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Abstract (English)

This thesis is part of an ongoing research project SILVO by the research group EAVISE.
This group does research for image processing based solutions for the agricultural indus-
try. The goal of this thesis is to determine if it is possible to calculate a 3D model from
uncalibrated images. For the 3D model we opted for Visual hull, before we can calculate
this model we need silhouettes and the relationship between the image and the 3D space.
This relationship is represented by the fundamental matrix and is consists out of three
components: translation-, rotation- and internal camera matrix.

With the non-calibrated images we mean that the positions where the images where
taken from are unknown. We are able to determine the internal camera matrix by using
the Camera Calibration Toolbox for Matlab Bouguet (2010), we assume this is the same
for each image. So we aren't allowed to change any of the camera settings.

The silhouette is created based on a dynamic threshold technique Tosunoglu (n.d.). To
determine the relationship between two images we need to �nd correspondences. We will
determine the correspondences based on the topology of the tree. To be able to do this
we transform the silhouette to his skeleton Azar (1997). In this skeleton we can easily
determine the intersections and endpoints. These intersections and endpoints will be
used to manually select corresponding points between two images. We are going to create
an equation for each corresponding pair of points, we do this for 8 points and combine
to create a system of equations Zisserman (2003). We can solve this system using the
Guass-Jordan method, as a result we get the fundamental matrix. We transform this
fundamental matrix to its normalized form, the essential matrix. Now we retrieve the
rotation- and translation matrix with Nistér (n.d.). These translations and rotations are
the positions between the images, they are relative. Because we need to create a 3D
model we need to set a reference point, which will be the �rst image. Now we combine
translations and rotation to determine the absolute distance for each image.

We have implemented these steps with the software program Matlab.This program is
a good environment to perform research in, it has a wide range of features and toolboxes
for image processing. We were able to determine the silhouettes, the skeletons, the re-
lationship between images, there relative and absolute rotation and translation matrices.
But to be able to do this we had several restrictions: We are using trees without leaves, we
haven't changed camera settings, everything depends on how clear the correspondences
are in the silhouette and skeleton. If there are allot of overlapping branches, the silhouette
might be one big white spot. So it is possible but not very practical.
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Abstract (Nederlands)

Deze thesis is een onderdeel van een lopend onderzoeksproject SILVO door de onderzoeks-
groep EAVISE. Deze groep legt zich toe op de vraag naar beeldverwerkingstoepassingen
in de agrarische industrie. Het doel van deze thesis is het bepalen of het mogelijk is een
3D model te creëren uit niet-gecalibreerde beelden van een boom. Als 3D model techniek
hebben we gekozen Visual hull. Voor het bepalen van dit 3D model hebben we silhouet-
ten nodig en de relatie tussen tussen de afbeelding en de 3D ruimte. Deze relatie word
voorgesteld door de projectie matrix en is opgebouwd uit drie onderdelen: de translatie-,
rotatie- en de interne camera matrix.

Deze niet-gekalibreerde beelden bedoelen we beelden mee waar we geen kennis hebben
over de posities waaruit deze getrokken zijn. De interne camera matrix bepalen we met
de Camera Calibration Toolbox voor Matlab Bouguet (2010), we nemen deze gelijk voor
alle beelden. Er worden dus geen instellingen gewijzigd aan het toestel.

Het silhouet wordt bepaald aan de hand van een dynamische threshold techniek To-
sunoglu (n.d.). Het bepalen van corresponderende punten voor het bepalen van de relatie
tussen twee beelden bekomt men door gebruik te maken va de topologie die een boom
bezit. Om deze beschikbaar te maken gaan we een contour skeletisatie techniek toepassen
Azar (1997). Op het verkregen skelet worden de kruis- en eindpunten bepaald zodat deze
makkelijk manueel als correspondenties gekozen kunnen worden. Door het opstellen van
de vergelijking tussen elke twee correspondenties word er een stelsel gevormd Zisserman
(2003). Door 8 punten te gebruiken kunnen we dit stelsel oplossen met de Gauss-Jordan
methode en krijgen we de fundamenteel matrix. Deze word getransformeerd naar de
essentiële matrix. Hieruit word de externe camera matrices bepaald met behulp van tri-
angulatie Nistér (n.d.). Deze resultaten zijn relatieve waarden, daarom worden ze omgezet
naar hun absolute vorm ten opzichte van het eerste beeld wat als referentie word gebruikt.

