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monocular

Naiane Maria de Sousa1, Gabriel da Silva Vieira1
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Abstract. Depth maps aid in the three-dimensional reconstruction of a scene.
In order to achieve an accurate identification of all observed points are needed
several requirements, among them the camera calibration. In this process, in-
trinsic camera data are estimated in order to define transformation values of
3D space in a 2D image. This estimation is important because, along with other
processes, such as stereo correspondence and triangulation, it contributes to the
definition of collinearity between points in a scene. This paper shows a method
to build a sparce depth map using a monocular camera.

Resumo. Mapas de profundidade auxiliam na reconstrução tridimensional de
uma cena. Para se chegar a uma identificação precisa de todos os pontos obser-
vados, são necessários vários quesitos, dentre eles, processos bem estruturados
como calibração de câmera. Nesse processo, dados intrı́nsecos da câmera são
estimados a fim de definir valores de transformação do espaço 3D em uma ima-
gem 2D. Essa estimativa é importante, pois juntamente com outros processos,
como correspondência estéreo e triangulação, contribui para a definição de co-
linearidade entre pontos de uma cena. Esse artigo apresenta um método para
construção de mapa de profundidade esparso com uso de câmera monocular.

1. Introdução
Imagens estéreo são aquelas que permitem a sensação de profundidade. Essa impressão
se dá a partir da análise de, pelo menos, duas imagens de uma cena obtidas de ângulos
e locais diferentes simulando a visão humana [Laureano and Paiva 2013]. As técnicas de
visão estéreo podem ser utilizadas, por exemplo, em aplicações de navegação robótica
(possibilitando noções de profundidade à máquina) ou para mobilidade (auxiliando defi-
cientes visuais na detecção de obstáculos) [Vieira et al. 2016].

Mapas de profundidade podem ser utilizados para melhorar a percepção de pro-
fundidade em uma cena capturada. Entretanto, um mapa de profundidade preciso é difı́cil
de ser obtido [Jung 2013]. Na busca de maior precisão, há o estudo de calibração de
câmeras e retificação de imagens, processos importantes para se estimar a colinearidade
entre pontos.

Nesse artigo é apresentado um método de construção de mapas de profundidade
esparso 1 com a utilização de uma câmera comum, monocular, em movimento. O artigo

1Mapa esparso é aquele construı́do levando em conta apenas a disparidade entre alguns pontos da ima-
gem e não toda a informação, em contraposição ao mapa denso [Batista and Regis 2013].
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está organizado da seguinte forma: na Seção 2 os processos que fundamentam esse estudo
são discutidos individualmente; na Seção 3 os processos de reconstrução são reunidos,
aplicados e os resultados são apresentados e discutidos; por fim, na Seção 4 as conclusões
desse estudo são apontadas.

2. Material e Métodos

Os processos investigados nesse estudo iniciam com a calibração de câmera e finali-
zam com a representação tridimensional de pontos contidos nas imagens utilizadas. A
seleção desses processos foi feita de acordo com os trabalhos de Hartley e Zisserman,
[Hartley and Zisserman 2003], Yi Ma et al., [Ma et al. 2012], Radke, [Radke 2013] e Fu-
rukawa, [Furukawa and Hernández 2015], e são discutidos a seguir.

2.1. Calibração de câmera

O processo de calibração consiste em estimar os parâmetros internos e externos de
câmera, ou parâmetros intrı́nsecos e extrı́nsecos, além de coeficientes de distorção. Essas
informações são utilizadas como meio para medir o tamanho de objetos, determinar a
localização da câmera na cena, ou mesmo, corrigir distorções de lentes.

Se a câmera não está centrada no centro ótico, pode-se obter uma informação de
translação adicional, ox e oy, se o pixel não está em escala unitária tem-se uma escala
adicional nas direções dos eixos x e y por sx e sy e se os pixels não forem retangulares
haverá um fator de inclinação (skew), sθ.
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Depois da projeção de perspectiva Πo (com comprimento focal 1), tem-se uma
transformação adicional que depende dos parâmetros de câmera, que podem ser expressos
pela matriz de parâmetros intrı́nsecos K � KsKf . Dessa forma, todos os parâmetros
intrı́nsecos da câmera são agrupados na matriz:

K � KsKf �

�
�fsx fsθ ox

0 fsy oy
0 0 1

�
 (2)

Como a transformação em coordenadas de imagem é uma função em relação a
coordenadas de mundo Xo, tem-se:

λx1 � KΠoX � KΠogXo � ΠXo, (3)

onde g é a representação dos parâmetros extrı́nsecos (rotação e translação) em
coordenadas homogêneas.
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2.2. Caracterização de pontos
Nesse processo, modelos matemáticos são aplicados a fim de garantir repetibilidade, isto
é, dada uma imagem diferente da mesma cena deve ser possı́vel encontrar novamente o
local correto da caracterı́stica identificada inicialmente.

