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Resumo

Dada a diversidade de sensores de imagens existentes, é possivel extrair de uma dada
cena diferentes tipos de informacao. No entanto, a combinacao destas informagoes
em uma Unica imagem pode ser mais significativa que cada uma separadamente.
Técnicas de fusao de imagens sao capazes de condensar esta informacao e gerar uma
imagem com mais informagcao.

Neste projeto propomos a criacao de um banco de imagens e videos para esse
proposito. Esse banco contera pares de diferentes videos da mesma cena, compostos
por uma imagem visivel e uma imagem na faixa do infravermelho. Essas imagens
sdo obtidas por sensores diferentes, estes tém diferentes resolugoes e muitas outras
caracteristicas distintas, como ponto de vista e regiao espectral. Tal diferenca nestas
caracteristicas exige um processamento nestas imagens de modo que elas tenham
equivaléncia pixel a pixel.

Referimo-nos a esta transformacao, como registro. O processamento neces-
sario para implementar o registro das imagens e videos é a calibragao da camera,
onde n6s mensuramos os pardmetros intrinsecos da camera, e a calibragdo estéreo,
onde nés mensuramos os parametros extrinsecos. O registro é realizado apds isto.

Neste trabalho, nos realizaremos todo o processamento e o procedimento de

registro dos videos infravermelho e visivel, e geramos o banco registrado.

Palavras-chave: Banco de Videos e Imagens, Fusdo de Imagens, Calibracao, Registro.
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Abstract

Given the diversity of existing types of image sensors, it is possible to extract from
a given scene different types of information. However, the combination of this in-
formation in a single image can be more meaningful than to have each of them
separately. Image fusion techniques are capable of condensing this information and
generate an image with more information.

In this project we propose the creation of a bank of images and videos for this
purpose. This bank will contain pairs of different videos from the same scene, com-
posed by a visible and an infrared image. These images are obtained from different
sensors, that have different resolutions and several other different characteristics,
such as point of view and spectral region. Such a difference in characteristics de-
mands the processing of these images in order for them to have a pixel to pixel
equivalence.

We refer to this processing as registration. The processing necessary to carry
out image and video registration are the camera calibration, where we measure
the intrinsic camera parameters, and the stereo calibration, where we measure the
extrinsic camera parameters. The registration procedure is performed after this
registration.

In this work we perform the entire processing and registration procedure of

infrared and visible videos, and generate the registered bank.

Keywords: Video and Image Database, Image Fusion, Calibration, Registration

vil
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Capitulo 1

Introducao

Com a evolugao dos sensores de captura de imagens, cresceu a necessidade de com-
binar informacoes representadas por diferentes sensores. A fusdo de imagens pro-
porciona a integracao de informagoes presentes em diferentes imagens a fim de que
sua combinacao seja uma imagem com mais informagao do que cada uma separada-
mente.

Héa alguns anos, os algoritmos de fusao de imagens se tornarem alvo de pes-
quisas em diversas areas da ciéncia por terem diversas aplicagoes [6, 11]. O fato
de apenas uma imagem apresentar de forma concisa diferentes informagdes, traz
agilidade e facilidade em diversas tarefas.

A facilidade de obter estas informagoes é sempre crescente, tendo em vista
que hé intmeros sensores disponiveis e acessiveis comercialmente. Apesar disto, sdao
pouquissimas as imagens disponiveis para o teste destes algoritmos, o que motiva
este trabalho. As imagens para a realizacdo destes testes sao ditas registradas [1]
por possuir equivaléncia pixel a pixel entre elas,ou seja, pixels na mesma posi¢ao
nas duas imagens representam o mesmo ponto no mundo real, sendo o registro um
dos passos para a criacao do banco de videos.

O trabalho apresenta o método de criagao de um banco de videos registrados
para uso em fusao de imagens, tendo por objetivo a disponibilizacao deste banco
ao publico de interesse. Além disto abre-se uma nova possibilidade com este banco.
Por se tratar de videos, hé a informacao temporal intrinseca a este e é possivel fazer
uso desta para aprimorar os atuais algoritmos de fuséo.

O banco de videos é composto por 31 cenas diferentes gravadas em diversas



situagoes e em diversos cendrios com a mudanga do plano da cena, da iluminagao e

da movimentagao presente.

1.1 Fusao de Imagens

Como dito, os algoritmos de fusdo de imagens [6] sdo o alvo para a cria¢do deste
banco de videos que é interessante nas mais diversas areas de pesquisa. Estas areas
podem ser sumarizadas em 4 grupos: militar, sensoriamento remoto, medicina e em
aplicagoes industriais.

Na area militar (Figura 1.1), tem-se interesse em rastreamento de alvos, iden-
tificacdo e deteccao de armas ocultas, deteccdo de minas terrestres, planejamento
de situagoes taticas, entre outros. Por sensoriamento remoto (Figura 1.2) entende-
se 0 uso de informagGes provenientes de satélites, avides, ou qualquer outra fonte
de aquisicao para obtencoes de informagoes sobre a superficie da terrestre. Além
destes, a area médica (Figura 1.3) tem destaque por oferecer imagens provenientes
de varias fontes que possibilitam um melhor diagnéstico ou planejamento clinico. E

ainda a industria faz uso dos métodos de fusdo nas areas da robdtica e em controle

de qualidade.

(a) Imagem Infravermelha. (b) Imagem Visivel. (c¢) Imagem apés a fuséo.

Figura 1.1: Exemplo de Fusao em Imagens Militares.

1.2 Objetivo

Com a apresentagao do vasto uso das técnicas de fusao e tendo em vista a baixa
disponibilidade de dados para este uso, o trabalho tem como objetivo a criacao deste
banco de imagens registradas. O trabalho teve foco em imagens de carater militar,

com o uso de uma camera infravermelha e uma visivel [11].



(a) Imagem Preto e Branco (b) Imagem Colorida com (c) Imagem apo6s a fusdo

com alta resolucao. baixa resolucao.

Figura 1.2: Exemplo de Fusao em Sensoriamente Remoto.

(a) Tomografia computadori-  (b) Ressonancia magnética. (c¢) Imagem apos a fusdo.

zada.

Figura 1.3: Exemplo de Fusao em Imagens Médicas.

Este trabalho é um complemento & tese de doutoramento de Andreas Ell-
mauthaler, que disserta sobre técnicas de fusao de imagens usando decomposi¢oes
em multiresolucao, sendo esta a motivacao inicial da criagao do banco.

Tendo em vista a indisponibilidade de uma camera que possua os dois sensores

internos, foram usadas duas cameras e apés a etapa de gravacao foi feito o registro.

1.3 Organizagao

Os capitulos estao organizados de forma que o Capitulo 1 é esta introducao, o Ca-
pitulo 2 trata da calibracao de uma tnica vista, lidando principalmente sobre como
calcular as homografias, a matriz de calibragdo e a matriz de caracterizagao da cé-
mera. O Capitulo 3 diz respeito ao método de sincronismo temporal desenvolvido,

tratando ainda da contextualizagdo dos métodos existentes ao problema. O Capi-



tulo 4 é referente ao registro propriamente dito, tendo ainda uma introducao sobre
geometria epipolar e como computar a matriz fundamental da camera. O Capitulo
5 apresenta as caracteristicas do banco desenvolvido, contém dos dados do registro e
do contetdo das gravacoes. Ao final, os apéndices contém o detalhamento dos dados

do banco de videos.



Capitulo 2

Calibracao: Modelagem de uma

camera

Uma camera tem como objetivo principal realizar o mapeamento entre pontos do
mundo real (R3) e pontos da imagem (R?). Esta informagao esta diretamente li-
gada ao conhecimento prévio dos pardmetros da camera. A determinacio destes
parametros damos o nome de calibracao da caAmera. Com isto e com a informacao
prévia da distancia do plano onde se encontra o objeto imageado é possivel realizar
o registro das imagens (Capitulo 5) e com isso realizar as correspondéncias entre as
duas imagens.

