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CONCLUSÃO

Foram apresentados um detector de bordas subpíxel, o vinculador de bordas e a
aprendizagem de máquina especificamente ajustados para as ondas do tanque de ondas
da COPPE/UFRJ, projetados para a posterior reconstrução 3D das ondas através de
curvas. A abordagem utilizada pode ser estendida e generalizada para outras cenas, já
que o aprendizado é feito sobre os dados de treinamento, restando apenas o ajuste fino na
escolha das características finais e parâmetros dos métodos, específicos de cada aplicação.

São duas as contribuições mais significativas deste trabalho, o sistema funcional
para o tanque de ondas, que pode ser expandido e modificado livremente junto com a
ferramenta gráfica para a construção de referências para qualquer cena, e a análise do
aprendizado aplicado a cada característica utilizada, servindo como guia para futuras
expansões e construção de outros sistemas.

Partes deste trabalho foram apresentadas em Fabbri (2016), Fabbri (2017), Souza
e Fabbri (2017).

Trabalhos futuros

Algumas direções para trabalhos futuros incluem:

• alimentação das curvas extraídas ao sistema de reconstrução 3D. Marcações ma-
nuais de correspondência para a avaliação do sistema de reconstrução 3D seriam
necessárias. A interface gráfica para este trabalho está disponível no The VXD. . .
(2017). O aprendizado aplicado em 3D também pode fornecer grandes avanços na
reconstrução;

• avaliação e ajuste mais refinados do sistema a fim de melhorar ainda mais a extração
de contornos eliminando outliers, e talvez introduzindo novas características para a
quebra, junção e seleção de curvas;

• aplicação das mesmas técnicas em ambientes abertos como as ondas do mar;

• melhoria na escalabilidade do sistema. Embora o sistema por processos e arquivos
seja eficaz e tenha uma escalabilidade boa, pode-se conseguir ainda mais reduzindo a
granularidade ao nível de threads, tornando a comunicação mais direta entre proces-
sos por pipes, utilizando memória compartilhada ou outras formas mais sofisticadas;

• automação da escolha das áreas de interesse das quatro câmeras;

• ajuste automático de tamanho proporcional ao tamanho da imagem.
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APÊNDICE A – Geometria e Calibração do Sistema de Câmeras

Neste apêndice é apresentado o processo de calibração interna e externa do sistema
de câmeras utilizado no experimento com o tanque LabOceano realizado neste trabalho.
A intenção é facilitar o uso destas informações juntamente com os resultados do rastrea-
dor como entrada para sistemas de reconstrução 3D. A maior parte deste material é uma
descrição original de técnicas clássicas de álgebra linear e geometria de múltiplas pers-
pectivas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000), detalhando-se os conceitos e usando-se uma
notação explícita.

A.1 Notação

Um sistema de coordenadas para um espaço vetorial V é dado por uma base de
vetores e uma origem. Considere-se uma base A = {a1, a2, . . . , an} de V . Ela forma
um sistema de coordenadas quando se especifica uma origem OA. Note-se que tanto ai,
i = 1, . . . , n como OA são elementos de V .

O vetor numérico em Rn das coordenadas de um vetor v ∈ V relativas à base A é
aqui explicitamente denotado XA(v). Trata-se do conjunto dos únicos escalares x1, . . . , xn

tal que v = x1a1 + · · · + xnan. Lembre-se que um espaço vetorial consiste dos chamados
vetores, junto com um corpo de escalares K, aqui tomado como os reais R. Assim, as
coordenadas são dadas por um isomorfismo entre os vetores de um espaço V de dimensão
n, e o espaço de n-tuplas ordenadas de escalares (coordenadas), Rn. Se nenhuma mudança
de coordenadas é realizada por determinada aplicação, pode-se abusar a notação e usar o
próprio vetor para denotar suas coordenadas, ou seja, escreve-se v como um atalho para
XA(v).

