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Resumo: Nesse artigo € apresentado uma metodologia para desenvolver um scanner 3D de mesa
rotativa, que seja simples, eficiente e de baixo custo, capaz de gerar modelos 3D de objetos que
possuam geometria complexa utilizando apenas fotografias tiradas desse objeto. Para descrever
todo o processo € apresentado como modelar matematicamente uma camera para um scanner
3D de mesa rotativa; como calibrar a cAmera e quais 0s dispositivos necessarios para ajudar no
processo de calibracdo; como obter os pontos homologos em imagens; como realizar 0 processo
de associacdo dos pontos; o processo de triangulacéo; e finalizando com a obtencdo de uma

nuvem de pontos representando o objeto em 3D.

Palavras chaves: 3D Esparso, Mesa Rotativa, Escaneamento 3D, Visdo Computacional,

Processamento de Imagem

Abstract: - In this paper we present a methodology to develop a simple, efficient and low cost
3D turntable scanner capable of generating 3D models of objects with any arbitrary shapes only
using photos form the object. To describe the entire process beginning to how model a stand
still camera for a 3D turntable; how to calibrate the camera and the accessories needed to help
on the calibration processes; how to obtain the feature points on the image; how to match the
feature points; the triangulation processes; and ending with a sparse 3D cloud. Following this

methodology is possible obtain a 3D sparse cloud that represents the scanned object.
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O objetivo desse trabalho é o desenvolvimento de uma mesa digitalizadora 3D, simples, eficiente e de
baixo custo, capaz de gerar modelos 3D de objetos com geometria complexa utilizando apenas
fotografias do objeto.

Alguns campos de aplicacdo para o processo pode-se citar a preservacao de patriménio e arqueologia;
arte e arquitetura; educacgdo e pesquisa; computacdo grafica e efeitos visuais; elementos de jogos e
realidade virtual; e impressédo 3D. Para todas essas aplicagdes a geragéo de cenas virtuais podem ser
facilitadas utilizando uma vasta bibliotecas de objetos j& modelados em 3D. Dessa forma, um
mecanismo simples e eficiente que possa fazer a modelagem dos objetos a serem utilizados pode poupar
um tempo razoavel. Vérias metodologias capazes da reconstrugdo 3D de cenas tém sido pesquisadas
[1-4].

2 FORMULACAO DO PROBLEMA

Para entender o processo de digitalizacdo do modelo 3D precisa-se compreender o fenémeno fisico por
tras do processo da fotografia. A Fig.1 apresenta o processo fisico por tras da fotografia. Pela Fig.1
pode-se verificar que cada um dos pontos do objeto [P;] podem ser representados por trés coordenadas
[X; Y; Z;], denominadas de coordenadas do espaco objeto. Porém, os pontos da imagem [p;] séo
representados por apenas duas coordenadas [4;  V;], denominadas de coordenadas do espago imagem.
Dessa forma, pode-se dizer que o processo de fotografia perde informagdes da profundidade de uma

cena.

Fig.1: Perda da profundidade no processo da fotografia

De acordo com [5] o modelo matematico para uma camera de orificio, que é o modelo mais simples de
camera, é definido de acordo com a Equacédo (1) e simplificado como (2). Uma camera de orificio €
composta por uma camera opaca em gque ha um orificio em uma face e isso faz com que a imagem da

cena seja projetada na face oposta a do orificio, como apresentada na Fig.1.
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Para as Equacbes (1) e (2) as coordenadas dos pontos [P;] e [p;] foram escritas no sistema de
coordenadas homogéneas [6, 7]. A matriz [C] é denominada de matriz da camera, pois ela carrega as
caracteristicas da cAmera como: f corresponde a distancia focal; s corresponde a distor¢éo do pixel; e
X, € y, definem a posicdo do centro focal da cena no espaco imagem [3]. A matriz [C] também carrega
informacdes das distor¢bes que o sistema Optico causa ao obter a imagem. Dessa o conhecimento da
matriz [C] € importante para desfazer tais distor¢des.
Devido ao seu formato, a matriz [C] € irreversivel, e assim, pode-se afirmar que é impossivel recuperar
a profundidade da cena conhecendo-se apenas uma imagem e a matriz da cadmera. Para contornar esse
problema deve-se utilizar mais de uma imagem e, entdo, fazer a triangulacdo dos pontos [8].
O processo de triangulacdo consiste em relacionar o mesmo ponto da cena em duas imagens, nas quais
ja se conhecem as posicOes das cameras, e, dessa forma, recuperar a informagdo sobre coordenada
perdida durante a aquisi¢do das imagens.
O processo de triangulacéo é apresentado na Fig.2 de forma simplificada. Como apresentado pela Fig.2
guando um ponto no espaco objeto é capturado por duas cdmeras em posicOes diferentes esse ponto é
observado nas duas imagens obtidas (imagem da esquerda e imagem da direita). Os pontos u e u’
correspondem as projecdes do ponto no espaco objeto nas imagens, respectivamente, da esquerda e da
direita. Os pontos C e C’ representam os centros Optico de cada camera, ponto no qual os raios de luz
passam para formar a imagem em uma camera, enquanto que 0s pontos e e e’, denominados de epipolos,
representam as projegdes dos centros opticos (C e C’) de uma camera na imagem da outra. Por fim, as
linhas 1 ¢ I’, denominadas de linhas epipolares, correspondem a intersecdo de um plano que passa pelo
ponto no espaco objeto e os centros Opticos (C e C’).

