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Cuprins

Vederea stereo

Reconstruc ia 3D utilizand camere calibrate paralele
Geometria epipolar

Matricea fundamental

Puncte de interes (col uri)

Calculul coresponden elor



Modelarea camerelor ideale %

P
P=IX Y Z 1
[ ] //’ P — punct 3D (real)

p=[x y qI \// p — punct 2D (in imagine)
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O camer , sau un senzor vizual, poate fi descris ca un sistem ce
execut o transformare ireversibil din coordonatele spa iului 3D real

| coordonatele 2D ale planului imaginii.
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Matricea de proiec Ie a camerel
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Vederea stereo

Punctul  este vizualizat in camerele stang | dreapt

Pozi ia 3D a punctului  poate fi reconstruit  prin triangula e,
cunoscandu-se pozi ia i orientarea camerei (calibrare) | punctele
corespondente

Camera
dreapt




Imagini stanga | dreapta

Camera stang Camera dreapt

Punctul 3D vizualizat P;:

|  puncte corespondente



Problemele geometriel stereo

() Geometria coresponden elor (problema

coresponden elor): Avandu-se un punct n
Imaginea stang , care este coresponden a alui
in imaginea dreapt ?

(i) Geometria camerelor (mi carea): Avand un set de
puncte corespondente { }, , care sunt
parametrii camerelor (matricile de proiec  ie) i
pentru cele dou vederi?

(i) Geometria scenei (structura): Avand un set de puncte
corespondente { } i matricile de proiec ie i
, care este pozi ia punctuluireal  nspa iul 3D?
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Sistem de vedere stereo calibrat

Camera

Camera
dreapta

— coordonatele de referin
— centrele optice ale celor dou camere
— baseline (distan a dintre cele dou centre optice)
I " —variabile ce indic  orientarea camerei stereo

Matricile de proiec ie sunt cunoscute (camerele sunt calibrate) °



Disparitatea

Calculul coordonatelor 3D virtuale ale scenei vizua lizate

De-a lungul axei # a imaginii, diferen a dintre punctul vizualizatin $ i  vizualizat

in$ se nume te disparitate: J0# & &

. . T
Distan a camer obiect: Z = f d_
X

Q@---————-- | AR »{ ) 10



Disparitatea
Calculul coordonatelor 3D virtuale ale scenei vizua  lizate
De-a lungul axei # a imaginii, diferen a dintre punctul vizualizatin $ i  vizualizat
in$ se nume te disparitate: J0# & &
P
| . T

Distan a camer obiect: Z = f — ,

dx SN

&
I &5 Z \ Ip
P *u 1] I
O R >0 1



Stablilirea coresponden elor

Dandu-se punctul n imaginea stang , care este punctul corespondent din
imaginea dreapt ?

Deoarece camerele sunt paralele, punctul coresponde  nt se va c uta de-a lungul axei #
a celor dou imagini
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Stablilirea coresponden elor
Block Matching

I
Q

[Gyi Chra] = H — horopter

',
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f= ’ a punctului corespondent n
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Coresponden e prin corela e

Pentru fiecare punct (X, y) din imaginea stang se define teo
fereastr centrat pe (X,V)
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Coresponden e prin corela e

C utarea punctului corespondent intr-o regiune de ¢
Imaginea dreapt

utare din
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Coresponden e prin corela e

Disparitatea dx este deplasamentul indicat de corela ia maxim 16



Coresponden e prin corela e

Exist corela ie intre intensit iile pixelilor
NN ) T
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Intensitate pixeli Intensitate pixeli
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Determinarea corela iel %

Cross-Corela ie Normalizat (vezi cursul 2)

media kernelului media regiunii din imagine

l l
(glk.1]- Q)(f[m- k.n-1]- f,,)

K,

\/ (glk,11- @)  (f[m- k,n-1]- f )’

Kl

h[m, n] =
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Estimarea distan elor %