We hebben deze stappen geïmplementeerd met behulp van het programma Matlab. Dit
programma is een goede werk omgeving voor het uitvoeren van onderzoek, door het al
aanwezig zijn van vele functies en al bestaande toolboxen voor het uitvoeren van beeld-
verwerking. We zijn in erin geslaagd de silhouetten, skeletten en de camera matrices te
bepalen, we zijn echter er niet toe geraakt het 3D model te creëren. Maar dit was enkel
mogelijk door een aantal restricties. Het komt er op neer dat men overeenkomstige pun-
ten moet kunnen vaststellen, maar als men bijvoorbeeld een boom met heel veel takken
heeft krijgt men een zeer onduidelijk silhouet en als resultaat ook het skelet. Ook het
niet wijzigen van de camera instellingen en het gewenste kikvorsperspectief is niet altijd
evident om foto's met te maken, in meeste situaties is het zelfs vrij moeilijk. Het is een
begin, maar zonder restricties gaat het vrij moeilijk worden om een 3D model te creëren
aan de hand van niet-gecalibreerde beelden. Dus het is zeker mogelijk, maar niet bepaald
praktisch om zo een 3D model te creëren
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Short Summary

Goal

3D treemodelling from non-calibrated images

The goal of this thesis is to determine if it's possible to create a 3D model Visual Hull
based on uncalibrated images from a tree. We will only use images taken during the, no
leaves makes it easier. But what is the bigger goal? For example: It would be possible
to send this 3D model to a tree surgeon which is not present on site, this surgeon can
then mark the spots and select the tools to be used to prune the tree. This data added
by the surgeon can then be used by a pruning robot to automate the process. With these
non-calibrated images that are mentioned in the title we mean they were taken from un-
known positions. We do know that the zoom or any other camera based setting doesn't
get changed between taking the pictures. The reason why a tree was chosen as object is
a result from the ongoing project SIVOL by the EAVISE research group present on the
Denayer Institute. This project takes the requests from the agricultural industry in mind.
A tree has allot of disadvantages like the random size, type of tree, surface structure,
. . . But it also has one big advantage, its topologie. We will focus on this property of a
tree to try and determine the needed data.

We will be using the program Matlab to accomplish this, the reason we have opted for this
program is cause it is a good environment to do research in and provides allot of features.
Downside is the speed programs run at, but since we are just trying to determine the proof
of concept and not creating real time applications, it is not considered as a problem.

Introduction

To be able to calculate the 3D model we need to determine the positions the images where
taken from, we will try to achieve this by �rstly creating a black-white image, called a
silhouette. In this image the white pixels will represent the object (tree) and the black
pixels the background. The next step will be to create a skeleton from this silhouette,
based on this skeleton we will try and �nd corresponding points between two images. With
these corresponding points we can calculate the relationship between these two images
and from this relationship we can determine the relative translation and rotation between
them.
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Image segmentation

The idea here is to transform the greyscale(0-255) input image into a black-white image
also known as a silhouette, based on Tosunoglu (n.d.). There are several techniques to
achieve this. You can divide these techniques in two big groups, one being static where the
threshold is a number that doesn't change and one dynamic which adjusts the threshold
based on the input images. Outdoors there is a constant change of light intensity and this
is why we will be using a dynamic technique. We will use a iterative method which starts
with taking the Mean Grey Level threshold. We can use this threshold to split the image
into two groups, one group being every point above the this threshold and the other every
point below it. We now calculate the MGL for each group, we add them together and
divide them by two. This will give us a new threshold value, which we will use again as
input for the next iteration. Once we have two consecutive iterations with same threshold
value we have the value we need, now we can use this threshold on the image and get our
black-white image. Just taking the threshold isn't enough, there is still a possibility that
other objects might have stayed behind. For example a nearby tree which branch was
present on the input image. Since we only want our object to be shown on the silhouette,
we will try to remove all other objects from the image. We achieve this by searching for
white pixels in the middle of the image, we assume our object will be more or less in the
middle of the image, then we will use a method to �nd all other white pixels that are
linked to the one we found. This way we can get every white pixel which is part of our
object, rest of the white pixels present in the silhouette are made black. To try and limit
the amount of objects and making it possible to use thresholding techniques to determine
the silhouette we will take the images from down up perspective.