Se indicarmos por 1 o sistema de coordenadas {A,OA}, então as coordenadas de
um vetor v ∈ V no sistema de coordenadas 1 é dado por

X1(v) := XA(v −OA). (15)

Definição A.1. Dado um mapa linear L : V → V e duas bases A = {a1, a2, . . . , an} e
B = {b1, b2, . . . , bn}, a matriz de L relativa às bases A e B é a única matrizMA

B(L) tal
que:

XB(L(v)) =MA
B(L) · XA(v), (16)

para todo v em V .
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Teorema A.1. A matrizMA
B(L) é dada por:

MA
B(L) =

[
MA

B (L)XA(a1) MA
B (L)XA(a2) · · · MA

B (L)XA(an)
]

(17)

Isto é, primeiro escreve-se cada vetor base transformado ai de A em termos da base B, e
colocam-se os mesmos na coluna da matriz.

Demonstração. Como XA(ai) é dado por (0, . . . , 1, . . . , 0)>, onde 1 ocorre na i-ésima en-
trada, aplicando-se a matriz o resultado é sua i-ésima coluna.

Definição A.2. (Matriz de mudança de base). Considere-se duas bases A e B para um
espaço vetorial V . A matriz de mudança de base da base A à base B é a matriz do mapa
identidade id relativa às bases A e B, ou seja, MA

B(id). Trata-se da única matriz que
leva os vetores coordenada XA(v) aos vetores coordenada XB(v) via multiplicação usual
XB(v) =MA

B(id)XA(v).

A.1.1 Projeção Perspectiva

Uma câmera é numericamente modelada como um dispositivo que mapeia um
ponto em coordenadas globais – denominadas coordenadas do “mundo” – a um ponto
projetado em coordenadas de uma imagem. No caso de um modelo pinhole ou estenopeico,
isso é dado pela composição de três mudanças de coordenadas:

1. 3D–3D: transformação rígida (coordenadas do mundo às da câmera)

2. 3D–2D: projeção (coordenadas da câmera às coordenadas normalizadas de imagem
do ponto projetado)

3. 2D–2D: transformação (coordenadas de imagem normalizadas às coordenadas finais
da imagem)

Classicamente, em visão computacional a transformação de coordenadas homo-
gêneas relativas ao mundo, a coordenadas homogêneas de imagem, é descrita por uma
matriz de projeção 3× 4 P , que pode ser decomposta como

P = K [I | 0]
R T

0T 1

 = K[R |T ] , (18)

onde

• a matriz
R T

0T 1

 (contendo os parâmetros extrínsecos) transforma das coordenadas

do mundo às chamadas coordenadas 3D relativas à câmera;
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• a matriz [I | 0] realiza a projeção perspectiva, tendo como entrada coordenadas de
câmera a coordenadas normalizadas 2D de imagem;

• a matriz K (matriz de calibração), contendo os parâmetros intrínsecos transforma
de coordenadas normalizadas de imagem às coordenadas finais na imagem.

A seguir, tais transformações são detalhadas. As coordenadas de mundo são da-
das por qualquer sistema de coordenadas 3D, denotado por Wc = {O,W}, com W =
{e1, e2, e3}. Um ponto neste sistema tem coordenadas indicadas por (xw, yw, zw)>. A
Figura 65 mostra este sistema, posicionado pela equipe do LabOceano no canto do tan-
que correspondente ao canto inferior esquerdo da figura; na Figura 25, este sistema está
indicado por eixos (x, y, z)> em vez de e1, e2 e e3, por simplicidade.