Point in a 3D Scene

Right Image




Fig.2: Processo de triangulagéo

Conhecido todos os elementos apresentados na Fig.2 e 0s seus angulos é possivel, através da relacédo de
triangulos, obter a distancia de um ponto no espago objeto até as cdAmeras e obter a coordenada do ponto
no espaco. Dessa forma, para que a triangulacdo seja bem-sucedida é necessério identificar o mesmo
ponto da cena em diferentes imagens e, também, conhecer as posi¢fes das cameras.

Para simplificar o calculo das posicGes das cameras sugere-se, nesta metodologia simples para a
construcdo automatica de modelos em 3D utilizando mesa rotatéria, 0 uso de um motor de passo para
girar o objeto de interesse. Com isso as posi¢des das cAmeras serdo fornecidas pelo usuério/software ao
definir a distancia da cAmera até o objeto, resolu¢do do motor de passo e a quantidade de passos entre
gue o0 motor avancara entre as fotografias.

Os pontos a serem correlacionados ndo podem ser escolhidos ao acaso, pois isso pode levar a correlacdes
invalidas. Os pontos a serem escolhidos devem possuir caracteristicas as quais permitam que eles sejam
identificados em imagens distintas, evitando pontos alinhados e de forma que eles estejam bem
distribuidos ao longo da imagem. Esses pontos sdo, entdo, conhecidos como pontos homologos e
existem varios algoritmos que permitem identificar pontos homologos nas imagens como o FAST [9],
Harris [10], SURF [11], BRISK [12] e 0 MSER [13].

Conhecido os varios pontos homologos em duas imagens distintas basta correlaciona-los, ou seja, deve-
se encontrar os pares correspondentes. Esse processo deve ser feito de forma que o conjunto apresente
0 menor erro possivel. Técnicas como a dos minimos quadrados podem levar a erros como apresentados
na Fig.3 pois ela pode obter pontos trocados, como no caso do ponto 1 da Fig.3 ter sido escolhido de
forma correta, entdo os pontos 4 e 3 foram escolhidos de forma errada. Entretanto, se os pontos 3 e 4,
da Fig.3, estiverem sido escolhidos de forma correta entdo o ponto 1 estaria trocado.

Esse erro se da porque as técnicas baseadas — minimos quadrados tendem a obter uma resposta baseado
na maior probabilidade de o conjunto ocorrer, sem levar em consideracédo os efeitos individuais de cada
ponto. Na tentativa de contornar esses erros desenvolveu-se algoritmos mais robustos capazes de
superar essa dificuldade. Estimadores Robustos bem conhecidos sdo o de Mediana e 0 M-estimadores.
Entretanto, para o condicionamento robusto dos modelos paramétricos utilizados em visdo

computacional o algoritmo RANSAC tornou-se 0 método padréo [14].
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Fig.3: Erro no processo de correlacdo

Para finalizar o processo de triangulacdo precisa-se conhecer a posicdo de cada camera. De forma a
obter um sistema simples sera utilizado um motor de passo. Esse tipo de motor possui avancos discretos

e fixos. Assim, as posicOes de cAmera sdo conhecidas a priori através da escolha do usuario/software.

3 MESADIGITALIZADORA 3D

Para cumprir com o objetivo desse trabalho, sistema e metodologia simples de mesa rotatoria para a
construcdo automética de modelos em 3D, criou-se a estrutura de uma mesa digitalizadora 3D,
controlada pelo computador, que permita realizar os calculos geométricos com facilidade e capaz de

obter resultados eficientes. A Fig,4 apresenta uma visao geral dessa mesa digitalizadora 3D.
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Fig.4: Mesa digitalizadora 3D e seus acessorios

Como pode ser visto na Fig.4, a mesa digitalizadora 3D é composta por uma camera fixa; um motor de
passo capaz de fornecer o movimento preciso e, também, permitir conhecer a priori o posicionamento
das cadmeras; uma base rotatdria para apoiar o objeto a ser modelado na cor verde limdo, de forma a
permitir utilizar a técnica de chroma-key; fundo de cena com um lado verde limédo (chroma-key) e do
outro com um mecanismo de calibracdo da camera; circuito de acionamento do motor; conexdo USB
para ligar o motor ao sistema de controle e processamento de dados; fonte de poténcia para alimentagédo

do motor; e um computador que fara o papel do sistema de controle e processamento de dados.