Para a associagdo entre os pontos das duas imagens (Infravermelha e Visivel)
deve-se usar um padrao aparente em ambas as cAmeras. Com estes pontos é feito,
entdao, o mapeamento entre R? no mundo real e o R? na imagem.

Neste Capitulo sao expostos os conceitos de modelagem de cAmera desde
a simplificacdo da camera pinhole até os conceitos referentes & camera projetiva
com a insercao das distorcoes da lente. E abordada ainda a maneira de, dadas as

homografias, encontrar a matriz de calibracao e com isso o modelo da cAmera.

2.1 Modelo de Camera - Pinhole

Antes de realizar a equivaléncia entre os pixels de duas imagens distintas, faz-se
necessario encontrar a funcao de projecao, ou seja, a funcao que realiza a correspon-

déncia entre a imagem 2D resultante e a cena 3D. Porém, antes disso, sao necessérias



a escolha e a modelagem das cameras.

2.1.1 Modelo Basico

A modelagem mais simples é da camera pinhole. Denotando um ponto no espaco R3
como X = {X,,, Y, Zn}, definido em relagao aos eixos de coordenadas {C, X,Y'} e
o ponto da imagem x = {z;,y;} definido nos eixos de coordenadas {P,x,y} (Figura

2.1), procura-se a relagio H (R? — R? ) tal que:

Xom
x;

v, | & (2.1)
Yi

Zm

Desta transformacao, serao explicitados dois tipos de pardmetros: os para-
metros extrinsecos, tais como rotagao e translacao do eixo {P,z,y} em relacdo a
{C,X,Y,Z}, e os parametros intrinsecos como escalamento, centro 6ptico, entre

outros.

Centro da Camera T - I/
Cx= L >7

Eixo Principal

Plano da Imagem

Figura 2.1: Geometria da camera pinhole

Na Figura 2.1, para a modelagem pinhole, o ponto C' é dito Centro da Cdmera
e o ponto P como Ponto Principal que é o ponto de interseccao entre o eixo principal
e o plano da imagem (ou plano focal). A distancia entre o centro da camera e o

plano focal é igual a f (distancia focal) (Figura 2.2).



Figura 2.2: Plano Focal e ponto principal

Pode-se escrever facilmente, através da andlise da Figura 2.2, que a matriz

de projecao do ponto central da camera, em coordenadas homogéneas, é:

Xm
X

Yo,
— | Y

Zm
Z

1

o O O

2.1.2 Deslocamento do ponto principal

(2.2)

Considerando ainda que o ponto central P da cAmera nao esté localizado sobre o

eixo Z e é expresso por P = {p,,p,} entdo a transformagao é dada por:

De forma simplificada:

Xm
xi+pz
Yoo | p
- yi+py
Zim
1
1

f

Pz 0
J py O
1 0

e=K. |1 | o]X

S

m

SN

(2.3)

(2.4)



onde a matriz K é dada por:

K=| f p, (2.5)

2.1.3 Modelo Generalizado

Na equagao (2.4) é representado o modelo simplificado da cAmera pinhole. A matriz
K contém os pardmetros intrinsecos da cimera e a segunda parte apresenta os
parametros extrinsecos.

Para este modelo ser obtido, foi considerado que nao houve translacao nem
rotacao dos eixos que definem as coordenadas do mundo real e do plano da imagem.
Para considerar estes efeitos sobre os eixos coordenados deve-se entao generalizar a

equagao (2.4) como:
v =K. [R | t}X (2.6)

onde R é a matriz de rotacao e t a translagao.

2.2 Camera Projetiva

Além de considerar a informacéao relativa de translacdo e rotacdo entre os eixos,
pode-se adicionar a informacao de cisalhamento entre os dois eixos. Pode-se ainda
considerar que o pixel da imagem nao é quadrado e com isso as distancias focais nos
eixos X e y nao sao iguais. Entao, pode-se reescrever (2.5), que define os parametros

intrinsecos da cimera como:

Ay S P
K — 0 ay py (27)
0 0 1

onde «a, e «, dizem respeito ao formato do pixel e s & informagao de cisalhamento.

Entao, explicitando os termos da equagao (2.6):



r=10 a, p|[R | 1]X (2.8)
0 0 1
P

2.3 Solucao da Calibracao da Camera

Com um modelo estabelecido e, com isso, conhecendo os pardmetros a serem es-
timados, podemos realizar a calibracao da camera. O processo de calibragao tem
inicio com os pontos de calibragao sendo previamente definidos como sera visto no
Capitulo 3. Apos isto, define-se a transformacao H que mapeia os pontos do padrao
nos pontos da imagem obtida. A esta transformagado da-se o nome de homografia.
Em outras palavras, dado um ponto da imagem z; deseja-se encontrar a homografia
H tal que 2z = H.z;, onde z; é um ponto do padrao no mundo real em um dado
plano (qualquer plano desde que seja o mesmo para todas as homografias).

Entretanto, para cada conjunto de pontos de calibragao existe (ou ndo) uma
homografia distinta para realizar esta operagao. Isso decorre do fato que os pontos
sao estimados e as imagens sao contaminadas por ruido e distorgoes provenientes de
diversos fatores. Uma maneira robusta de estimar a homografia H de uma camera
é entao utilizar uma estimagcao linear e apos isso usar as informagoes de distorgao
para aprimorar o resultado.

O céalculo das homografias é o primeiro passo para a solugao da calibragao.
Como sera visto na proxima secao, sao necessarias algumas homografias para a esti-
mar a matriz de calibragao. Para haver diversidade de informagoes nessa estimativa
e, com isso, ser possivel realizar um refinamento da matriz de calibragao, deve-se
haver uma variedade de homografias. Estas sdo provenientes de diferentes vistas,
ou seja, quadros onde o padrao de calibragao esta presente em posigoes distintas. E

por isso a movimentagao do padrao durante a calibracao é necessaria.

2.3.1 Estimacao Linear

Como dito, a primeira estimativa para a matriz de calibracao é a linear. A solucdo

obtida por esta estimagao da matriz H desconsidera as distorgoes radial e tangencial



das lentes [3].
Podemos reescrever [1] a igualdade que relaciona o ponto da imagem e o

ponto do mundo real como:

thxi
Hui= |h?Tg;| = x5 (2.9)
hBT.I‘i

Sendo x} = [z}, y., w!] e fazendo o produto vetorial, entao tem-se que:

yih e, — wih? 'z,
l‘; x Hx; = wgthg;Z- — x;h3Txi = 0. (2.10)

/72T 11T
r;h* x; —yht o,

Como h/Tx; = xThI| pode-se reescrever:

1T p3 1, T12 T 1T 1T 1

yir; h* — wiz h 0 —wiy Yl h

wixlht — 2lal'h®| = | wial 0r  —azlzl'| [R?*| =0. (2.11)
! T2 /Tl ! T 1., T T 3

xix; h* —yix; h —YiT; XX 0 h

Tendo em vista que a terceira linha desta matriz é linearmente dependente (3*
linha ¢ igual 2 vezes a 1* somada com y; vezes a segunda), entao pode-se simplificar

a equagcao anterior como:

hl
0" —wizl  yi]
n2| =0 (2.12)
wlial o” —alal
1771 1771 h3
A

A solucdo entao depende apenas da resolucdo da matriz A; para cada vista
que pode ser obtida através da SVD (Singular Value Decomposition)[1].