O sistema de coordenadas da imagem é definido como as coordenadas de píxel
(u, v) com origem no canto superior esquerdo da imagem, onde u é o eixo horizontal, e v é
o eixo vertical apontando para baixo, de forma a refletir indexação da matriz de imagens
iniciando em (0, 0). A cada câmera é associado um sistema ortonormal de coordenadas
{c, B}, B = {b1, b2, b3}, com as coordenadas indicadas por (x, y, z)>. O sistema da câmera
é convenientemente definido de acordo com as seguintes propriedades:

• sua origem está no centro da câmera, c;

• o plano x− y é tomado como paralelo ao plano da imagem;

• o eixo z é normal ao plano da imagem;

• o sistema é orientado de acordo com a regra da mão direita (assumindo-se o mesmo
para o sistema do mundo);

• escolhe-se z formando um sistema orientado pela regra da mão direita com as dire-
ções de u e v;

• o eixo x é alinhado com o eixo u da imagem, por convenção;

• o eixo y é definido tal que x, y, z é ortogonal e orientado pela regra da mão direita;

• o sistema da câmera tem as mesmas unidades que as coordenadas do mundo (no
caso do LabOceano, milímetros).

Define-se o ponto principal geometricamente como a projeção do centro da câmera c no
plano da imagem, podendo ser expresso em qualquer sistema de coordenadas desejado.
O plano da imagem, no sistema de coordenadas da câmera, é dado por pontos da forma
(x, y, f), onde f é a distância de c ao plano da imagem, chamado de distância focal. O
plano do detector, em realidade, está espelhado em (x, y,−f). Denota-se coordenadas
normalizadas de imagem as coordenadas (x, y) no plano virtual (x, y, 1) do sistema de
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coordenadas da câmera. O plano de imagem normalizado é o plano x − y transladado a
uma distância unitária a partir de c. É uma imagem virtual tendo uma base ortonormal,
origem no ponto principal (e não no canto da imagem), e tal como se a distância focal
fosse igual a uma unidade do mundo.

De modo geral, para se definir os parâmetros de uma câmera em uma modelagem
numérica, tem-se que:

1. identificar um sistema de coordenadas de imagem e um sistema de coordenadas do
mundo;

2. definir um sistema de coordenadas de câmera de forma conveniente, como supraci-
tado;

3. encontrar uma matriz de rotação e um vetor translação de forma a mudar as coor-
denadas do mundo para coordenadas relativas à câmera;

4. projetar os pontos em coordenadas de câmera para pontos em coordenadas de plano
de imagem normalizado;

5. aplicar uma escala, translação e cisalhamento nas coordenadas normalizadas para
obter as coordenadas finais.

Para obter as coordenadas finais, nesse último passo, tem-se que determinar:

• a distância focal f ;

• os fatores de conversão su e sv entre unidades do mundo e de píxels, medidos nas
direções u e v, respectivamente;

• a posição do ponto principal relativa ao canto superior esquerdo da imagem;

• o ângulo de cisalhamento (skew) entre u e v, já que em alguns casos (raros) u e v
podem não ser ortogonais.

Pode-se mostrar que, a princípio, em uma modelagem por álgebra linear em coordenadas
homogêneas, são necessários 6 parâmetros intrínsecos à câmera. Abaixo será mostrado
que f , su e sv podem ser combinados sem alterar o efeito final. Portanto, são necessários
5 parâmetros intrínsecos e 6 extrínsecos (rotação e translação), dando um total de 11
parâmetros para um modelo de uma câmera pinhole. Define-se o aspect ratio como su/sv.

Na notação por coordenadas homogêneas em (18), os parâmetros intrínsecos estão
codificados na chamada matriz de calibração (interna) K,

K =


αu s uo

0 αv vo

0 0 1

 , (19)
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onde

αu distância focal × u píxeis / unidade do mundo (mm)
αv distância focal × y píxeis / unidade do mundo (mm)
u0 coordenada u do ponto principal
v0 coordenada v do ponto principal
sθ fator de cisalhamento ou skew

αu = f

largura de um píxel em unidades do mundo (20)

αv = f

altura de um píxel em unidades do mundo . (21)

Problema A.1. Dado um ponto pw = (xw, yw, zw)> em coordenadas de mundo, qual é
(u, v) em píxels?