Skeletisation

In this part we will calculate the skeleton of the silhouettes we created in the image
segmentation section, by using the algorithm from Azar (1997). Skeletons are a repre-
sentation of an object but only with a limited amount of information. A good skeleton
has some conditions: one pixel wide, continues and it has to show same topology and
structure as the original object. We obtain this by using a contour thinning method,
this is a iterative method which will remove or keep contour pixels based on certain con-
ditions. This method keeps removing pixels until there are is an iteration that doesn't
remove any. This technique is very simple to implement, but the time it takes increases
drastically with the size of the image.

Relationschip between images

Now that we have the skeleton of our images, we can use them to determine the relation-
ship between the images Zisserman (2003). We can use the intersections and endpoints
from these skeletons as points of interest. Based on these points of interest we will use
a manual input to determine corresponding points between two skeletons. From these
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correspondences we can create a number of equations, when we combine these equations
will form a system of equations which we can solve to retrieve the fundamental matrix
which represents the relationship between the two images. Once retrieved we use the
fundamental matrix and the points of interest to check for more points, and use these
extra added points to re�ne the result. Now we only have to retrieve the rotation and
translation from this fundamental matrix.

Retrieve camera matrices

Our goal is to retrieve the Projection matrix, which consist of two parts, intrinsic camera
matrix and extrinsic camera matrices. P = K · [R|t]. This projection matrix gives the
relationship between a 2D image plane point and a 3D space point. Based on the paper
from Nistér (n.d.)

Internal camera matrix

The internal camera matrix (K) can be acquired by using a calibration pattern and the
camera calibration toolbox for Matlab Bouguet (2010). We need to take multiple images
from this pattern from several angles, again without having changed any settings. We
have all the data we need to know about the calibration pattern and the images from
several positions, which is all we need to determine K. This is acquired by using the GML
Camera Calibration Toolbox for Matlab Vezhnevets (n.d.).

External camera matrix

These external camera matrix consists out of two components, one being the translation
matrix (t) and the other the rotation matrix (R). R itself is divided again into three
sub matrices, one for each axis. By using the relationship we calculated based on our
correspondences we can determine R and t. We determine the relation we need to calculate
R and t from a amount of correspondences, this relation is represented by a 3x3 matrix
called the fundamental matrix. Since we have nine unknown variables we can calculate F
with eight or nine points, we can choose one of the nine points ourself. It is possible to use
less points as they do in the paper Nistér (n.d.), but it makes the calculations allot more
di�cult. Now That we have F we have to retrieve R and t from it, but the fundamental
matrix has sixteen points of freedom which results in allot of possible solutions. If we
transform F to the essential matrix which also represents the relationship between images
but with normalized image coördinates. Now based on this essential matrix we can retrieve
four solutions for the external camera matrix, determine which one is correct is done by
using triangulation to calculate a 3D point and check for which one of the solutions this
point is in front of both cameras. We can calculate the distance between two images but
we don't know where to start, so we will select the �rst image as our reference point. And
we will calculate the absolute position of all other images with a reference to this image.
This will require combining translations- and rotation matrices from di�erent images.
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Visual Hull

Visual Hull is a Shape from Silhouette 3D modeling technique McMillan (n.d.)Laurentini
(1994), which uses silhouettes and their matching projection matrix as input parameters.
Every image point can be represented by a line in 3D space, if we calculate these lines for
each object pixel in a silhouette the result will be a visual cone. This visual cone represents
the places where the object might be based on the used silhouette and projection matrix.
When we calculate this visual cone for several images and combine them we get a rough
3D estimation about our object. You need a minimum of three visual cones to get a
decent result, but the more visual cones we use the better our estimation of the object
will be. However the calculation time will increase. The benne�t of this technique is that
the principle is easy to understand and its fast. A downside is that it is a rough estimation
and isn't capable of showing every detail.