Apos todas as homografias serem estimadas através deste processo conhecido
como DLT (Direct Linear Transformation), foi utilizado o processo iterativo de
Levenberg-Marquardt [1] para o refinamento da solugao de cada homografia. Apos
isso, tem-se que estimar a matriz de calibracao K. Lembrando que a matriz K, é

definida como:
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Qp S P
K=10 Qy Py (2.13)
0 0 1

Podemos definir [2] uma matriz B, tal que:

Bll Bl? BlS
_ g T —1 _
B - K K - BQl BQQ BQ3 (214)
B3 Bszy B
1 __s PyS—PzQy
o aZoy aZay
2 _ _
B — s s 4 1 s(pys—pzay) _ Dby 215
aZay aZ2a? a2 aZal a ( )
2
—(Pys—pzay) _5(191/5—1’000‘1/) _ Py (PyS—pzay)2 Py
+ B4
aZay aZa? a2 aZa? ay

Como a matriz B é simétrica, podemos definir o vetor:

b: [Bll7B1273227B137BQ37B33]T (216)
Tendo a i-ésima coluna da homografia como h; = [, hio, his]T, pode-se
escrever:
- AT
hithj
hiihjs + hishjy
hioh;
T Bh; = 2 b. (2.17)

hishji + hithjs
hishjo + hishys
hishis

Vij

Sabendo que as homografias podem ser reescritas como :
[hil hiQ hzg] = )\K[T’il T2 | tl] (218)

e que 71 e T3 30 vetores ortonormais por definigao e que por isso h; KT K~thyy =0

e hh K-TK=th;;y = h, K=TK~'hys, podemos reduzir a expressio 2.17 como :
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b=0 (2.19)
(Uu - UZQ)T
1%

E com esse resultado, vemos que, dada uma homografia, temos duas equa-
¢oes linearmente independentes para a solucao de B. Generalizando a expressao
para n homografias diferentes, temos que a matriz V' tem dimensao 2n x 6. Com
esta dimensao, vé-se que sao necessarios no minimo 3 homografias calculadas para

encontrar uma solugao para o sistema. E com esta é possivel calcular a matriz de

calibragao K, cujo os parametros podem ser expressos por:

Ay = )\BH (220)
Qy = \/)\Bll/(BllBQz - B%Q) (221)
Pa = 5py/y — Bisa /A (2.22)
by = (312313 - B11323)/(B11B22 - B%g) (2.23)
B 2
g — _ D120y (2.24)
A
X = Bss — [Bi3 + py(B12Bis — Bi1Bas)]/Bu (2.25)

2.3.2 Compensagao das distorgoes nao-lineares

Apo6s a primeira estimativa é necessario incluir as distorgoes radial e tangencial

provenientes da lente. Estas distorgdes podem ser modeladas [1, 12| por:

Xq(k1m? 4 kor* 4+ ) + (2p1x4y, + pa(rs + 2x2
FD(xd,k,p) _ d( 1 2 ) ( P1Xdayq p2( 2 d)) (2.26)
yva(kir? + kort + ) + (pi (P + 2y§) + 2poxay )

onde, x4 = [74,yq)” sdo as coordenadas normalizadas e distorcidas, k = ky, ko, ...
os coeficientes da distorcao radial e p = pq,po, ... da distorcao tangencial e r =
V&3 + y2. Este modelo de distor¢ao das lentes é utilizado na nova reprojegao, ou

seja, a distorcao é adicionada ao modelo da camera, com a finalidade de obter a
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minimizagao da fungao custo dada por :

ZZH($ZW _$pmj(K7 kvpa Rivtiaxj))Hz (2'27)
i J

onde xfjub é a posicao do sub-pixel do j-ésimo ponto de calibracao do i-ésimo quadro
de calibragao e 27"9(K, k, p, R, t;, X;)) é a proje¢ao do ponto do mundo real Xj.
Este modelo de distor¢oes considera modelos polinomiais para a distorcao.
No trabalho utilizamos um modelo de distor¢oes quadratico tanto para a distor¢ao
radial como para a distorcao tangencial de ambas as cameras. Depois de estimados
os parametros das distorcoes, podemos adiciona-los ao modelo e realizar novamente
a estimagao linear até que a solucao obtida para a calibracao seja satisfatoria (de

acordo com a métrica escolhida).

2.4 Conclusao

Neste capitulo mostramos que, dado um modelo de caAmera, é possivel conhecer seus
parametros através da calibragdo da camera. Fazemos isso calculando homografias
que correspondem ao mapeamento de um padrao conhecido do mundo real para a
imagem criada. Tendo todas as homografias calculadas, podemos encontrar uma
solucéo para a matriz de calibragao sendo esta resultado de dois passos: a estimagao
linear e a compensagao das distorgoes causada pelas lentes. Segue que, apds a
estimacao linear, temos uma solucao para a calibracao dada. Porém, podemos refina-
la através da compensagao das distorgoes. Retirando as distorgoes das imagens e
recalculando as homografias, podemos refinar a matriz de calibragao.

Apos a definicdo da matriz de calibracao, podemos realizar a calibragao esté-
reo e por fim o registro. Antes de ser possivel realizar os passos descritos, é necessério
um método para a deteccao dos pontos, tendo em vista o desafio da equivaléncia en-
tre as imagens referentes ao espectro visivel e ao espectro infravermelho. O préximo

capitulo (Capitulo 3) traz os métodos utilizados para a realiza¢do desta tarefa.
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Capitulo 3

Calibracao: Deteccao dos Pontos

Para computar os parametros extrinsecos, é necesséario que a figura de comparagao
entre as duas imagens sejam igualmente notaveis nas duas cameras. Normalmente
esta comparacao é feita usando um padrdao quadriculado tendo como pontos de
calibracao cada intersecao. Em outros casos, ainda é possivel utilizar um padrao que
usa pontos de controles circulares [4]. S&o intimeros os métodos disponiveis para a
calibracao de cameras de espectro visivel, porém ao calibrar cAmeras referentes ao
espectro visivel e infravermelho, os padroes sao mais limitados.

Geralmente, para a calibragao de cAmeras infravermelhas sao utilizados os
mesmos padroes quadriculados impressos e aquecidos através de uma lampada dis-
posta atras do padrao. Esta solucao é eficaz para a cAmera de espectro visivel, porém
apresenta pouca acuracia dos pontos no infravermelho e apresenta problemas, como
o pouco tempo de uso possivel. Entretanto, este padrao pode ser adaptado utili-
zando a técnica sugerida por Vidas et. al [8], usando o mesmo padrao quadriculado
impresso e com os quadrados recortados, tornando assim o padrao vazado. Com
essa técnica é possivel aumentar a acuracia dos pontos, nao necessitando mais da
lampada de aquecimento.

Entre outras técnicas, o uso de um padrao com pontos de controles circulares
traz vantagens na calibragao [4]. Para a utilizacao desta técnica no par estéreo IR-
Visivel, foram utilizadas pequenas lampadas dispostas em um padrao 9x9 com um

espacamento fixo conhecido.
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Figura 3.1: Padrao de Calibragao usado nas gravagoes

Como os ambientes de gravagao sao adversos (Figura 3.2), ha a necessidade
de realizar diferentes processamentos de acordo com a situac¢ao (principalmente no

caso das imagens no espectro visivel).

Figura 3.2: Diferentes cenarios de gravagao

A seguir, estao descritos dois métodos propostos para a extracao dos pontos
de calibragao, tendo como finalidade o uso em todas os ambientes e em todas as

situagoes testadas para as imagens das duas cameras.
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3.1 Algoritmo rapido de deteccao dos pontos de ca-
libracao

O primeiro método proposto é o método réapido. Este método é utilizado em cenas
com menos iluminagao e em cenas com menos areas que possam ser confundidas
como possiveis micro lampadas.

Essa consideracao inicial de caso de uso é imposta principalmente pela pri-
meira técnica utilizada neste método que é a binarizagao através de um limiar adap-
tativo. A binarizacdo tem por objetivo tornar 1 as areas onde, possivelmente, as
lampadas estao localizadas e 0 nas demais areas. O algoritmo para a defini¢ao deste

limiar para binarizacao segue abaixo:

Passo 1: Inverter a imagem original e ajustar em 256 niveis de cinza.

Passo 2: Calcular a intensidade média p da imagem e arredondar para o inteiro
mais proximo [0,255]

Passo 3: Determinar o histograma da imagem usando 256 bins para a imagem
anterior.

Passo 4: Extrair os p primeiros bins e descartar os restantes.

Passo 5: Calcular a média p/ de todos os pixels do histograma modificado. Este
serd o limiar inicial T’

Passo 6: Calcular as médias pl e p2 dos pixels acima e abaixo do limiar 7.
Passo 7: O limiar T deve ser atualizado com a média entre pl e pu2

Passo 8: Repetir desde o passo 6 até que o limiar T" nao varie em relagao a iteragao

anterior dentro de um valor definido anteriormente.