Esta operação é mais facilmente realizada usando-se coordenadas projetivas e mul-
tiplicação de matrizes (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). No entanto, abaixo são detalha-
das passo-a-passo cada transformação envolvida. Primeiro, transforma-se de coordenadas
de mundo a coordenadas de câmera p = (x, y, z)>:

p = Rpw + T, (22)

onde R e T são os parâmetros extrínsecos. Em seguida, projeta-se o ponto ao plano de
imagem normalizado usando-se semelhança de triângulos,


x̃ = x

z

ỹ = y

z
.

(23)

(24)

Após a projeção, obtêm-se as coordenadas de imagens, primeiramente incluindo-se a dis-
tância focal:

x̄ = f

x

z

ȳ = f
y

z
.

(25)

(26)

Em seguida, converte-se a píxels


x̄pix = suf

x

z

ȳpix = svf
y

z
,

(27)

(28)
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Tabela 4 - Resumo dos parâmetros de uma câmera em visão computacional

Graus de Liberdade Descrição
3 rotação
3 translação
2 escala ao longo de x, y
1 distância focal (pode ser incorporado como fator de escala)
2 ponto principal
1 skew ou cisalhamento
6 Total extrínsecos
6 Total intrínsecos
12 Total
11 Total únicos (distância focal como fator de escala)

e translada-se ao canto superior esquerdo, somando-se um vetor translação (tũ, tṽ),


ũ = suf

x

z
+ tũ

ỹ = svf
y

z
+ tṽ.

(29)

(30)

Porfim, converte-se para coordenadas não-ortogonais com skew,

u = ũ− ṽ cot θ

v = ṽ csc θ,

(31)

(32)

dando
u =

αu︷︸︸︷
suf

x

z
+

sθ︷ ︸︸ ︷
(− cot θ svf) y

z
+

u0︷ ︸︸ ︷
tũ − cot θ tṽ

v = svf csc θ︸ ︷︷ ︸
αv

y

z
+ csc θ tṽ︸ ︷︷ ︸

v0

.

(33)

(34)

A.2 Geometria Epipolar

A geometria epipolar é a representação da pose relativa e da diferença entre pa-
râmetros intrínsecos entre câmeras, em termos de seu efeito em transformações entre as
imagens (fotografias) 2D dessas câmeras. Essa geometria surge ao responder a seguinte
questão: dados dois pontos projetados p1 e p2 em duas vistas, como saber se eles podem
corresponder a um mesmo ponto 3D? Primeiramente, definem-se alguns conceitos básicos

Definição A.3. (Entidades básicas da geometria epipolar)
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• A reta epipolar el21 de um ponto p1, na imagem 2, ou el21(p1), é a projeção na imagem
2 de uma reta no espaço 3D constituída por todos os pontos 3D que projetam em
p1. Define-se el12(p2) de maneira análoga.

• O epipolo e2
1 da câmera 1 na imagem 2 é a projeção na imagem 2 do centro de

câmera c1. Define-se e1
2 de maneira análoga.

• O plano epipolar de um ponto 3D pw é o plano formado por c1, c2, p
w.

Sendo assim, a reta epipolar el21 de p1 reduz o espaço de busca pelo correspondente
de p1 na imagem 2 a uma busca unidimensional. A razão por termos definido estes
termos aqui é simplesmente para a compreensão das retas mostradas na Figura 67. Nessa
figura, os extremos da curva mostrada em azul na primeira imagem, no canto superior
esquerdo da placa de PVC, estão representados por pontos sólidos, um amarelo e o outro
verde. Nas demais imagens, tem-se as retas epipolares com cores correspondentes. Para
que a geometria das câmeras esteja correta, é necessário que as retas epipolares passem
pelos pontos correspondentes. A geometria epipolar é explorada a fundo em sistemas
de reconstrução 3D visados por este trabalho (FABBRI, 2010; USUMEZBAS; FABBRI;
KIMIA, 2017; USUMEZBAS; FABBRI; KIMIA, 2016c; FABBRI; KIMIA, 2010).

