nas associa�c~oes

2D-3D faz-se novas triangula�c~oes e utiliza-se uma ressec�c~ao para cada uma das novas

câmeras, sendo ela um algoritmo Perspective-n-Point (PnP) com o m�etodo RANSAC que

tem o objetivo de encontrar as caracter��sticas da câmera que melhor validam a maioria

das correspondências.

Com as novas informa�c~oes podem ser adicionados pontos observados por duas ou

mais câmeras que podem ser trianguladas novamente. Depois desse processo, efetua-se

o Bundle Adjustment para re�nar os parâmetros intr��nsecos e extr��nsecos de todas as

câmeras e os pontos 3D. A equa�c~ao usada paraBundle Adjustment �e dada por:

E =
X

i

X

j

kx ij � � (R j X i + t j ; K j )k2 ; (2.47)

ondex ij �e a observa�c~ao 2D do pontoX i na câmeraj , � representa a proje�c~ao de pontos

3D para o espa�co 2D da imagem,Rj e t j s~ao os parâmetros extr��nsecos da câmeraj , e K j

s~ao os parâmetros intr��nsecos da câmeraj . Esse ajuste utiliza m�etodos iterativos, como
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Gauss-Newton, para encontrar a solu�c~ao �otima.

Ap�os o Bundle Adjustment, realiza-se uma �ltragem dos resultados para eliminar

observa�c~oes inconsistentes, como aquelas com grandes erros de reproje�c~ao ou pontos 3D

mal condicionados devido a ângulos de triangula�c~ao pequenos. Al�em disso, uma nova

triangula�c~ao pode ser feita para corrigir ou complementar a reconstru�c~ao. Essas etapas

| sele�c~ao de imagens, estima�c~ao de poses, triangula�c~ao e re�namento | s~ao repetidas

iterativamente at�e que n~ao sejam mais identi�cadas novas informa�c~oes relevantes. A

qualidade da reconstru�c~ao 3D re�nada durante essas etapas �e fundamental para a precis~ao

dos algoritmos que seguem, como o algoritmo est�ereo, o qual ser�a discutido a seguir.

2.5 Estimativa de mapas de profundidade e superf��cie

geom�etrica densa

A disparidade est�ereo �e um conceito fundamental em vis~ao computacional, particular-

mente em tarefas de reconstru�c~ao 3D. A disparidade refere-se �a diferen�ca de posi�c~ao de

um ponto correspondente nas duas imagens. Essa diferen�ca de posi�c~ao ocorre devido ao

ângulo de vis~ao diferente de cada câmera.

A disparidade d �e de�nida como a diferen�ca entre as coordenadas horizontais

de um ponto correspondente nas duas imagens capturadas pelas câmeras est�ereo. Em

uma cena 3D, se um ponto em um objeto for projetado nas duas imagens em diferentes

posi�c~oes, a disparidaded �e inversamente proporcional �a distância (ou profundidade) do

ponto em rela�c~ao ao sistema de câmeras. Ou seja, quanto maior a disparidade, mais

pr�oximo o objeto est�a das câmeras. A rela�c~ao entre disparidade e profundidade �e dada

pela equa�c~ao:

Z =
f � B

d
; (2.48)

onde, Z �e a profundidade (a distância do ponto 3D �a câmera),f �e a distância focal

da câmera,B �e a distância entre as duas câmeras (conhecida como base est�ereo),d �e a

disparidade, ou a diferen�ca nas coordenadas do ponto nas imagens.

O algoritmo SGM (Semi-Global Matching) por Hirschmuller (2008) e explicado

em Kak (2024) �e projetado para estimar mapas de disparidade para imagens est�ereo.
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O Volume de Disparidade �e um espa�co 3D que codi�ca os custos de atribuir valores de

disparidade a cada p��xel da imagem de referência. Se o intervalo de disparidade esperado

for [dmin ; dmax ], o Volume de Disparidade ter�a dimens~oesW � H � (dmax � dmin ), onde

W e H s~ao a largura e a altura da imagem de referência. Para cada p��xelp, o algoritmo

estima o custo total para cada disparidade poss��vel no intervalo [dmin ; dmax ].

A fun�c~ao de custo a ser minimizada para obter o melhor mapa de disparidade �e

expressa como:

C(d) =
X

p

Cdata (p; dp) +
X

q2 Np

P1 � T (jdp � dqj = 1) +
X

q2 Np

P2 � T (jdp � dqj > 1) ; (2.49)

onde d �e o mapa de disparidade, comdp sendo a disparidade no p��xelp, Cdata (p; dp) �e o

custo de dados para o p��xelp na disparidadedp, Np �e a vizinhan�ca do p��xel p, P1 eP2 s~ao os

pesos de�nidos pelo usu�ario para penalizar descontinuidade de disparidade, eT(arg) = 1

se arg for verdadeiro, eT(arg) = 0 caso contr�ario. A f�ormula distingue entre dois casos

para descontinuidade de disparidade: quandojdp � dqj = 1, o custo de descontinuidade �e

penalizado porP1; e quandojdp � dqj > 1, o custo de descontinuidade �e penalizado por

P2. A ideia principal �e que os valores de disparidade devem mudar gradualmente, com

grandes mudan�cas de disparidade sendo desencorajadas pelo maior pesoP2.