3.1 Camera fixa

Para adquirir as imagens a escolheu-se a camera Microsoft® Life Cam Cinema. Ela foi escolhida devido
a sua alta resolucdo, de até 5 megapixel (2880X1620 pixels). Dessa forma a cdmera consegue capturar
muitos detalhes da cena. Esses detalhes serdo importantes na hora de detectar pontos homélogos da
cena. Outras caracteristicas da cdmera séo sistema de estabilizacdo da imagem e zoom automatico. A

camera é apresentada na Fig.5.

Fig.5: Camera da mesa digitalizadora 3D

3.2 Mesa giratoria, motor e seus acessorios

A mesa giratoria consiste de um apoio circular feito de compensado com 20 cm de didmetro e 15 cm de
espessura.

Para girar o apoio circular é utilizado o motor de passo. O motor de passo apresenta como vantagem o
controle preciso do angulo de giro do apoio circular e, dessa forma, tem-se um bom controle da posi¢édo
do objeto que seré digitalizado. O angulo de passo desse motor é de 1,8° por passo, porem utilizou-se a
técnica de meio passo para o controle do motor melhorando, assim, a resolu¢do do movimento para 0,9°
por pulso de controle.

O controle do motor é feito por uma interface USB de forma a permitir um computador orientar o0 motor
e, assim, o software de modelagem 3D tera o conhecimento a priori da posi¢cdo da cdmera para o
processo de triangulacéo.

3.3 Fundo da cena

O fundo da cena é composto por um anteparo que desempenha duas fun¢des. Um dos seus lados é de
cor verde liméo, de forma a permitir o uso de técnicas de chroma-key e, assim, remover o fundo da cena
deixando apenas o objeto em evidéncia.

Do outro lado do anteparo foi colocado um padrdo quadriculado cuja funcédo é a calibracdo da posicéao
da camera e a obtencéo dos coeficientes da matriz da cdmera. Como esse padrdo possui forma conhecida
e bem definida, ao ser fotografado em diversas posicdes diferentes, ele sofrerd diversas deformagdes
causadas pelo sistema dptico da cadmera. Assim, ao comparar as imagens distorcidas do padrédo
quadriculado com a geometria real do padréo calcula-se as distor¢fes causadas pelo sistema optico da

camera e obtém-se, assim, a matriz [C], também conhecida como matriz caracteristica da camera.



Este padrdo quadriculado pode ser facilmente identificado através do algoritmo ROCHADE (Robust
Checkerboard Advanced Detection for Camera Calibration) [15]. A Fig.6 mostra a deteccdo do padrao

quadriculado pelo algoritmo ROCHADE independente da orientacdo do padrédo quadriculado.
 —

|
" :::':::...:.:I:I

Matched
O Chess Board
Points

Com a capacidade de detec¢do do padrao quadriculado é possivel utilizar o algoritmo de quatro passos

definido por Heikkald e Silvén [16] para a obtencao da matriz caracteristica da camera.

3.4 Movimento da Camera

Conhecendo matriz caracteristica da cAmera precisa-se, agora, conhecer as posi¢cdes da camera para
cada imagem.

A bancada foi projetada de forma que a camera fica parada enquanto o objeto é racionado sobre a mesa
giratéria. Entretanto, o equacionamento necessario para descrever o objeto girando torna essa
aproximagcdo dificil.

Para facilitar a abordagem matematica foi utilizada a inversdo de mecanismo. Com a inversdo de
mecanismo o centro de coordenadas global foi definido como o centro da base giratoria e, por essa

técnica, a cdmera € visualizada girando ao redor do objeto, como apresentado na Fig. 7.
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Fig.7: Inversédo de mecanismo para a bancada

Definindo-se o eixo vertical do objeto como o eixo Y do sistema de coordenadas espaciais tem-se que
0 movimento da camera serd no plano ZX. Assim, a rotacao da camera pode ser descrita pela Equacgéo
(3) derivada da robdtica [17].

cos(d) 0 sin(0)
R=| o0 1 0 3)
—sin(@) 0 cos(0)

Na Equacéo (3) o angulo 8 € o angulo de giro definido escolhido para o0 motor de passo girar. Por fim,
a posicao E da camera para cada imagem pode ser definida pela Equacéo (4).