Experiments

Mostly there are several ways to reach ones goal, in this part there are experiments where
we tried out some of these techniques and decide which one is best for us. We have tested
a couple of skeletisation techniques, how to best determine points of interest from the
skeletons to be able to select correspondences easily and how to calculate the absolute
distance between the starting point and the images. Another issue was deciding the results
we had are correct? we tried to visualize our results by printing out three visual cones.

Results

We have implementations and are able to determine the silhouettes, skeletons, relations
between images, retrieving the rotation and translation from these relations and so forming
the projection matrix. However we weren't able to create a Visual Hull 3D model to
visualize our results. At moment there is still an error in the program, it's not clear yet
if the error is in the calculation of the relationship, the retrieving of the translations and
rotation or the visualizing itself. To be sure we need a pictures from a tree in a calibrated
environment.

Conclusion

Is it possible to create a 3D model from uncalibrated images from trees? The answer to
this question is yes and no. There are a few restrictions we used in this thesis to be able
to calculate them. If the tree has overlapping branches with another nearby tree it will be
very hard to determine which branches are from which tree. Even a tree on it's own can be
a problem, imagine a tree that has allot of branches. If we create a silhouette from a tree
like this it could be one big white spot, not showing much structure. Eventually it comes
down to the amount of correspondences you can determine. Using this method might be
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possible for some type of tree, but surely not for all. There are allot of restrictions to
make it possible to calculate it this way. We aren't allowed to change the device settings,
the tree cant have to many branches and isn't allowed to have leaves. The method we
used to create the silhouette it is also not possible to have a overlapping object with our
tree, worst case that other object is another tree. If its another tree it will become very
hard to keep them apart.
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Verklarende lijst van afkortingen en

symbolen

F Fundamenteel matrix

E Essentiële matrix

K Interne camera matrix

R Rotatie matrix

t Translatie matrix

P Projectie matrix

q Punt in 2D vlak

Q Punt in 3D ruimte

H Projectie transformatie

MGL Mean Grey Level

q' 2D punt in tweede afbeelding

I Eenheids matrix

0 Null vector

SVD Singuliere waarde decompositie
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Hoofdstuk 1

Inleiding

1.1 Algemene probleemstelling

3D boommodellering uit niet-gecalibreerde beelden

Deze thesis gaat over het bepalen van de informatie die nodig is om een object voor te
stellen in een 3D model, een 3D model is een digitale ruimtelijke voorstelling. Maar wat is
het nut van dit 3D model? Stel dat we instaan voor het snoeien van een groep bomen. Op
een geven moment tre�en we hier een boom aan waar men niet van op de hoogte is hoe men
deze moet snoeien. Normaal gesproken zouden we nu een boom chirurg ter plaatse laten
komen om de situatie te bestuderen en de nodige aantekeningen maken, zodat we de boom
kunnen snoeien. Maar stel nu dat deze persoon in het buitenland vertoeft en dus niet in
staat is om de komende paar weken ter plaatse te komen. We nemen enkele foto's van de
boom vanaf random posities en creëren hiermee een 3D model. Vervolgens contacteren we
onze boom chirurg en bezorgen hem dit model en wat extra informatie zoals bijvoorbeeld
de boom soort. De boom chirurg kan nu de situatie bekijken en beslissingen nemen over
welke takken moeten gesnoeid worden en hoe. Dit allemaal zonder ter plaatse te komen,
hetgeen een verplaatsing onkost en tijdswinst kan opleveren. In de titel hebben we het
ook over niet-gecalibreerde beelden, maar wat betekent dit? Gecalibreerde beelden zijn
beelden waar de nodige informatie van bekend is, zijnde de positie en de instellingen van
het gebruikte toestel. Met niet-gecalibreerd bedoelen we in deze thesis dat de posities
vanwaar de foto's genomen zijn niet gekend zijn, we hebben echter wel kennis van het
gebruikte toestel. Is het mogelijk om een 3D object te creëren van een boom aan de hand
van niet-gekalibreerde beelden?