A.3 Calibração Interna Inicial

Para as câmeras de vídeo do LabOceano, foram fornecidas as seguintes especifica-
ções internas:

• modeloKodak KAI 02150, com Kowa Motorized Zoom Lens LMZ 1177-IR;

• distância focal: 11− 77mm;

• tamanho do píxel: 5.5µm× 5.5µm;

• resolução: 1920× 1080px.

Foi utilizado um ponto principal de acordo com a resolução da imagem, resultando
numa mesma matriz de calibração para as quatro câmeras, da forma:

K =


αu s uo

0 αv vo

0 0 1

 =


f/(5.5 · 10−3) 0 1920/2

0 f/(5.5 · 10−3) 1080/2
0 0 1

 , (35)

onde f é desconhecido, porém inicializado em 11mm durante as otimizações (bundle
adjustment) descritas a seguir.
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Figura 64 - Câmera FULL HD utilizada no tanque de ondas
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1.2 Vídeo 
 
Para este ensaio foram utilizados dois sistemas de vídeo. Uma combinação de quatro câmeras FULL HD, com 

resolução de (1920x1080 @30fps), que foram posicionadas na estrutura do teto com um arranjo para um campo 
de visão definido em função do campo de visão das lentes a quatro metros de altura em relação a superfície da 
água, como podemos ver na Figura 3. As quatro câmeras estavam sincronizadas com o sistema de 
aquisição e o gerador de ondas. Elas foram configuradas com o detalhe da legenda inserida 
através do software de aquisição das imagens Streampix 5. 

                                                                       
                   

  
Figura 2 – Câmera FULL HD 

 Fonte: Equipe Lab Oceano, 2017.

A.4 Calibração Externa Inicial

A disposição das quatro câmeras de vídeo segue a Figura 65. As câmeras 1 e 3
formam uma chamada cabeça estéreo, com linha de base (separação entre os centros das
câmeras) curta (baseline) de 240mm na vertical. As câmeras 2 e 4 formam a mesma
cabeça estéreo rotacionada 45◦. Dessa forma, tem-se um baseline grande entre as câmeras
1 e 2, assim como entre as câmeras 3 e 4. Para efeitos de inicialização da otimização
das câmeras, não será considerada uma rotação entre as câmeras de uma mesma cabeça
estéreo, ou seja, será considerado R1 = R3 e R2 = R4.

Sejam coordenads de mundo dadas por um sistema de coordenadas 3D fixo no canto
do tanque, como indicado na Figura 65. Sejam as coordenadas de mundo I = {W,O}, e
coordenadas de câmera num ângulo θ dadas por II(θ) = {B(θ), c(θ)}, como na Figura 65.
Assim, a solução é R1 = R3 = R(0), e R2 = R4 = R(π/4). Sabe-se que R(0) é a matriz
de mudança de base do mundo à câmera:

R(0) =MW
B0(id) = [XB0(e1) XB0(e2) XB0(e2)] , (36)

que vem de A.1. Logo, da Figura 65,

R(0) =


0 1 0
0 0 −1
−1 0 0

 . (37)
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Figura 65 - Disposição das cabeças estéreo, vistas de cima.

Fonte: O autor, 2017.