E = [T] x [R] (4)
Em que [T] € o vetor que define a posicdo da cAmera ao objeto e pode ser obtido através do algoritmo
de calibracédo definido em [16].

3.5 Associacao de pontos homologos em duas imagens

Apos identificados os pontos homdlogos em duas imagens distintas, utilizando os algoritmos propostos
por [9-13], resta faz-se a associacdo dos mesmos com 0s seus pares homologos, para que seja possivel
realizar a triangulacdo e obter a posi¢do do ponto no espaco.

A associacdo dos pontos homologos é feita através de testes de compatibilidade dos pontos nas duas

imagens, sendo esse teste de compatibilidade feito utilizando o RANSAC. A Fig. 8 apresenta o resultado
da associacdo de pontos homdlogos.
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Fig.8: Associacdo de pontos em duas imagens

3.6 Triangulacédo dos pontos homologos e o 3D esparso

Conhecido os pares de pontos homdlogos e a matriz de caracteristicas da camera e as suas posicoes é
possivel fazer a triangulacdo desses pontos casados e, dessa forma, encontrar a distancia dos pontos as
cameras, como apresentado na Fig. 2. Conhecida a distancia dos pontos e as posi¢des da camera torna-
se possivel o posicionamento dos pontos no espac¢o criando, assim, uma nuvem de pontos no espacgo
que representa o objeto em analise. Essa nuvem é denominada de 3D Esparso. A Fig. 9 apresenta o

resultado do procedimento para a obtencdo da forma do objeto analisado em 3D.

3.7 Avaliagéo dos resultados

De forma a comparar os resultados obtidos neste trabalno com o objeto real mediu-se algumas
dimensGes do objeto para compara-las com as distancias obtidas pela nuvem de pontos. A Fig.10
apresenta a comparacgdo das medidas ao longo do eixo X. De forma a obter uma medi¢do mais precisa
utilizou-se, na Fig.10, dois pontos da nuvem de pontos que representem os extremos da base do objeto
utilizado para obter uma medida apenas na direcdo de X. De acordo com a Fig.10 a base do objeto mede
10,3 cm e a distancia dos pontos obtidos que representam os extremos da base, medido apenas da
direcdo do eixo X (AX), € de 3,8177 cm. Assim, tem-se um fator de reducdo de 2,698 entre o objeto

real e as dimensGes obtidas pela nuvem de pontos na direcdo do eixo X.
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Fig.9: 3D Esparso e 0 objeto utilizado

A mesma analise feita na direcdo do eixo X pode ser feita para a direcdo do eixo Y ao analisar a Fig.11.
Pela Fig.11 temos que a distancia da parte superior da base do objeto até a parte superior do chapéu do
boneco é de 14 cm. Ainda pela Fig.11, ao analisar a nuvem de pontos, temos que a distancia na diregdo
do eixo Y (AY) de um ponto da base do objeto até o ponto mais alto do chapéu mede 4,0643 cm. Por
fim, obteve-se um fator de reducdo de 3,377 entre o objeto real e as dimens6es obtidas pela nuvem de

pontos na direcdo do eixo Y.

Nuvem de pontos 3D (3D Esparso)
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Fig.10: 3D Esparso e o objeto utilizado

Devido pequena quantidade de pontos, na nuvem de pontos, em direcdo do eixo Z que representem a
base do objeto ndo foi possivel, neste momento, avaliar as distancias nesta direcdo como foi feito nas
Fig.10 e Fig.11.
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Fig.11: 3D Esparso e o objeto utilizado

4 CONCLUSAO

A metodologia proposta aqui descreve a criagdo de um instrumento simples, eficiente e de baixo custo,
capaz de gerar modelos 3D de objetos com formas complexas utilizando apenas fotografias do objeto.
Os resultados iniciais desta pesquisa apresentam que € possivel obter uma nuvem de pontos 3D que
representa o objeto apenas através de analises das fotografias desse objeto. Entretanto, verifica-se que
a nuvem de pontos obtida possui dimensdo diferente ao compara-la com o objeto. Nota-se, também,
uma diferenca de proporcdo entre o eixo X e 0 eixo Y, o que indica, a pesar do bom resultado, a
necessidade de mais investigacdes das técnicas de calibragdo e triangulagéo.

Assim, este equipamento apresenta-se promissor em diversas areas que demandam uma metodologia
para criacdo de objetos em 3D como preservacdo de patriménio e arqueologia; arte e arquitetura;
educacdo e pesquisa; computacao grafica e efeitos visuais; elementos de jogos e realidade virtual; e

impresséo 3D.
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