1.2 Organisatie van deze tekst

Het vervolg van deze master thesis is al volgt opgebouwd. We beginnen met een situering
in hoofdstuk 2. Daarop volgend krijgen we de voorafgaande literatuurstudie in hoofd-
stuk 3, in hoofdstuk 4 geven we een overzicht van de gebruikte methodes, vervolgens
zullen deze onderdelen aangehaald worden in daarop volgende hoofdstukken 5, 6 en 7.



2 Inleiding

Dan volgt de bespreking van een paar experimenten die uitgevoerd werden tijdens het
implementeren, om dan uiteindelijk tot een besluit te komen in het laatste hoofdstuk 9.



Hoofdstuk 2

Situering en doelstelling

Situering

Deze thesis situeert zich in het gebied van robotica en maakt deel uit van een al lopend
onderzoeksproject SILVO genaamd. Dit project wat gerealiseerd wordt door de EAVISE
onderzoeksgroep houd zich bezig met de vraag naar beeldverwerkingsoplossingen uit de
agrarische industrie, dit is een van de redenen waarom we hier met bomen werken als
onderwerp. Het doel van deze thesis is er voor te zorgen dat er een 3D model gecreëerd
kan worden door een leek, deze persoon wil enkel foto's met zijn hand camera nemen
en zich niet al te druk maken over in welke posities hij dit doet. Zodat hij deze data
kan bezorgen aan een persoon voor een opinie of het laten dienen als informatie voor
een of ander toestel, met dit toestel bedoelen we natuurlijk een robot. Het zou mogelijk
moeten zijn om met een 3D model en ondersteunende software het trimmen van bomen
automatisch te laten uitvoeren door een robot die hiervoor ontworpen is. We hebben al
één reden vermeld waarom we met bomen werken, nu gaan we het even hebben over de
tweede reden, de rest van de methode is afhankelijk van deze. Deze tweede reden is de
topologie of opbouw van een boom, de aftakkingen en eindpunten zijn zeer goede punten
om te kunnen vergelijken tussen twee beelden. We gaan het dus mogelijk moeten maken
om deze punten eenvoudig te bepalen en dit bekomen we door de gewenste boom eerst
te identi�ceren in de afbeelding. Hier vormt men een zwart wit afbeelding waar enkel de
boom nog weergegeven word door witte pixels, zo'n afbeelding word wel eens een silhouet
genoemd. Het bepalen van deze exacte aftakking- en eindpunten vanuit dit silhouet is
niet accuraat, daarom gaan we dit silhouet transformeren naar zijn skelet vorm. Deze
vorm zal de topologie van de boom weergeven en is enkel één pixel wijd. Men kan de
gezochte punten eenvoudig onderscheiden en deze gebruiken om overeenkomstige punten
tussen twee beelden te selecteren, deze punten gaan we gebruiken voor het bepalen van
de posities. In �g. 2.1 kan je een verduidelijking vinden van de situatie en in �g. 2.2
enkele mogelijke genomen beelden.

We gaan deze methode uitwerken in het software programma Matlab, dit programma
voorziet al een groot aantal functies en toolboxen die gecreëerd zijn voor beeldverwerk-
ing. We gaan proberen een beter inzicht te krijgen of het mogelijk is om op deze manier
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vlot een 3D model te creëren van een boom en wat de beperkingen zijn. Eén van de
beperkingen kunnen we al vermelden en is de aanwezigheid van bladeren, deze bladeren
maken het zeer moeilijk om de topologie van de boom nog te onderscheiden en daarom
gaan we ons enkel beperken tot het winter seizoen.

Figuur 2.1: Situering met vier beelden

Doelstellingen

1. Silhouet bepalen

Hier is het doel om de input afbeeldingen te transformeren naar hun silhouet, een
silhouet is een zwart-wit afbeelding waar enkel ons gewenst object nog in weergeven
word. Het object zelf wordt voorgesteld door de witte pixels en de achtergrond door
zwarte.