Minimizar diretamente o custo para todos os p��xeis e n��veis de disparidade �e um

problemaNP-Hard, ent~ao uma abordagem de programa�c~ao dinâmica �e usada. O c�alculo �e

realizado para cada linha de p��xeis de cada vez. Isso torna o problema computacionalmente

vi�avel, reduzindo a complexidade do problema para tempo polinomial. Para qualquer

dire�c~ao r , o custoCr (p; d) no p��xel p para disparidaded �e calculado recursivamente como:

Cr (p; d) = Cdata (p; d)+min
�

Cr (p � r; d � 1) + P1; Cr (p � r; d + 1) + P1; min
i

Cr (p � r; i ) + P2

�
:

(2.50)

Essa f�ormula calcula o custo de descontinuidade para a disparidaded no p��xel p com base

nos custos previamente calculados para p��xeis adjacentes. Os três termos representam:

o custo de mover para o n��vel de disparidade anterior (d � 1), o custo de mover para o

pr�oximo n��vel de disparidade (d + 1), e o custo m��nimo de todos os n��veis de disparidade

no p��xel anterior.
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Ap�os o c�alculo dos custos para diferentes dire�c~oes, os custos s~ao agregados para

obter o custo total em cada p��xel:

S(p; d) =
X

i

Cr i (p; d); (2.51)

onde S(p; d) �e o custo agregado para o p��xelp na disparidaded. Para cada p��xel p, a

disparidadedp que minimiza o custo total agregado �e escolhido:

dp = arg min
d

S(p; d): (2.52)

O algoritmo usa v�arias dire�c~oes para recurs~ao: as implementa�c~oes mais comuns

do SGM usam 8 ou 16 dire�c~oes. Essas dire�c~oes s~ao alinhadas com os eixos da imagem

ou diagonais e ajudam a atualizar o custo de cada p��xel com base nos p��xeis vizinhos.

O c�alculo de custo de dados envolve comparar as vizinhan�cas de p��xeis entre a imagem

de referência e a outra imagem na disparidaded. Cada dire�c~ao de recurs~ao depende dos

valores previamente calculados para p��xeis adjacentes, e as dire�c~oes de�nem a ordem de

processamento durante a varredura.

O SGM �e um algoritmo e�caz para correspondência est�ereo, especialmente para

imagens grandes, devido �a sua viabilidade computacional. Ao usar programa�c~ao dinâmica

e agrega�c~ao de custos ao longo de v�arias dire�c~oes, ele consegue estimar e�cientemente ma-

pas de disparidade com m��nima descontinuidade. A pr�oxima etapa pretende estimar uma

representa�c~ao geom�etrica densa da superf��cie da cena. A ideia �e combinar as informa�c~oes

de profundidade obtidas a partir de m�ultiplas imagens est�ereo, gerando uma representa�c~ao

da geometria 3D. Para isso, utiliza-se a estrutura de dados octree.

Primeiro, calcula-se o mapa de profundidade pelo mapa de disparidade usando

a rela�c~ao na equa�c~ao 2.48 funde-se todos os mapas de profundidade em uma octree glo-

bal, sendo uma �arvore hier�arquica usada para representar a cena 3D e�cientemente. A

octree divide o espa�co tridimensional em c�elulas c�ubicas, permitindo representar gran-

des volumes de dados 3D de maneira compacta, com alta e�ciência. Em uma octree,

o espa�co tridimensional �e recursivamente dividido em oito subespa�cos menores, criando

uma hierarquia de c�elulas com diferentes resolu�c~oes. Isso facilita o armazenamento e a
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manipula�c~ao de dados espaciais em diferentes escalas de precis~ao.

Durante a fus~ao, os valores de profundidade compat��veis de diferentes mapas

s~ao mesclados nas c�elulas da octree. Para cada c�elula, s~ao armazenados os valores de

profundidade mais con��aveis, determinados pela consistência entre as m�ultiplas proje�c~oes

do ponto nas imagens, provenientes dos mapas de disparidade estimados. Esse processo

garante que a superf��cie geom�etrica seja representada de forma mais densa e precisa, ao

integrar informa�c~oes de profundidade de v�arias perspectivas. Ap�os a fus~ao dos mapas de

profundidade na octree, obt�em-se uma representa�c~ao densa da superf��cie geom�etrica da

cena. A pr�oxima fase do processo �e dedicada �a constru�c~ao e re�namento da malha 3D a

partir da representa�c~ao geom�etrica densa obtida pela fus~ao dos mapas de profundidade.

Ap�os a integra�c~ao dos dados de profundidade na octree, o objetivo agora �e gerar uma

malha tetra�edrica precisa que capture as caracter��sticas da superf��cie da cena com maior

detalhamento e �delidade.