Da mesma forma, da Figura 65, pode-se escrever

R(π/4) =


− sin(π/4) cos(π/4) 0

0 0 −1
− cos(π/4) − cos(π/4) 0

 . (38)

As translações são obtidas das coordenadas dos centros de câmera c(θ), que são dadas a
partir do projeto de aquisição de dados, Figura 65,

XII(θ)(p) = R(θ)XW (p) + T (θ). (39)

Logo,

T (θ) = −R(θ)XW (c(θ)). (40)

A.5 Otimização das Câmeras

Os parâmetros restantes das câmeras, que não foram especificados no experimento,
são deduzidos a partir de correspondências entre as imagens. Foram utilizadas corres-
pondências manuais entre pontos de interesse e entre retas que aparecem nas imagens,
Figura 66. No entanto, a otimização a partir de pontos apenas, sem o uso de retas, foi
muito mais prática por já está incluída por padrão em bibliotecas de software, como a
VXL, The VXL. . . (2017).
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Figura 66 - Correspondências entre pontos e retas, marcadas manualmente
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Fonte: O autor, 2017.

As câmeras foram otimizadas a partir das correspondências usando-se uma vari-
ante do método Levenberg-Marquardt esparso específico para este problema, denominado
Bundle Adjustment (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000; FABBRI, 2010). Como resultado,
pode-se visualizar em uma GUI a geometria epipolar e a projeção dos pontos subjacentes
às correspondências, nos quatro vídeos, Figura 67.

A.5.1 Ambiguidade Projetiva Restante

Existem várias quadruplas de câmeras que produzem o mesmo efeito nas imagens,
a mesma geometria epipolar, todas sendo consistentes com o mesmo conjunto de corres-
pondências entre as imagens. Se a matriz de calibração interna K fosse fixa, a única
ambiguidade de reconstrução seria uma similaridade. Mais explicitamente, a posição das
câmeras obtidas na seção anterior estaria correta modulo um fator de escala global, bem
como uma rotação e translação global. Por um lado, isso diz que apenas a posição relativa
entre as câmeras é reconstruída, mas não sua rotação e translação absoluta em relação
ao sistema de coordenadas global. Por mais que esta informação estivesse incluída na
inicialização, é possível que a otimização altere essa posição em relação ao referencial do
mundo.

Além disso, a ambiguidade do fator de escala pode ser interpretada da mesma
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Figura 67 - Interface gráfica mostrando os pontos utilizados na otimização dos parâmetros das
câmeras

Legenda: Interface gráfica mostrando os pontos utilizados na otimização (mesmas cores
denotam mesmos pontos em correspondência), com pontos menores ao centro
denotando pontos otimizados e projetados nas câmeras. Note-se uma perfeita
projeção nos pontos marcados, usando-se as câmeras finais. Também é mostrado
como uma curva na primeira imagem, marcada em azul escuro no canto da placa
PVC, corresponde perfeitamente à mesma curva nas demais imagens, marcada em
ciano. Note-se a disposição das linhas epipolares (linhas de correspondência)
consistente com a geometria relativa entre as câmeras

Fonte: O autor, 2017.
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forma, como o fato de que as câmeras poderiam estar duas vezes mais distantes entre
si, e mesmo assim serem consistentes com as mesmas correspondências. Outra forma de
dizer isso é que, na solução final, a unidade de medida pode ser diferente da unidade do
mundo (mm). Essa ambiguidade é facilmente resolvida com conhecimento adicional do
mundo; no nosso caso, usando-se a informação de que sabemos de antemão a distância
entre pontos na placa de PVC no centro da Figura 65.

Como nossa otimização não varia apenas a rotação e translação, mas também a
distância focal (uma vez que os técnicos do LabOceano não puderam determinar exata-
mente o valor do efeito zoom utilizado no experimento), há mais ambiguidade envolvida.
O fator de escala pode ser confundido com o valor da distância focal. Vale notar que a
distância focal sendo otimizada não é o f separadamente, mas sim a entrada α na matriz
K:

K =


α 0 1920/2
0 α 1080/2
0 0 1

 . (41)

Para resolver tal ambiguidade, também pode-se utilizar mais informações sobre o mundo.
No entanto, isto foge ao nosso propósito imediato e foi deixado para trabalho futuro. As
câmeras obtidas, mesmo com tal ambiguidade, já são o suficiente para reconstruções 3D
qualitativas.