Pereche de imagini rectificate
Intensitatea pixelilor din imaginea disparitate est e
propor ional cu distan acamer -obiect

Imagine stanga Imagine dreapta Hart de disparitate

Yot |
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Reproiectarea distan elor

Distan a camer -obiect Z este invers propor ional cu disparitatea

Hart de disparitate

T Z — distan a (m)
7 = f — T — Linia de referin ~ (m)
dX f — Distan afocal (pixeli)

dx — Disparitatea (pixeli) 20
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Camere neparalele

CRYV
21



Stablilirea coresponden elor

-
Q

Dandu-se punctul in imaginea stang , care este punctul corespondent din
imaginea dreapt

\ /

Pr="
) P °

\ /
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Geometria epipolar

Avand un punct intr-o imagine, care este coresponde  ntul acelui punct
intr-o alt imagine?

Geometria epipolar reduce ¢ utarea punctului corespondent la
C utarea pe o linie

P

Planul epipolar

. 23
| sunt coplanare



Geometria epipolar

-
Q

Epipolii (1 ( reprezint proiec ia unei camere in cealalt
Toate liniile epipolare dintr-o imagine trec prine  pipoli

24



Geometria epipolar

Dac pozi iile camerelor | proiec ia alui sunt cunoscute
pL=7%
Linie
Epipolar
pentru p
Cr
Un punct intr-o vedere “genereaz " o linie epipolar  in cealalt vedere

Punctul corespondent se afl pe linia epipolar 25



Geometria epipolar

Coresponden ele poten Iale pentru se afl pe linia epipolar
corespondent )
Coresponden ele poten Iale pentru se afl pe linia epipolar

corespondent )

26



Geometria epipolar

Linia de
referin

Epipolii ( (
= intersec ia liniei de referin cu planele imaginilor
= imaginea centrului celeilalte camere  (  (

Linii epipolare ) )

= intersec ia planului epipolar  cu planul imaginii

= imaginea razei prin

Planul epipolar

= planul ce con ine linia de referin 7



“Creionul” epipolar

Linia de /
referin

Atunci cand pozi iapunctului  variaz , planele epipolare se

rotesc in jurul liniei de referin . Aceast familie de plane
poart numele de creion epipolar .
Toate liniile epipolare se intersecteaz la epipoli.
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Exemple

29



Exemplu : Camere ce converg

/

30

Liniile epipolare sunt in general neparalele



Exemplu : mi care paralel cu planul
iImaginii

I
@

Cazul camerelor paralele pe axa #
31



Exemplu : mi carea de inaintare

Epipolii au acelea icoordonate in ambele imagini
Punctele corespondente se deplaseaz de-a lungul liniilor ce radiaz

din ( (focus of expansion )

32



Matricea fundamental

Geometria epipolar  dintre dou imagini este descris  de 0 matrice
de transformare -./. ,intitulat matricea fundamental

- mapeaz (in coordonate omogene) punctele din imagineastan g 1n
linii Tn imaginea dreapt

Linia epipolar  din imaginea dreapt $ , ce corespunde punctului

din imaginea stang $ este -

Constrangerea epipolar  pentru puncte corespondente este G 1

33




Matricea fundamental ,
Camer necalibrat

— matricea parametriilor intrinseci ai camerei stang i
— matricea parametriilor intrinseci ai camerei drept e
—rota iaimaginiidrepte $ fa de camera stang

I
Q

34



Produsul vectorial %

Rezultatul produsului vectorial dintre doi vectori este un vector

perpendicular pe vectorii de intrare
4 este perpendicular atat pe 5, cat ipe 4, ceeaceinseamn ca

produsul lor scalar este O

5 6 1

5/ b
H 1

35



Produsul vectorial ca | operator %
algebric

Produsul vectorial cu un vector poate fi reprezentat printr-o
multiplicare cu o matrice ./.