Inicialmente, realiza-se uma tetraedraliza�c~ao de Delaunay 3D (LABATUT; PONS;

KERIVEN, 2009), uma t�ecnica que permite dividir o espa�co tridimensional em tetraedros.

Essa divis~ao �e fundamental para construir a malha e garantir que a geometria da cena seja

representada de maneira e�ciente, sem distor�c~oes. A tetraedraliza�c~ao �e particularmente

�util, pois a estrutura obtida pode ser utilizada para representar volumes complexos, al�em

de facilitar a an�alise da topologia e da geometria da cena.

Uma vez formada a malha tetra�edrica, �e necess�ario aplicar uma vota�c~ao nas

c�elulas e facetas dessa malha para atribuir pesos de importância a cada elemento. Esse

processo �e descrito em detalhes nas publica�c~oes de Jancosek e Pajdla (2011) e Jancosek

e Pajdla (2014) e visa identi�car as partes da malha que s~ao mais relevantes para a

reconstru�c~ao da superf��cie 3D. As c�elulas e facetas que representam melhor a geometria da

cena recebem maior peso, facilitando a constru�c~ao de uma malha �el e com boa precis~ao.

Seguindo a vota�c~ao, aplica-se o algoritmoGraph Cut Max-Flow(BOYKOV; KOL-

MOGOROV, 2004), baseado na t�ecnica de otimiza�c~ao de Boykov e Kolmogorov (2004),

usado para segmentar a malha em regi~oes distintas, separando a superf��cie do fundo. Esse

algoritmo realiza uma parti�c~ao �otima do volume, isolando a superf��cie extra��da da malha

e criando uma representa�c~ao clara das fronteiras do objeto ou cena em quest~ao. A seg-
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menta�c~ao gerada pelo algoritmo ajuda a determinar a camada externa da cena, crucial

para reconstru�c~oes detalhadas ou an�alises geom�etricas subsequentes.

Essas etapas, que incluem a tetraedraliza�c~ao, vota�c~ao, particionamento comGraph

Cut, �ltragem e simpli�ca�c~ao, trabalham em conjunto para gerar uma malha 3D otimizada

e densa.
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3 M�etodo proposto

Nesta se�c~ao, �e apresentada a metodologia utilizada para o processamento e an�alise das

imagens do conjunto de dados. Para �ns explicativos e ilustrativos, �e utilizada a folha

134 com 12 vistas como exemplo ao longo de toda a descri�c~ao dos procedimentos meto-

dol�ogicos. Este exemplo serve para ilustrar as etapas do processo de forma clara e did�atica.

E a �gura 3.1 mostra um resumo dos passos que s~ao realizados ao decorrer do m�etodo.

No entanto, vale ressaltar que, na an�alise dos dados, �e realizada com os resultados obtidos

de 5 folhas diferentes.

Figura 3.1: Diagrama do m�etodo

3.1 Base de Dados de Folhas de Feij~ao

O conjunto de dados utilizado neste estudo, originalmente publicado por Silva et al.

(2025), �e composto por 6981 imagens de 612 folhas de feij~ao, como mostrado na imagem

3.2, capturadas com um celular Samsung Galaxy M31 (modelo SM-M315F). Para garantir

precis~ao m�etrica, o sistema �optico do dispositivo foi calibradoa priori , e todas as imagens

foram registradas com resolu�c~ao de 4624Ö 3468 p��xeis, utilizando parâmetros t�ecnicos

padronizados: abertura f/1.8, ISO 50 e tempo de exposi�c~ao de 1/587 segundos. A desa-

tiva�c~ao do 
ash e do balan�co de branco autom�atico garantiu uniformidade fotom�etrica,

enquanto uma rota�c~ao p�os-captura de 90° no sentido hor�ario padronizou a orienta�c~ao
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espacial das amostras. Al�em das imagens em alta resolu�c~ao, o conjunto de dados inclui:

ˆ Arquivos XML com anota�c~oes debounding boxesdas folhas e marcadores ArUco;

ˆ M�ascaras de segmenta�c~ao semântica geradas com suporte de uma rede neural e

posteriormente avalidadas manualmente como mostrado na imagem 3.2.

3.2 Calibra�c~ao de Câmeras e Metadados

Para assegurar correspondência entre pontos de vista nopipeline, cada imagem foi asso-

ciada a um ID. A calibra�c~ao pr�evia da câmera permitiu extrair:

ˆ Distância focal: f mm = 5:23 mm;

ˆ Dimens~oes do sensor: 7:42 mm� 5:565 mm;

A convers~ao para p��xeis �e dada por:

f p��xeis =
�

f mm

largura do sensor (mm)

�
� largura da imagem (p��xeis): (3.1)

A matriz de calibra�c~ao intr��nseca K , comum a todas as imagens, �e de�nida como:

K =

2

6
6
6
6
4

f p��xeis 0 cx

0 f p��xeis cy

0 0 1

3

7
7
7
7
5

:
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