Um clássico detector de caracterı́sticas foi publicado por Harris e Stephens, em
1988. O método proposto pelos autores é baseado no tensor de estrutura (structure tensor)
que pode incluir um filtro gaussiano G de largura σ.

Mpxq � Gσ �5I 5 IT �

»
Gσpx� x1q

�
I2
x IxIy

IxIy I2
y



px1qdx1 (4)

2.3. Correspondência estéreo
Medidas para correlacionar pontos são conhecidas na literatura como foto-consistência e
são responsáveis por estimar a probabilidade de dois pixels (ou grupo de pixels) possuı́rem
correspondência entre si. Um exemplo de medida de foto consistência é o NCC (Norma-
lized Cross Correlation), usado, principalmente, quando há variação de iluminação e de
materiais [Furukawa and Hernández 2015].

A correlação cruzada normalizada é definida como:

NCCphq �

³
wpxq

pI1px
1q � Ī1qpI2phpx

1qq � Ī2qb³
wpxq

pI1px1q � Ī1q2dx1
³
wpxq

pI2px1q � Ī2q2dx1
, (5)

onde Ī1 e Ī2 é a média de intensidade em uma janela de vizinhança Wpxq. Sub-
traindo essa intensidade média, a medida torna-se invariante a mudanças de intensidade
aditivas I Ñ I � γ. Dividindo pela variação de intensidade de cada janela torna a medida
invariante a mudanças multiplicativas I Ñ γI .

2.4. Encapsulamento da geometria epipolar
A geometria epipolar relaciona pares de imagem. Matematicamente, as matrizes funda-
mental e essencial encapsulam a geometria epipolar e podem ser estimadas usando pontos
correspondentes entre imagens.

A restrição epipolar providencia um relacionamento entre coordenadas de ponto
2D de um ponto 3D em cada uma das duas imagens, considerando também os parâmetros
de transformação de câmera. A matriz

E � T̂R P R3�3 (6)

é chamada de matriz essencial. Essa matriz codifica apenas os parâmetros extrı́nsecos
da câmera e toma como base o conhecimento prévio dos parâmetros intrı́nsecos. Dessa
forma, se os parâmetros intrı́nsecos da câmera são conhecidos pode-se trabalhar com
coordenadas normalizadas x1 � K�1x1.

A equação 7 mostra a relação entre matriz essencial e matriz fundamental, para
K1 � K2 � K:

F � K�TEK�1 (7)
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Com o uso dessas matrizes pode-se encontrar as linhas epipolares com as seguintes
equações:

l2 � Fx1, l1 � F Tx2 (8)

onde l2 corresponde a linha epipolar na segunda imagem referente a um ponto na
primeira imagem. Já l1 representa a linha epipolar de um ponto da segunda imagem.

2.5. Triangulação

A triangulação é um processo que lida com o problema de encontrar a posição de um
ponto no espaço dado a sua posição em duas ou mais imagens. Esse processo requer a
intersecção de duas retas no espaço, que pode ser obtida usando as informações apresen-
tadas pelos processos anteriores, como correspondência estéreo e parâmetros de câmera.

Como em cada imagem tem-se a transformação x � ΠX , x1 � Π1X , conforme
equação 3, essas equações podem ser combinadas na forma AX � 0, que é uma equação
linear em X .

Primeiramente, o fator de escala homogênea é eliminado pelo produto cruzado
que gera três equações para cada ponto da imagem, dessas equações, duas são linearmente
independentes. Por exemplo, para a primeira imagem, x� pΠXq � 0 obtem-se:

xpp3TXq � pp1TXq � 0

ypp3TXq � pp2TXq � 0

xpp2TXq � ypp1TXq � 0

(9)

onde piT são as linhas de Π. Uma equação na forma AX � 0 pode ser organizada
como:

A �

�
���
xp3T � p1T

yp3T � p2T

x1p13T � p11T

y1p13T � p12T

�
��� (10)

Para resolver essa equação pode-se utilizar a transformação linear direta (DLT).

2.6. Reprojeção

A reprojeção consiste em projetar o ponto 3D estimado para coordenadas bidimensionais.
A informação propiciada por esse processo ajuda a melhorar o processo de reconstrução
tridimensional. Isto porque, ao reprojetar é fácil perceber se os métodos desenvolvidos
direcionam a uma estimativa satisfatória. Essa reprojeção pode ser inclusive observada
visualmente contribuindo com a qualidade esperada da reconstrução.

A matriz projetiva Π transforma um ponto 3D em coordenadas de imagem, con-
forme equação 3. A reprojeção é equacionada conforme 11:
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onde o sinal ˆ representa o vetor em coordenadas homogêneas.