0 —t. t,
t],=| t. 0 —t,
_ _ty 2 0 -

36



Matricea fundamental , %
Camer calibrat

7 23 — raza ce trece prin | coordonatele camerei stangi
7 23 — raza ce trece prin | coordonatele camerei drepte
0
7 [l 7 1 7087 1

8& 37



Propriet 1ile matricel fundamentale

este linia epipolar  asociat lui
-0 este linia epipolar  asociat lui

(1 i-9 1

- are rangul 2

38



Exemplu : 9 pentru camere paralele

e
VARV

t

I
Q

0O 0 O

R—ISXS
E=10 0 -1
t=[1 0 0] 010
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Rectificarea imaginilor

Reproiectarea imaginilor intr-
un plan comun in care
Imaginile sunt paralele de-a
lungul axei #

Dup rectificare, mi carea

pixelilor este orizontal
2 matrici de transformare ./.
cate una pentru fiecare imagine




Estimarea matricel

- poate fi estimat  prin determinarea punctelor corespondente dintre
Imagini, f r asecunoa tein prealabil valorile de calibrare ale
camerelor( , , sau )

41



Estimarea matricel

Algoritmul 8-puncte %

Pentru oricare pereche de puncte corespondente | ,- este
definit de:
0 . 1
33 13< 3=
Fie [# ]0, # ]O | - 1 <3 1<< <=
;=3 ;:< y ==
Fiecare pereche de puncte corespondente respect ecua ia liniar

HH# 33 ¢ H i3« # ;3= # | ;<3
<= H - |

<<

42



Estimarea matricel
Algoritmul 8-puncte

-
Q

S
) 3<
i . . L . . _|3=
Hatts 3%z H#3 #H#3i3 3.3 13 Hz 3 o
#<#< :<#< #< #<:< :<:< :< #< :< . 1
> > > > > > > >[5
y =3
) =<

Practic, in locul rezolv  riiecua iei @; 1 ,vom determina ; prin
minimizarea ||@;||, ceea ce corespunde celei mai mici valori proprii a

matricei @ @
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Estimarea matricel %
Algoritmul 8-puncte
- trebuies aib rangul A

Pentru a impune rangul 2 asupra lui -, - vafiinlocuit prin -B
-Bva minimiza ecua ia ||-'-C || supus constrangerii de rang

Calculul se ob ine prin descompunerea in valori singulare (Singula  r
Value Decomposition — SVD), unde - DEF °

G 1 1 L€
E 1 G 1 EC |1
1 1 G 1

-(  DE(FY este solu ia ecua iei 44



Stabilirea coresponden elor

45



Coresponden e 1in imagini

Obiectiv: determinarea omografiei dintre cele dou iImagini
Punctele corespondente dintre cele dou Imagini trebuiesc

determinate

46



Coresponden e locale invariante

Descriptori locall

Con inutul imaginii este transformat in coordonate loca le de
descriptori invatian ilatransla ie, rota ie |1scalare

\. Y,

Features Descriptors

47



ldentificarea coresponden

Descriptori locall

Punctele de interes ar trebui s

fie repetitive

elor

| distincte

. Gasirea unui set de

puncte de interes
distinctive

. Definirea unei

regiuni n jurul
punctului de interes

. Extragerea i

normalizarea
regiunii

. Calculul unui

descriptor local din
regiunea
normalizat

. Identificarea

(matching)
descriptorilor locali



Feature detection: obiective

Repetabilitate
acelea i caracteristici trebuiesc reg  site Tn mai multe imagini, chiar dac
Imaginile au fost supuse la transform r geometrice i fotometrice
Descriptori distinctivi
fiecare feature are o descriere (descriptor) distin  ctiv
Caracter compact i eficien
features mai pu ine decat num rul de pixeli din imagine
Localizare

un feature ocup 0 zon relativ mic din imagine; robust fa de
ocluziune i clutter

49




urilor

Detectarea col

50



Detectarea col urilor

Col urile ar trebui sa poat  fi recunoscute atunci cand imaginea este

vizualizat printr-o regiune de interes

Cand vizualiz mun col , deplasarea regiunii in oricare direc  ie va
indica o schimbare puternic n intensitate