Figura 3.3: Algoritmo de Limiar Adaptativo
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O resultado do algoritmo pode ser visto na Figura 3.4

-

(a) Imagem Original (b) Imagem binaria

Figura 3.4: Limiar Adaptativo

Encontrado o limiar, notamos que as areas onde as lampadas estao locali-
zadas sao disformes e incoerentes com o esperado da irradiacao esférica de cada
lampada. Isso se d& por diversos motivos mas principalmente pelas reflexdes da
lampada no préprio padrao e pelo efeito do movimento nas imagens. Para a retirar
estes efeitos sdo utilizadas técnicas morfolégicas que tem por objetivo reduzi-los na
imagem binéria.

Apobs essas técnicas de pré-processamento ditas anteriormente, as areas de
interesse ainda nao tem o padrao esperado. Com o conhecimento prévio do formato
da lampada, é esperado que a saida da imagem binarizada seja idealmente um circulo
ou ainda, de forma mais geral, uma elipse.

E para isso é feito um ajuste elipsoidal para ser utilizado na determinagao de
um ponto representativo da posicao do centro da micro lampada.

Para o ajuste da elipse, primeiramente ¢ aplicado um filtro de Canny [7] as
imagens. O conjunto de pontos formados pelas bordas de cada micro lampada é

agrupado e é estimada a elipse representativa da micro lampada [4].
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Com a elipse estimada, uma nova imagem binaria é formada. Os pontos

interiores & elipse sdo representados por 1 e as demais areas, por 0.

(a) Imagem apos Detector de Arestas (b) Imagem apds o ajuste elipsoidal

Figura 3.5: Imagem ap6s o filtro Canny e Imagem apos o ajuste elipsoidal

Apos essa imagem encontrada (Figura 3.5), temos que estimar a melhor po-
sicao para o ponto de calibracao. Para isso é utilizado que o melhor ponto para a
elipse representativa & lampada é o seu centro de gravidade.

Para o calculo do centro de gravidade sao utilizadas a imagem original em
nivel de cinza e a imagem binarizada.

O método usa os valores dos pixels originais e da imagem binaria. Realizando
o produto pixel a pixel destas imagens, é feita a separagao morfologica de cada érea
de interesse e com esta area é calculada o centro de gravidade tendo como peso o
valor do pixel original da imagem.

Além da informacao da forma da microlampada (que foi utilizada até agora
para a determinacao do centro de gravidade), outra informacao tutil que pode se
retirar do padrao de calibracao é a disposicao das lampadas.

Tendo o ponto X| = (z},y}) como um ponto aproximado e o ponto X; =
(x;,y;) um ponto real, podemos considerar que existe uma transformagao H que
leva todos os pontos aproximados para os pontos reais que minimiza a funcao custo

dada por :
N

p(H) =Y (1% — H.X]|[") (3.1)

i=1

Entao, achando a transformacdao H que minimiza a funcao custo que repre-

senta o somatoério da distancia entre os pontos reais e os pontos transformados,
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tem-se uma melhor aproximagao dos pontos que serao usados no processo de cali-

bragao.

Figura 3.6: Resultado do algoritmo de detecgao dos pontos de calibragao

A parte das técnicas mostradas até o momento, deve-se levar em conta a
retirada da marca d’agua das imagens infravermelhas. A técnica da clusterizagao
k-means [15] ¢ usada para retirar estas areas (a priori consideradas de interesse)
que estao muito afastadas das areas reais. Essa técnica é usada ainda para retirar
possiveis pontos mais quentes da cena que se confundem as lampadas.

O k-means é uma técnica usada para agrupar as células (onde cada célula
contém as areas de interesse previamente definidas) e classifica-las de acordo com
a distancia média da célula ao centro do grupo. Mais detalhes sobre este método

podem ser encontrados na literatura em [15].
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Sumarizando o método rapido, temos o diagrama de blocos a seguir:

Imagem Original

Limiar Adaptativo Ajuste Elipsoidal

T Imagem Bindria

Y Y

e K-means
[ Binarizagao

=®» Centro de Gravidade

Refinamento da posicao
dos pontos

Posigao dos pontos de calibracao

Figura 3.7: Diagrama de Blocos do método rapido para a detecgao dos pontos

Em gravacoes externas, onde ha muita informacao no fundo da imagem ou
ainda existem muitas regides claras (principalmente no video visivel), o método pode
nao ser muito eficiente principalmente pelo uso do limiar adaptativo na binarizacao.
Para a resolucao desse problema, podemos utilizar o algoritmo apenas na regiao do
padrao previamente segmentado da imagem original [16].

Em outros casos, onde esta solugao para a deteccao nao é suficiente, podemos

utilizar o método a seguir.
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3.2 Algoritmo robusto de deteccao dos pontos de
calibracao

Esta solugao comega com a possibilidade de muitos falsos positivos, como por exem-
plo em ambientes muito iluminados. A principal diferenca entre o método rapido e
o método robusto de detec¢ao dos pontos de calibragao é a binarizagao das imagens.

Em alguns casos, o uso do limiar adaptativo pode trazer muitos falsos po-
sitivos e/ou muito falso negativos. A solugdo encontrada nesses casos é o uso de
um limiar fixo combinado ao processo de iteracao na procura dos pontos, como é

descrito no algoritmo abaixo:

Passo 1: Definir um limiar inicial 7" e um passo fixo A ¢.

Passo 2: Realizar a comparacao da imagem com o limiar e computar a imagem
binéria resultante.

Passo 3: Contar o numero de areas dos pontos de interesse e comparar ao niimero
esperado.

Passo 4: Caso o ntiimero exceda o esperado, aumentar o limiar 7' e voltar ao Passo

2. Caso ocorra o contrario, voltar ao limiar anterior e retirar os falsos positivos com

outro método.

Figura 3.8: Deteccao de Areas com Limiar Fixo

O algoritmo de limiar fixo mostrado anteriormente é aplicado e é utilizado um
namero de areas maior do que as 81 esperadas (tipicamente 83). Com estas areas sao
aplicadas as mesmas técnicas morfoldgicas e o K-means como no algoritmo répido.
Destes 83 pontos sao calculados os centros de gravidade, escolhidos conjuntos de 81
e aplicando o refinamento como do método anterior, é escolhido o melhor conjunto
de 81 pontos. Este conjunto é dado pelo menor erro médio quadratico dada na

equacao (3.1).
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O método robusto pode ser descrito pelo diagrama em blocos a seguir:

Imagem Original

Limiar Fixo Ajuste Elipsoidal

T

Imagem Binéria

Y v

. K-means
S Binarizagao

i

=®» Centro de Gravidade

Refinamento da posigdo | ¢~ Escolha de um conjunto
P
dos pontos : com 81 pontos

Posigao dos pontos de calibracao

Figura 3.9: Diagrama de Blocos do método robusto para a deteccao dos pontos

3.3 Conclusao

Tendo em vista as técnicas apresentadas neste capitulo, notamos que é possivel
realizar a deteccao dos pontos de maneiras distintas visando tanto a complexidade
computacional quanto a eficacia do método (Secoes 3.1 e 3.2). Estas solugdes podem
ser utilizadas ainda de forma iterativa de modo que possamos otimizar a escolha da

matriz de calibragdo como visto na referéncia [12].
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Capitulo 4

Alinhamento Temporal

O alinhamento temporal entre sequéncias de videos [13] é importante em intumeras
aplicacoes onde um par de cAmeras estéreo € utilizado, como por exemplo gravagoes
de videos 3D.

Em alguns casos é possivel realizar o casamento usando métodos comparati-
vos, que sao aplicaveis nos casos de alta correlacao entre as informacgoes presentes
em ambos os videos. Em outros casos é possivel realizar uma adequagao do hard-
ware de captura para realizar o acionamento de ambos os dispositivos de captura,
tornando, com isso, o sincronismo desnecessario.