3. Experimento e Resultados
Para se encontrar a distorção causada pela própria lente e os dados intrı́nsecos da câmera
é necessário calibrá-la. Para a calibração da câmera foi usado um aplicativo de calibração,
presente no software MATLAB, que faz a comparação entre pares de imagens obtidas de
vários ângulos e a uma distância predominante de um checker patern (tabuleiro seme-
lhante ao de xadrez) [Zhang 2000]. Esse tabuleiro caracteriza-se por cubos de 25 mm,
projetados nesse estudo a uma distância de 30 cm entre a câmera e o tabuleiro. A
calibração resultou na seguinte matriz de dados intrı́nsecos (DI):

DI �

�
� 3882.36274605904 0 2398.61232837601

0 3896.39198050779 1736.67578288591
0 0 1

�
�

Para a aquisição das imagens foi produzido um gantry 2 (Figura 1) que possibilita
melhor precisão do movimento da câmera.

Figura 1. Gantry planar construı́do durante o projeto.

Após a calibração, iniciou-se o processo de construção esparsa do mapa de pro-
fundidade, criando a cena a ser investigada (Figura 2).

A aquisição das duas imagens foi feita considerando uma translação horizontal da
câmera, (modelo GEX550), de aproximadamente 2 cm de uma imagem para a outra.

Os parâmetros fı́sicos da câmera (matriz de dados intrı́nsecos) possibi-
litaram o conhecimento das caracterı́sticas ópticas e geométricas do aparelho
[Heikkila and Silven 1997]. Por meio desses parâmetros foram retiradas as distorções

2Equipamento análogo a uma ponte, com suporte para câmera possibilitando a aquisição de uma imagem
estável e mais fiel quanto a metragem da translação, visto que a câmera se movimenta horizontalmente rente
a uma régua para medição em milı́metros e centı́metros.
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Figura 2. Cena criada com câmera monocular calibrada.

radial e tangencial causadas pela lente da câmera, conforme Figura 3 (a). A detecção
de pontos na cena, (Figura 3 (b)), foi feita utilizando uma função baseada no algoritmo
Harris-Stephens [Shi et al. 1994].

(a) Imagem com remoção de
distorções.

(b) Pontos detectados na imagem.

Figura 3. Transformações e pontos encontrados na primeira imagem da cena.

A Figura 4 ilustra a correspondência entre pontos identificados nas duas imagens
da cena. Isto é, pontos que possuiam similaridade foram correlacionados seguindo o
método de foto consistência NCC.

Figura 4. Correspondência estéreo entre as duas imagens da cena sobrepostas.

O resultado da colinearidade, produção e relacionamento de ponstos e suas res-
pectivas linhas epipolares nas imagens da cena (Figura 5), foi obtido utilizando, nova-
mente, os parâmetros intrı́nsecos da câmera. Logo, foi possı́vel estimar a matriz essencial,
que por sua vez possibilitou a normalização das imagens. Essa normalização permitiu a
triangulação dos pontos, ou seja, sua computação tridimensional, formando uma nuvem
de pontos com caracterı́stica de profundidade sobre a cena, Figura 6 (a).
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(a) Pontos na primeira imagem da
cena.

(b) Linhas epipolares na segunda
imagem da cena

Figura 5. Pontos e linhas epipolares desenhadas a partir da correspondência
das duas imagens que compõe a cena.

(a) Nuvem de pontos tridimensio-
nal.

(b) Reprojeção de pontos.

Figura 6. Nuvem de pontos criada durante a elaboração do mapa esparso de
profundidade.

A reprojeção dos pontos, como ilustrado na Figura 6 (b), mostra que a estimativa
3D tem proximidade com os pontos 2D das imagens, embora outras abordagens devam
ser empregadas para maior precisão. Nessa figura, os pontos em branco representam os
pontos originais e os pontos em amarelo os pontos reprojetados.

A reconstrução dos pontos coloridos de acordo com os valores de cor da cena,
aplicados sobre a nuvem de pontos, auxiliou na visualização do mapa esparso de profun-
didade construı́do, conforme apresentado na Figura 7.

Figura 7. Mapa esparso de profundidade.
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4. Conclusão
Os resultados alcançados no desenvolvimento do estudo são satisfatórios, visto que a es-
timativa de pontos 3D foi alcançada. Todavia, é um ponto de partida para que em outras
pesquisas o método explore outras técnicas, objetivando uma maior precisão. Observa-se
assim que dentro de cada processo outras abordagens podem ser empregadas a fim de ob-
ter resultados similares ou aperfeiçoados. Por exemplo, outros métodos de caracterização
de pontos poderiam ser utilizados, outros métodos de triangulação poderiam ser aplicados,
da mesma forma que outros modelos de calibração de câmera, correspondência estéreo e
visualização.
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