Dac 1nregiune avem un col , gradientul imaginii are cel pu in dou
direc ii dominante

™

UH J L REBBWA TFD@WAe TE RO %°
QLFLR PRGLILFQUALR PRGLIDDFDRRIGEH.FAUL °Q WRDWH
LOWHQVLWA%LDXQJXO FDQWHLGLUHF%LLOH



Detectarea col urilor %

Modificarea aspectului ferestrei H# : pentru deplasarea | J

52



Detectarea col urilor %

Modificarea aspectului ferestrei H# : pentru deplasarea | J
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Detectarea col urilor

-
Q

Modificarea aspectului ferestrei H# : pentru deplasarea | J

D OO

Func ia fereastr W(X y) = ‘ ‘ &

1 1n fereastr , O afar Gaussian

4 deplas ri: (uv) = (1,0), (1,1), (0,1), (-1, 1)

54
Caut minimul local al func iei E: min{E}



Detectarea col urilor %

Modificarea aspectului ferestrei H# : pentru deplasarea | J

Cum se comport func ia 8 pentru deplas ri mici?

E(u, v)

55



Detectarea col urilor

-
Q

Modificarea aspectului ferestrei H# : pentru deplasarea | J

Aproximarea p tratic local alui 8 invecin tatealui 11 poate
fiob inut prin dezvoltarea in serie Taylor:

E,00) 12 Eu(00) E,00 v
E00 2  E,00 EL00 v

56

E(u,v) » E(0,0) +[u V]



o g
swa= woolosu - oo @

Dezvoltare in serie Taylor a lui 8 injurullui 11 :

£00 1 EL(00) EL(00) v
E00 2  E00 E,00 v

E,uV) = 2w y)[1 (x+u,y+v) - 1 y)]l (x+u,y+V)
E,.(uV) = 20(x, Y)1, (X+U, y +V)1, (X +U,y +V)

- 20(x, Y)[1 (x+U, y+V) = 1%, V)] (x+u, y+V)
E, (uv)= X’yzw(x, VI, (X+U, y+V)1 (X+U,y +V)

E(u,v) » E(0,0) +[u V]

+  2w(X, y)[l (X+u,y+v)- (X, y)]lxy(x+u, y+V) 57

X,y



o
Q

Dezvoltare in serie Taylor a lui 8 injurullui 11 :
v » E00 +[u v] 209 L1 Eu(00 EL(00) u
E00 2 ~ E00) E,00) v
E(0,0)=0
E,(0,0)=0
E,(0,0) =0
E.(00) = 2w(x ), (X y)1,(xY)
E..(00)=2w(x, y)I, (X y)I,(XY)
E.(00) = 2w(x, y)I, (X, V)1, (X, Y) 58

XY



o
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Dezvoltare in serie Taylor a lui 8 injurullui 11 :
WX, V)15 (%, Y) WO YL OGN 6Y)
S e,y weIZxy)
’ E00)=0
E,(00)=0
E,(00)=0
E,.(00) = 2w(x Y)I, (X Y)1,(XY)
X,y
E..(00)= 2w yl, (X ¥, (XYy)
X,y
E,(00) = 2w(x Y, (X VI, (X Y) 59

XY



Detectarea col urilor

Aproximarea p tratic se simplific

-
Q

unde K este o matrice de ordinul doi, calculat din derivatele imaginii:

60



Detectarea col urilor %

K este o matrice A/A ale derivatelor imaginii (cu medie n
vecin tatea unui punct)

e L
M= w(XY) N

X"y y'y

=

Be

Nota Ii:




Detectarea col urilor

-
Q

Suprafa alui 8 este aproximat local printr-o form
p tratic

E(u,v) » [uv] M

12 ]
M= w(XY) ¥ Y

Xy X"y y

62



Detectarea col urilor

u
Considera io "felie” orizontal  alui 8 :[u v] M = const
V

Aceasta este ecua ia unei elipse

RN
/ / < /f"f"#__xﬁ“mx\\\ S |
|1 { / f/—ff‘—_—mm N ] ] /| ////
\\\ L\ ( f/ \ B f’/ff” 4
! P
S