Entretanto, esta solugao trivial nao é possivel quando os acionamentos das
cameras sao distintos ou ainda quando a taxa de captura entre elas é diferente.

A relevancia de um bom método de sincronismo se da pois as cenas a serem
registradas necessitam de correspondéncia pixel a pixel, ou seja um pixel da imagem
infravermelha corresponda ao mesmo pixel da imagem visivel. As fidelidades tem-
poral e espacial sdo fundamentais para os testes dos algoritmos de fusao de imagens
6].

O desenvolvimento do método de sincronismo fez-se necessario pois as in-
formagoes em cada quadro s@o diferentes, ou ainda nao ha (ou hé poucas) corres-
pondéncias entre as imagens provenientes de cada camera. O padrao de calibragao
desenvolvido ajuda a aumentar as caracteristicas em comum, facilitando assim obter
pontos comparativos nas duas sequéncias de videos.

Além disso, o método pode ser aperfeicoado com o uso de artificios na grava-

¢ao da parte de calibragao de cada cena. Para realizar a calibragao de cada camera
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é necessaria a diversificagdo de posi¢oes dos pontos do padrao de modo que estes
sejam nao-coplanares (o padrao deve estar em diferentes planos a cada vista), per-
mitindo com isso a estimacao mais acurada das matrizes de rotacao e translagao
(Capitulo 2). Por este lado, realizar translagoes, tanto verticais quanto horizontais,
ou rotagoes no mesmo plano nao acrescentam dados para a calibracao. Esta parte
da cena é entao destinada ao alinhamento temporal.

Tendo em vista que ha disparidade entre o par estéreo utilizado (acoplamento
horizontal entre as cAmeras), o proposto foi fazer uso do movimento vertical. Na
gravagao das cenas foi utilizada a repeticdo dos movimentos de sincronismo (mo-
vimentagao vertical do padrao) e de calibra¢ao (mudanga do plano do padrao de
calibrac@o) ao menos duas vezes. Nao hé necessidade de se utilizarem tantos qua-
dros para realizar o sincronismo, porém isso aumenta ainda mais a robustez do
método trazendo alta correlagao temporal dos videos sincronizados.

Neste capitulo 4 serd apresentada a forma de determinar o deslocamento
temporal existente entre os videos e com isso realizar o casamento temporal das

sequéncias de video.

4.1 Algoritmo para Alinhamento Temporal

Dada a condigao de acoplamento entre as cameras, dispostas lado a lado (como
dito anteriormente), devemos encontrar uma relagdo entre o movimento vertical
dos pontos de interesse dado que h&a uma disparidade imposta nessa montagem
impossibilitando uma facil comparacao do movimento horizontal. A posicdo y de
cada ponto de interesse ¢ mostrada na figura abaixo (Figura 4.1).

Nesta figura é possivel perceber que ha um deslocamento entre a sequéncia
infravermelha e a visivel. Disso temos que, dada as duas sequéncias de video Sy e
Sy, estamos interessados no deslocamento At que maximiza a funcao de similaridade

s entre as duas sequéncias.

At = argmax( s(Sy, Sy, At) ) (4.1)

At

O método proposto [13| faz uso da velocidade vertical na fun¢ao de simila-

ridade. Dados os pontos extraidos (como visto no Capitulo 3), para calcular essa
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Quadro

Figura 4.1: Evolugao quadro a quadro da posi¢ao vertical de cada lampada. Os

valores mais escuros representam um menor valor da componente y.

componente temos que subtrair a posi¢cao y de dois quadros seguintes, podendo as-

sim calcular uma matriz com as velocidades de cada ponto. Sejam as matrizes que

representam as coordenadas y de cada quadro n dadas por :

yit(n) yig(n) .. yif(n) yi¥(n) 415 (n)

yait(n) ysst(n) .. yidi(n) Y5 (n) 35 (n)
Yir(n) = ' ' ' . Yvis(n) =

Yo1'(n) Yoz (n) . yes ()] 5 ° (1) yg"(n)

E o movimento sendo expresso por :

My (n) = Yyrs(n) = Yyrs(n —1),n =2,3..., N
Migr(n) = Yir(n) = Yip(n — 1),n = 2,3.., N

Ylo > (n)

Y3g > (1)

Y5 (m)

(4.2)

(4.3)
(4.4)

De uma sequéncia de teste, podemos notar o comportamento da posicao das

lampadas a cada quadro n (Figura 4.2) e seu comportamento em relagao a velocidade

(Figura 4.3). Como esperado, a coordenada vertical de cada linha ¢ semelhante
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(pois as cameras sao pouco rotacionadas entre elas) e com isso podemos ainda usar
um ponto (ou a média entre a posi¢ao vertical) de cada linha para representar o

deslocamento do padrao.

400+

Micro Lampada Quadro Micro Lampada Quadro

(a) Visivel (b) Infravermelho

Figura 4.2: Evolugao quadro a quadro da posicao vertical de cada lampada

w— V15

Movimento Vertical

| |
FE} 100 200 300 800 900

Figura 4.3: Evolucao quadro a quadro da componente vertical da velocidade de uma

dada lampada

Porém, utilizando as velocidades de todas as micro lampadas, e dadas as duas
matrizes de velocidade My e My, deve-se definir a matriz de similaridade elas. A

similaridade entao pode ser escrita como o produto interno normalizado entre as

26



duas sequéncias My e M.

Z Z My (m,n — At)M(m,n)
5(50, 50, A) = —— molnel = (4.5)
SN My (mon— A0 Y 0> (Mi(k, 1))

Aplicando a similaridade a uma das sequéncia de teste (Figura 4.4), podemos
ver um fator de correlagao de 0.997 entre as sequéncias apds o deslocamento At de

98 quadros.

Similaridade

-500 0 500

Quadro

Figura 4.4: Resultado da similaridade em uma sequéncia de teste

Temporalmente, o resultado obtido pode ser visto na sequéncia de imagens

abaixo. Os quadros mostrados estao espagados em 10 quadros, em ambos os casos.
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(a) Quadros IR desalinhados

(b) Quadros VIS desalinhados

(¢) Quadros IR alinhados

(d) Quadros VIS alinhados

Figura 4.5: Alinhamento Temporal
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4.2 Conclusao

Dado o método de sincronismo mostrado, podemos estimar um deslocamento tem-
poral entre as duas sequéncias com a similaridade dada pela equagao (4.5). Com isso
é possivel realizar a equivaléncia entre quadros das diferentes sequéncias permitindo,
com isso, a realizacao do registro, como segue no proximo capitulo.

Os resultados da aplicagao deste algoritmo em todas as sequéncias gravadas

estao disponiveis na Secao 6.3.
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Capitulo 5

Registro das Imagens

No Capitulo 2 foi mostrada a modelagem da matriz da cAmera P e como é possivel,
a partir das homografias, conhecer a matriz de calibracao e os demais parametros.
Esta calibracao tem o intuito de, dados todos os parametros, podermos realizar o
registro das imagens obedecendo o proposto, ou seja, fazer corresponder pixel a pixel
as imagens do par estéreo.

Este objetivo pode ser simplificado caso a cena esteja muito distante das
cameras. Isso torna a aproximacao da Homografia no infinito valida (Segao 5.4).

Um fato importante na gravacao das cenas que possibilita o registro é que
toda a cena acontece em um mesmo plano. Ou seja, a aproximagao citada anteri-
ormente é estendida nos casos em que haja mais que um plano, porém a cena esta
suficientemente longe para ser considerada estando toda no mesmo plano. Essa dis-
tancia é mensurada a partir da distancia entre as cAmeras. Em outras palavras, esta
aproximacao é valida quando, dada a disparidade das cameras, a distancia relativa
entre o plano de aquisicao e o plano da cena pode ser considerada muito maior que
aquela. Na pratica, foi utilizada a disparidade minima entre as cameras (cAmeras
lado a lado), e apos testes, foi utilizada uma distancia de cerca de 15 metros para a
realizacao das cenas.

Mesmo com esta consideracao ha a impossibilidade de realizar o casamento
de todos os planos presentes na imagem, mesmo estes sendo distantes. O possivel é
realizar o casamento de um plano especifico, o plano da cena.