2. Skelet bepalen

We gaan hier een skelet bepalen aan de hand van het silhouet. Het skelet is een
meer essentiële vorm waarbij overbodige informatie zal worden verwijderd.

3. Positie bepaling tussen twee ongecalibreerde beelden

Gebruikmakend van het skelet van twee beelden gaan we de relatieve positie tussen
deze twee bepalen.

4. Positie bepaling tussen meerdere ongecalibreerde beelden
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Figuur 2.2: Voorbeelden input
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Met twee afbeeldingen konden we met de relatieve posities werken want deze zijn
gelijk aan de absolute in die situatie. Bij het gebruik van meerdere beelden zal
er een ketting gevormd worden. Maar de relaties tussen twee afbeeldingen blijven
relatief, daarom zal men hier trachten de relatieve berekende posities naar absolute
om te zetten.

5. Creatie 3D model

Creatie van het object in de 3D ruimte met behulp van de voorgaande berekende
posities en silhouetten.

6. Verder automatiseren

We hebben enkele inputs als manueel gekozen, maar het zou mogelijk kunnen zijn
om deze verder te automatiseren.



Hoofdstuk 3

Literatuurstudie

3.1 Visuall Hull

3.1.1 Inleiding

Mijn thesis heeft als doel om 3D modellen te genereren van een aantal niet-gecalibreerde
beelden die bomen bevatten. De 3D techniek die voorgesteld is om dit te realiseren
is Visual Hull genaamd. Deze techniek is vrij eenvoudig van principe, uit elk camera
punt wordt de vorm van het desbetre�ende object geprojecteerd en zullen deze projecties
(conussen) uiteindelijk met elkaar snijden. De combinatie van all deze projecties zal dan
uiteindelijk een ruw 3D-model weergeven van het object. Er is een minimum van drie
posities nodig om een iets of wat presentabel resultaat te verkrijgen. Hoe meer posities
men gebruikt hoe beter het uiteindelijke resultaat zal zijn. Deze geprojecteerde vorm
wordt bepaald aan de hand van silhouetten en de positie met de camera matrix. Het
doel is dus om deze te bepalen zonder vooraf de posities of parameters van de camera's te
kennen. Fig. 3.1 geeft het principe weer en �g. 3.2 geeft een uitgewerkt resultaat weer.
Ref.McMillan (n.d.) en Laurentini (1994)

Figuur 3.1: Principe visual hull



8 Literatuurstudie

Figuur 3.2: Voorbeeld visual hull

3.1.2 Camera model

Aan de hand van het pinpoint camera model is kan men begrijpen hoe men een 2D
punt naar een 3D ruimte kan projecteren. In �g.3.3 zien we een voorbeeld waar een
ruimtelijk punt Q wordt geprojecteerd op het beeldvlak van camera C. Deze relatie kan
men weergeven aan de hand van de projectie matrix. Ref. Zisserman (2003)

Figuur 3.3: Camera Model

3.1.3 Camera matrix

De camera matrix (P) of ook wel eens de projectie matrix genoemd bevat alle informatie
over de positionering, deze is op zichzelf nog eens opgemaakt uit drie andere matrices
(3.1). De onderdelen zullen kort aangehaald worden, maar voor een meer diepgaande
uitleg over deze matrices gelieve je te wenden tot Human Motion Capturing: Visuall Hull
reconstruction door Niels van Malderen Malderen (2010).

P = K · [R|t] (3.1)

• Interne camera matrix (K)
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Deze boven driehoeksmatrix (3.2) bevat alle informatie die afhankelijk is van de
gebruikte camera: focal lenght, skew, principal point, distortions. Deze parameters
zijn dus onafhankelijk van de positie en zullen dus als constant beschouwd worden
en voor alle beelden gelijk zijn. K stelt dus de relatie tussen de camera en het world
frame voor.