63



Detectarea col urilor

Diagonala matricei K:

/, O
M=R"' R
0 /,
Lungimile axelor elipsei sunt determinate de valori le proprii Lj

| Lc, 1ar orientarea este determinat de

direc ia celei mai
rapide schimb i

direc ia celei
mai incete
schimb i

64



Detectarea col urilor

65
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Interpretarea valorilor propril %

Clasificarea punctelor utilizand valorile proprii a le lui K

P

67



Func lader spunslacol uri

R=detM)- atracM)*=/./,- a(/,+/,)*

: constant (0.04 pan la 0.06)

68




Detectorul de col uri Harris %

1. Calculul matricei K pentru fiecare fereastr — aimaginii |
determinarea probabilit  iide a avea un col (valoarea )

2. G sireapunctelorac rorfereastr are o probabilitate mare
de aficol (; M threshold)

3. Selectarea punctelor cu maxim local; efectuarea de supresie
non-maxim

69



Detectorul de col uri Harris

Matricea de ordinul 2;

2
IX(SD) ley(sD) 1. Derivatele

L1,(55)  15(Sp) imaginii
(blur op ional)

ms,,sp)=9(s,)*

2. P tratele
detM =// , derivatelor
traceM =/, , _
3. Filtru
Gaussian N G
4. Probabilitate col — ambele valori proprii sunt mari

har =det[n{s, s )] - altrace(r(s,,s .))’] =
g(1)g(1) - [a(1, 1)1 - alg(1) + (1)’

5. Supresie non-maxim




Detectorul de col uri Harris (intrare)

71



Calitatea R a col urilor %

72



Parti ionare pe R

73



Maximele locale ale lui

R

74



Detectorul de col

url Harris
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Descriptori locali

Pentru a putea stabili coresponden  ele, zonele locale din jurul

punctelor de interes (col

uri), trebuiesc reprezentate

76



Descriptori locali direc |

Valorile pixelilor din jurul punctul de interes

/

0.2
0.2
0.2
0.2
0.1
0.3
0.2
0.3
0.3
0.2
0.7
0.4
0.6
0.8
0.6
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Descriptori locali fereastr

Rotirea regiunii in jurul punctului de interes
Scalarea regiunii in jurul punctului de interes
Extragerea valorii pixelilor din noua regiune

CSE 576: Computer Vision

78



Descriptori locali

Problemele cu descriptorii locali prezenta
Sensibili la mici transla ii irota ii

Sensibili la modific

ri fotometrice

79



Descriptori SIFT

Scale Invariant Feature Transform

Clasificarea pixelilor prin histograme ce descriu o rientarea lor

o =

=)




Descriptori SIFT

Scale Invariant Feature Transform

Pentru fiecare punct, Histograme ale orient  rilor:
magnitudinea i orientarea suma magnitudinii
gradientului este ponderat gradientului pentru fiecare

cu o valoarea Gaussian direc ie

In practic  sunt utilizate dimensiuni 4x4 cu histograme de 8 b in, 4
rezultand un num r total de 128 de features pentru un punct de inter es



Descriptori SIFT

Scale Invariant Feature Transform

Tehnic robust de determinare a coresponden elor:
Poate face fa  unor modific ri mari a perspectivei (pan
60 de grade de rota ie a imaginii)
Poate face fa  modific rilor puternice de iluminare

la

82



Descriptori SIFT

Scale Invariant Feature Transform

83



Descriptori SIFT

Scale Invariant Feature Transform

84



Calculul coresponden elor

Obiectiv: producerea unui set de

o coresponden e candidat ce con in:
@
o Cat mai multe coresponden e
® ® corecte
@ [ @ ®
. ¢ ® Cat mai pu ine coresponden e
@ .
incorecte
[
@
()
o @
@
@ ® @
® ® @ @