Neste capitulo serao apresentados os métodos usados para o registro e ainda

o fundamento teorico para a criacao do banco de videos (Segoes 5.1, 5.2).
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5.1 Geometria Epipolar

Um conceito importante no registro é a Geometria Epipolar. A geometria epipolar
tem por objetivo estabelecer as relagoes entre as imagens capturadas de dois ou mais
pontos de vistas distintos. Em outras palavras, dadas duas cameras dispostas a cap-
turar a mesma cena, onde o par de imagens representa duas perspectivas diferentes,

a geometria epipolar tenta estabelecer as rela¢Oes entre as imagens.

Linha Epi
) inha Epip¢

Figura 5.1: Linha Epipolar

Dado o problema citado, a pergunta é como estabelecer esta relacao. Dos
conceitos de modelagem de cameras (Capitulo 2) surge um conceito importante.
Dado os pontos centrais das duas cameras, a linha que passa por estes dois pontos é
chamada linha base. Tendo esta linha e o plano da cena, é possivel definir o epipolo.
O epipolo é entao definido como o ponto de intersecao entre a linha de base e o
plano da imagem. Além destes conceitos, existem os conceitos de linha (Figura 5.1)
e plano epipolares (Figura 5.2). O plano epipolar é definido pelos pontos centrais
das duas cameras e por um ponto do mundo real. E dado um plano epipolar, a linha
epipolar é determinada pela intersecao do plano da imagem com o plano epipolar.

Qualitativamente, vé-se que dado um ponto em uma das imagens, o resultado
deste processo é uma linha em outra imagem. Esta linha representa as posigdes pos-
siveis do ponto da primeira imagem na segunda. Esta conclusao traz a necessidade
de se conhecer a distancia do plano da cena. Com a linha epipolar e com a distan-
cia ao plano é possivel obter a equivaléncia ponto a ponto. O mapeamento entre
os pontos em uma imagem e as retas epipolares em outra é definida pela matriz

fundamental F.
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Plano Epipolar

(@2

v

Linha Base

Figura 5.2: Plano Epipolar

5.2 Matriz Fundamental F

A matriz fundamental é a representagao algébrica da geometria epipolar e repre-

senta 0 mapeamento entre os pontos de uma vista em linhas epipolares na outra.

E importante ressaltar que a matriz fundamental independe da cena [1], depende

apenas dos pardmetros das caAmeras,

5.2.1 Propriedades

Dada a matriz fundamental, seguem

a geometria epipolar.

como visto no Capitulo 2.

algumas propriedades importantes relacionadas

e [ tem dimensao 3 x 3, 7 graus de liberdade e posto 2.

e Transposta:

F & a matriz fundamental de um par de cameras (P, P’') e sua transposta

representa as cameras na ordem oposta (P’, P).

e Linhas Epipolares :

Para qualquer ponto x (representado em coordenadas homogéneas) em uma

das imagens, a linha epipolar correspondente na segunda imagem é dada por
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I! = Fzx. Da mesma maneira, qualquer linha epipolar em uma imagem é

mapeada em um ponto x’ dado por | = FTz’.

e Epipolo:
Para qualquer ponto x, a linha epipolar I’ = Fx contém o epipolo ¢’. Entao ¢

satisfaz e (Fx) = (¢TF)z = 0.

Tipicamente, para se calcular a matriz fundamental é utilizado um ntmero
de correspondéncias conhecidas nas duas vistas. Tendo os pontos ¢ de uma imagem

mapeados em ¢’ na outra imagem, a matriz fundamental é definida como:
¢Fq=0 (5.1)

Para a solucao deste sistema existem técnicas como o Algoritmo dos oito

pontos presentes na literatura [1].

5.3 Matriz Essencial

A matriz essencial é uma simplificacdo da matriz fundamental através das normali-

zagoes das coordenadas. Algebricamente:

E=[t]«R (5.2)

onde [t]x é a matriz cujo produto com um ponto em coordenadas homogéneas ¢é
igual ao produto vetorial entre o vetor de translacao ¢ e as coordenadas homogéneas
normalizadas dele e R é a matriz de rotacao dada na calibracao (Ver Equacao 2.6).

Pode-se computar a matriz fundamental através da matriz essencial:
F=KTEK™! (5.3)

onde o par (K', K) sao as matrizes da calibra¢ao das duas cameras.
Com os resultados obtidos na calibracao de cada caAmera é possivel determinar

as matrizes R e com isso obter a matriz fundamental F' e/ou a matriz essencial E.
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5.4 Homografia no Infinito

Utilizando os conceitos de matriz fundamental é possivel realizar a correspondéncia
entre um ponto em uma imagem e uma reta em outra imagem. Isto é resultado de
uma das propriedades da matriz fundamental que diz que ela sempre tem posto 2.
Porém, o que se deseja é realizar o casamento ponto a ponto entre as duas imagens
e para isso é necessario o conhecimento da distancia do plano da cena.

Dada as matrizes das cameras:

P =KII| 0] (5.4)
P'=K'[R|{] (5.5)
(5.6)
E os epipolos [1] como :
—R"t .
e =P — KRt (5.7)
1

0
e =P =K't (5.8)

1

a matriz fundamental é escrita como :

F=[]«K'RK™ = K""TRK"[e]« (5.9)

E como :
2 TFz =0 (5.10)

pode-se escrever a relagdo entre os pontos em funcao das matrizes de calibragao e

da distancia do plano da cena Z:
?'=K'RK 'z + K't/Z (5.11)

—_——
Hoo

Pode-se observar que se quanto maior a distancia Z menor a influéncia do
segundo termo na transformacao. Fazendo Z — oo, tem-se a Homografia no infinito,
que é definida como a transformacgao que leva os pontos de uma imagem de uma

camera para outra considerando o plano da cena no infinito.
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5.5 Calibracao Estéreo

No Capitulo 2 foi definido o modelo de cAmera como mostrado abaixo:

e S5 P
r=10 a, p [R | t}X (5.12)
0 0 1
Y

Conhecida a matriz K, ainda resta ao modelo os parametros extrinsecos, ou
seja as informagoes de rotacao e translagao entre as cameras. Como foi utilizado o
mesmo sistemas de coordenadas do mundo real para ambas as calibracoes, os vetores
de rotacao e translacao podem ser deduzidos através das homografias calculadas de

cada vista das duas cameras [1].

5.6 Retificagcao das Imagens

Como visto anteriormente, as matrizes de calibracao tém por objetivo realizar a
transformacao x — x’ . Contudo, é mais apropriado realizar a transformacao em
ambas as imagens [1], levando-as a um plano em comum. A este artificio da-se o
nome de Retifica¢do.

Como resultado da retificacao, as linhas epipolares calculadas ficam paralelas
ao eixo x. E por isso, ainda h& um passo adicional que é a corriecdo da suposi¢ao
em que o plano da cena esta no infinito. Isto é feito através da translagao horizontal
de uma das imagens até que o plano da cena esteja superposto ao mesmo plano na
outra imagem.

Foi dito que, um ponto em uma imagem gera uma reta em outra imagem.
Isto é verdade quando nao ha distor¢oes como as geradas, por exemplo, pelas lentes.
Na pratica, um ponto em uma imagem gera uma curva em outra imagem de acordo
com o modelo de distor¢ao calculado. Isto foi levado em conta nos métodos de

retificagao apresentados em [1] para a criagdo do banco.
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5.7 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos sobre geometria epipolar o que
possibilita o entendimento de como realizar o calculo da homografia no infinito.
Juntamente com a retificacao, foi possivel entao a criagao do banco de videos. Re-
alizando a calibragdo em cada camera, o sincronismo temporal e a retificacao das
imagens, as sequéncias com os videos casados puderam ser geradas. No préximo

capitulo mostraremos os dados do resultado final do trabalho.
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Capitulo 6

Banco de Videos

Apo6s a gravacdo, edicdo e o registro dos videos obtidos, foi organizado o banco
de videos e imagens. Neste capitulo segue a descricao do processo de gravacao e
descricao dos arquivos e das cenas.
Os dados estarao disponiveis em uma pagina contando com os resultados de
todas as etapas de calibracdo. A péagina para acesso é www.lps.ufrj.br/ fusion.
Este Capitulo apresenta o detalhamento sobre as condigoes de gravagao das
cenas (Segao 6.1 e 6.2), seguido pelos detalhes das cenas, tais como o contetido

(Segao 6.3), os dados de sincronismo temporal (Se¢ao 6.4) e calibragao (Secao 6.5).