85



Calculul coresponden elor

Pozi ia, scala |
o orientarea feature-ului

86



Calculul coresponden elor

Pozi ia, scala |
o orientarea feature-ului

0.2
@ 0.7
@ @ 0.4
e O @ ® 0.6
® 0.8
@ @ ® 0.6
Descriptor
@
@
@
o ©
()
@ ® [
® ® [ @
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Calculul coresponden

elor

Spa iul descriptorului

>

88



Calculul coresponden elor

® e e .0 \‘
® ® o ® ®e .. o
e® o e 00 ; o
% ° ° oo
° ®
® ° > >
o Lo Spa iul descriptorului
® o
o o o e



Calculul coresponden

elor

Spa iul descriptorului

90



Calculul coresponden elor

Cum determin m
coresponden ele?

o A o
o o
e © o °® °
o o o ®e .. o
® o _ oo *
® %®
% © . o
° o
o ° . > >
o . o . Spa iul descriptorului
e o



Calculul coresponden elor

Metoda 1: crearea de coresponden e de la fiecare feature A, la
feature-urile B, din B ce au distan a minim % @ O,

cela W

Spa iul descriptorului

% @ O, este distan a Euclidian
in spa iul descriptorului

92



Calculul coresponden elor

Metoda 1: crearea de coresponden e de la fiecare feature A, la
feature-urile B, din B ce au distan a minim % @ O,

@ )
Q
®e goP .o’
e® o P o: ; oo

Spa iul descriptorului

% @ O, este distan a Euclidian
in spa iul descriptorului

93



Calculul coresponden elor

Metoda 1: crearea de coresponden e de la fiecare feature A, la
feature-urile B, din B ce au distan a minim % @ O,

A @
"t
o o, . - ..

Spa iul descriptorului

% @ O, este distan a Euclidian
in spa iul descriptorului

94



Calculul coresponden

elor

Metoda 2: crearea de coresponden e de la fiecare feature A, la
feature-urile B, din B ce au distan a minim % @ O,

dac %@ O.) R ST(USV)%

% @ O, este distan a Euclidian

in spa iul descriptorului

A

O
K

Spa iul descriptorului

95



Calculul coresponden elor

Metoda 2: crearea de coresponden e de la fiecare feature A, la
feature-urile B, din B ce au distan a minim % @ O,

dac @ O.) R ST(USV)% A °
® o
@ )
o o ®
® o
@ ® .: * ...
o % © e
®
(o0 X

Spa iul descriptorului

% @ O, este distan a Euclidian
in spa iul descriptorului
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Calculul coresponden elor

Metoda ponderilor: crearea de coresponden e de la fiecare feature

A la feature-urile B, din B ce au distan a minim % @ O,

dac WX Y) R ST(USV)%
WX Y,

O este cel mai apropiat descriptor
O., este al doilea cel mai apropiat
descriptor

% @ O, este distan a Euclidian
in spa iul descriptorului

- e W

Spa iul descriptorului
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Calculul coresponden elor

Metoda apropierii mutuale:
crearea de coresponden e
intre A; 1B, din B doar dac , A

dintre toate perechile de °
feature-uri apropiate, ® .
perechea A; | B, este cea mai ®e Lo
apropiat mutual ®
Prop o o o ©9 *
® %®
G © ® ® e
‘\0

Spa iul descriptorului



Calculul coresponden elor

Metoda apropierii mutuale: crearea de coresponden e intre A; 1B,
doar dac sunt apropiate mutual
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Calculul coresponden elor

Metoda apropierii mutuale: crearea de coresponden e intre A; 1B,
doar dac sunt apropiate mutual

Lo

Coem

(A,B) este o coresponden eronat
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Calculul coresponden elor

Metoda apropierii mutuale: crearea de coresponden e intre A; 1B,
doar dac sunt apropiate mutual

(A,B) este o coresponden bun
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