6.1 Aquisicao das Imagens

O resultado do trabalho é o banco de imagens co-registradas. Estas imagens sao
gravadas a partir de uma camera visivel e uma infravermelha. A camera visivel é a
Panasonic HDC-TM700 com acionamento remoto e gravacao interna. Foi utilizado
uma taxa de quadros de gravagao de 30 fps em todas as sequéncias. Os videos sao
codificados em H-264 com resolugao de 1920 por 1080 pixels. O campo de visao
desta camera ¢é ajustado ao campo de visdo da camera infravermelha. A camera
infravermelha é a FLIR Prism DS com faixa espectral de 3.6 a 5.0um. As imagens
sao armazenadas no padrao NTSC com resolugao 720 por 480 pixels. O campo de
visao da camera é de 17°(horizontal) por 13° (vertical) e a faixa de temperatura é
de —10°C a 450°C. A saida da camera é de 320 por 244 pixels e é armazenada

no formato anteriormente citado com o auxilio da placa de aquisi¢ao DeckLink HD
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Extreme 3D e o software BlackMagic Media Express.

6.2 Gravacgao das Cenas

Para a gravacao das cenas foi utilizado um tripé com encaixe para as duas cimeras
e ajuste de distancia entre elas adaptavel. Além do ajuste horizontal é possivel o

ajuste de altura e inclinagdo das cameras independentemente(Figura 6.1).

(a) (b)

Figura 6.1: Equipamento de suporte para o par estéreo

As cenas foram gravadas em 3 lugares e em diversas condigoes. Os lugares de
gravacao foram o Instituto Militar de Engenharia (IME), o Instituto de Pesquisas da
Marinha e o Forte Sao Joao. No IME foram gravadas cenas internas com luz/pouca
luz e na area externa, com iluminacgao natural tendo como cenario o jardim local.
No IPgM foram gravadas cenas externas com alvos distantes e na area interna com
iluminagao variavel. No Forte Sao Joao foram gravadas cenas externas com mais

exposicao a luz solar comparativamente as gravadas no IME.

38



6.3 Descricao do Banco

O banco foi separado em dois tipos de sequéncias: internas e externas. As cenas

internas foram gravadas no Instituto Militar de Engenharia e no Instituto de Pes-

quisas da Marinha. As demais, gravadas em todos os outros ambientes, incluindo

os dois anteriores.

As descrigoes sobre o contéudo da cena e duragao estao dispostas nas tabelas

a seguir:
Local: Instituto Militar de Engenharia

Cena Descricao da cena

Interna 1 || Duas pessoas transportando armas (uma pistola e uma faca ceramica) em
sacolas de materiais diferentes (plastica e tecido). Movimentacao lateral das
duas pessoas e revelacao das armas ao final.

Interna 2 || Igual & cena Interna 1 porém com movimentacao individual independente.

Interna 3 | Depoésito em uma cadeira de uma sacola contendo uma arma por uma pessoa
que cruza a cena.

Interna 4 || Igual & cena Interna 3 porém com a presenga de outra pessoa na cena (sem
movimentagao).

Interna 5 | Ocultacao de uma arma atras de um jornal, sem movimentagoes e com baixa
ocultacao da cena visivel por conta de fumaca.

Interna 6 || Igual & cena Interna 5 com mais ocultagdo por fumaga.

Externa 1 || Gravacao de ambiente externo com a iluminagao natural com intiimeras pessoas
em transito. Atentar a presenca de um maquinario fixo na cena.

Externa 2 || Igual a cena FEzterna 1.

Tabela 6.1: Descrigao do contetido das cenas gravadas no IME
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Local: Forte Sao Joao

Cena Descricao da cena

Externa 1 || Trés soldados com roupas camufladas escondidos na vegetacao. Movimentagao
da vegetacao e dos soldados ao final.

Externa 2 || Igual a cena FExterna 1

Externa 3 || Dois soldados ocultos na vegetagdo que saem ap6s serem encobertos por fu-
maca. Presenca de um soldado oculto por fumaga e um exposto.

Externa 4 || Igual a cena Ezterna 3

Externa 5 || Uma pessoa oculta na vegetacao portando uma arma. Pouca ocultacao causada
pela fumaga.

Externa 6 || Cena com maior movimentagao e diferentes armas.

Externa 7 || Igual a cena Fxterna 5 com muita ocultacdo causada pela fumaga.

Tabela 6.2: Descricao do contetdo das cenas gravadas no Forte Sao Joao

Local: Instituto de Pesquisas da Marinha

Cena

Descrigao da cena

Interna 1

Ambiente escuro com duas pessoas em cena com movimentagao em um mesmo
plano. Mudanca de cenario com iluminacao de certas areas em tempos distin-

tos.

Interna 2

Ambiente com iluminacao artificial e quatro pessoas em cena. Uma das pessoas
esta ocultando uma arma. Mudanga da iluminagao do ambiente com o mesmo

padrao anterior.

Interna 3

Ambiente com iluminacao artificial e movimentacdo de cinco pessoas durante a
cena. Presenca de fumaga no decorrer da sequéncia e alteracao da iluminacao

como nos casos anteriores.

Interna 4

Presenca de fumaga muito densa com ocultacao total do cenario. Aumento
de visibilidade gradual da movimentagao de até quatro pessoas. Numero de

pessoas variavel durante a cena. Iluminacao artificial constante.

Interna 5

Uma pessoa em movimentagao com ocultagao parcial ou total no decorrer da

cena. Presenca de um objeto quente oculto a imagem visivel.

Tabela 6.3: Descri¢ao do conteudo das cenas gravadas no IPqM (Internas)
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Local: Instituto de Pesquisas da Marinha

Cena Descrigao da cena

Externa 1 || Iluminagao natural com duas pessoas ocultas na vegetagao em movimentagao
(Oculto-Visivel).

Externa 2 || Igual a Ezterna I com mudanca na movimentagao (Visivel-Oculto).

Externa 3 || Iguais as anteriores com presenca de um carro retirando um dos integrantes
da cena.

Externa 4 || Mudanga de cenario em relagao aos anteriores mantendo a iluminacao natural.
Apenas uma pessoa em cena.

Externa 5 || Igual & Ezterna 4

Externa 6 | Gravagao da Baia de Guanabara ao entardecer. Pouca movimentacao dos
navios.

Externa 7 | Igual & anterior com mudancga nas configuragoes das cameras.

Externa 8 | Igual & Ezterna 6 com a mudanca da lente.

Externa 9 | Gravagdo da Baia de Guanabara durante a noite.

Externa 10 || Igual & anterior com mudancga nas configuracoes das cameras.

Externa 11 | Igual & Ezterna 10 com a mudanca da lente.

Tabela 6.4: Descrigao do conteudo das cenas gravadas no IPqM (Externas)
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Local: Instituto Militar de Engenharia

Cena Duragao Screenshot
Interna 1 || Om46s
Interna 2 || Om44s
Interna 3 || Om19s
Interna 4 || Om19s
Interna 5 || Om4T7s
Interna 6 || Om46s

Tabela 6.5: Cenas gravadas no IME
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Local: Instituto Militar de Engenharia

Cena Duragao Screenshot
Externa 1 2m49s
Externa 2 3m42s
Tabela 6.6: Cenas gravadas no IME (Cont.)
Local: Forte Sao Joao
Cena Duragao Screenshot
Externa 1 1m05s
Externa 2 1mO02s
Externa 3 Om41s

Tabela 6.7: Cenas gravadas no Forte Sao Joao
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Local: Forte Sao Joao

Externa 4 || Om41s

Externa 5 || Omb2s

Externa 6 || 1m30s

Externa 7 || Om47s

Tabela 6.8: Cenas gravadas no Forte Sao Joao (Cont.)
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Local: Instituto de Pesquisas da Marinha

Cena Duracao Screenshot
Interna 1 || 2mO03s
Interna 2 || 1m37s
Interna 3 || 5m1l3s
Interna 4 || 5m32s
Interna 5 || 5mbls

Tabela 6.9: Cenas gravadas no IPqM (Internas)
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Local: Instituto de Pesquisas da Marinha

Cena Duragao Screenshot

Externa 1 1mO00s

Externa 2 Omb4s

Externa 3 5m25s

Externa 4 Om43s

Externa 5 Om43s

Externa 6 0Omb59s

Tabela 6.10: Cenas gravadas no IPqM (Externas)
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Local: Instituto de Pesquisas da Marinha

Cena Duragao Screenshot

Externa 7 1mb6s

Externa 8 1mb8s

Externa 9 4m00s

Externa 10 2m4bs

Externa 11 4m09s

Tabela 6.11: Cenas gravadas no IPqM (Externas - Cont.)
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6.4 Alinhamento Temporal

A partir da formulacao mostrada no Capitulo 4 podemos escrever a similaridade

como :

Z Z My (m,n — At)M(m,n)

(S0, 50, At) = —— molnel = (6.1)
DO (My(mon—A8)*> Y (M(k,1))?

A partir disto, as tabelas presentes no Apéndice A contém os dados do sincronismo
resultantes desta formulagao, sendo eles a similaridade e o deslocamento temporal
da cena gravada, para todas as sequéncias presentes no banco.

Em suma, os dados da similaridade tem média 0.99644 e variancia 0.00002.
O resultado da similaridade é a métrica utilizada para mensurar o sincronismo entre

as sequéncias, tendo como valor maximo 1 (como pode ser visto na equagao 6.1).

6.5 Calibracao individual

Como métrica para a calibragao individual foi utilizado o erro médio de reprojegao.
O MRE (Mean Reprojection Error) é calculado através da reprojegao dos pontos
de calibragao nos pontos do mundo real através da matriz de calibragao encontrada
(Equagao 2.27).

Os dados referentes ao erro de médio de reprojecao estao disponiveis no Apén-

dice B e os demais dados estarao disponiveis na pagina do projeto.
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6.6 Calibracao Estéreo

Como dito, a calibracao estéreo apresenta os pardmetros extrinsecos relativos as
duas cameras, sendo estes a rotagao e a translacao relativa entre elas. Durante a
gravagao das sequéncias em um dado ambiente, nao houve mudangas na montagem
das cameras e nenhum contanto nas cameras (pois o acionamento de gravagao é
remoto). Com isso foram utilizados as mesmas configuragoes de rotacao e translagao
em um conjunto de sequéncias.

Estes dados estarao presentes na pagina juntamente com o restante dos dados

para consulta.

49



Capitulo 7

Conclusoes

O trabalho tem como produto final o banco de videos IR/Visivel registrados. Para
facilitar a aquisicao deste banco, foi desenvolvido uma pagina na internet onde este
é disponibilizado. As versoes disponiveis sdo os videos sem compressao e 0s arquivos
com cada quadro em formato jpg.

Nesta pagina de internet ha a disponibilidade da consulta de todos os artigos
resultantes deste trabalho e os arquivos de simulacao para a repeticao dos passos de

sincronismo, calibracao e retificacao.

7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro tem-se o uso do banco nos algoritmos de fusao ja desenvolvi-
dos, o aprimoramento destas técnicas a partir de um banco com mais informagoes
e realizar os testes nos algoritmos de fusao de imagens em videos fazendo uso da

informagcao temporal.
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Apéndice A

Dados de Sincronismo do Banco de

Videos

Os dados contidos neste apéndice sao resultado da aplicagao do método descrito no

Capitulo 4 sendo a similaridade dada pela equacgao 4.5.

Local: Instituto Militar de Engenharia
Cena Deslocamento Temporal (Quadros) | Similaridade
Interna 1 54.0 0.995144
Interna 2 38.0 0.998834
Interna 3 7.0 0.999019
Interna 4 39.0 0.998925
Interna 5 30.0 0.997871
Interna 6 22.0 0.998804
Externa 1 -1.0 0.978544
Externa 2 20.0 0.997034

Tabela A.1: Descricao do sincronismo das cenas gravadas no IME
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Local: Forte Sao Joao
Cena Deslocamento Temporal (Quadros) | Similaridade
Externa 1 99.0 0.998863
Externa 2 49.0 0.997651
Externa 3 48.0 0.985379
Externa 4 69.0 0.995536
Externa 5 80.0 0.997811
Externa 6 56.0 0.999359
Externa 7 73.0 0.999743

Tabela A.2: Descri¢ao do sincronismo das cenas gravadas no Forte Sao Joao

Local: IPgM
Cena Deslocamento Temporal (Quadros) | Similaridade
Interna 1 59.0 0.999021
Interna 2 36.0 0.997495
Interna 3 79.0 0.997415
Interna 4 79.0 0.997042
Interna 5 98.0 0.997717
Externa 1 109.0 0.998747
Externa 2 96.0 0.998523
Externa 3 89.0 0.998534
Externa 4 40.0 0.996802
Externa 5 828.0 0.994227
Externa 6 93.0 0.996662
Externa 7 82.0 0.998372
Externa 8 40.0 0.998056
Externa 9 43.0 0.997986
Externa 10 18.0 0.997377
Externa 11 16.0 0.998870

Tabela A.3: Descrigao do sincronismo das cenas gravadas no IPqM

52



Apéndice B

Dados de Calibracao do Banco de
Videos

O MRE (Mean Reprojection Error ou Erro médio de Reprojegao) é a métrica uti-
lizada para mensurar a qualidade da calibragdo. Tendo em vista um plano deter-
minado comum as duas cameras, foi descrita a posicdo do padrdo no mundo real.
Entao, com essa descricao, foi aplicada a calibracao obtida com os pontos detecta-
dos e mensurado o erro médio entre a posicao real e a obtida ap6s a calibragao. Os

resultados desta mensuragao estao disponiveis nas tabelas abaixo.

Local: Instituto Militar de Engenharia
Cena MREy s MREg
Interna 1 0.02694 0.02029
Interna 2 0.02330 0.03719
Interna 3 0.02654 0.04443
Interna 4 0.02342 0.03054
Interna 5 0.03365 0.03842
Interna 6 0.02534 0.03241
Externa 1 || 0.01756 0.03206
Externa 2 || 0.02185 0.04551

Tabela B.1: Descricao da calibracao das cenas gravadas no IME
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Local: Forte Sao Joao

Cena MREV]S MRE]R

Externa 1 | 0.02440 | 0.03653
Externa 2 || 0.02106 | 0.03253
Externa 3 || 0.03414 | 0.04131
Externa 4 || 0.02078 | 0.02575
Externa 5 | 0.03123 | 0.03213
Externa 6 || 0.02047 | 0.03555
Externa 7 || 0.01840 | 0.02938

Tabela B.2: Descricao da calibragao das cenas gravadas no Forte Sao Joao

Local: Instituto de Pesquisas da Marinha
Cena MRFEy s MRFEr
Interna 1 0.03665 0.045549
Interna 2 0.03443 0.04658
Interna 3 0.02865 0.03372
Interna 4 0.02407 0.03586
Interna 5 0.02563 0.04094
Externa 1 0.02024 0.05018
Externa 2 0.02307 0.03453
Externa 3 0.02456 0.03422
Externa 4 0.01952 0.04166
Externa 5 0.02075 0.05430
Externa 6 0.02747 0.04407
Externa 7 0.03290 0.04662
Externa 8 0.04233 0.04785
Externa 9 0.02805 0.04161
Externa 10 || 0.03431 0.04429
Externa 11 || 0.02277 0.03131

Tabela B.3: Descricao da calibragao das cenas gravadas no IPqM
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