K =

 αx s ux
0 αy uy
0 0 1

 (3.2)

• Externe camera matrix (R & t)

Deze matrix bestaat uit 2 onderdelen, de translatie (t) (3.3) en de rotatie matrix
(R) (3.4). De translatie matrix stelt de verplaatsing van de camera voor. De rotatie
matrix stelt de rotatie voor en is op zich nog eens ingedeeld in 3 matrices, één voor
elke as 3.5.

t =

 tx
ty
tz

 (3.3)

R = Rx ·Ry ·Rz (3.4)

R =

 1 0 0
0 cosθx −sinθx
0 sinθx cosθx

 ·
 cosθy 0 sinθy

0 1 0
−sinθy 0 cosθy

 ·
 cosθz −sinθz 0
sinθz cosθz 0
0 0 1

 (3.5)
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3.2 Segmentatie technieken

3.2.1 Inleiding

Segmentatie zijn technieken voor het onderscheiden van vormen en voorwerpen in af-
beeldingen. Dit kan gebeuren op basis van verschillende parameters: structuur, helder-
heid, kleur en anderen. Met behulp van deze techniek zullen we de nodige silhouetten,zwart-
wit afbeelding waar de witte pixels het object voor stellen en de zwarte de achtergrond,
trachten te genereren.Het gamma van bestaande technieken is vrij uitlopend, de ene al
ingewikkelder dan de ander. Hier gaan we gebruik maken van segmentatie gebaseerd
op grijswaarden en zullen we enkele technieken overlopen. De techniek die we zullen
gebruiken zal proefondervindelijk vastgesteld worden.

3.2.2 Threshold

Het principe van tresholding is eenvoudig uit te verduidelijken. Veronderstel dat we een
pixel uit ene beeld hebben met waarde x, vervolgens selecteren we een threshold y, als
x groter is dan y word de pixel verwijderd of behouden. Bij deze techniek moet er wel
een aanzienlijk verschil zijn tussen voor en achtergrond, tevens zal het ook gelijkaardige
objecten tonen zoals merkbaar is op onderstaande �g.3.4 .Een van de mogelijke veronder-
stellingen is dat er maar een gelimiteerd aantal objecten op de beelden staan. Dit kan
men bekomen door de foto's in kikvorsperspectief te neme. Ref. Tosunoglu (n.d.)

Figuur 3.4: Input - Grayscale - Treshold

3.2.2.1 Mean grey level

De threshold word gekozen aan de hand van het histogram, hier word het gemiddelde van
de gecombineerde waarden gekozen zodat de hoeveelheid witte en zwarte pixels zo goed
als gelijk zijn(50-50).
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3.2.2.2 P-Tile

Deze techniek is gebaseerd op de de voorgaande Mean grey level, maar in plaats van
de gemiddelde waarde te nemen zal er een percentage gewenste zwarte pixels gekozen
worden. Dit percentage wordt vervolgens vermenigvuldigd met het totaal aantal pixels,
vervolgens worden de pixels in het histogram geteld startende bij bin 0. Op het moment
dat de waarde gelijk of hoger komt te liggen dan het gewenste aantal pixels kan men de
threshold waarde bepalen.

3.2.2.3 Edge pixel

Bepaald een threshold gebaseerd op de digitale Laplaciaan, welke een niet-directionele
rand-detector is. Alleen de waarden van het histogram worden in rekening gebracht als ze
een grote Laplaciaan waarde bezitten. Waardoor een nieuw histogram ontstaat waarmee
men kan werken.

3.2.2.4 Iterative methode

Techniek waarbij een innitiële gok naar de treshold wordt ver�jnd door de afbeelding
meerdere keren te overlopen. Het voert de threshold verschillende keren uit op de af-
beelding, voor achtergrond en object. Telkens wordt de threshold waarde ver�jnd. Voor
de initiële waarde word dikwijls de Mean grey level waarde genomen. Vervolgens word
de mean grey level voor de pixels liggende onder de treshold berekent (Td) en nog een
keer voor boven de threshold(Tu). Vervolgens berekent men het gemiddelde van deze 2
waarden en deze zal de vorige threshold vervangen. Deze operaties blijven zich herhalen
tot dat de waarde van de threshold ongewijzigd blijft bij twee opeenvolgende iteraties.

3.2.2.5 Fuzzy set

Hier gaat men aan de hand van het histogram en de fuzzy sets de segmentatie uitvoeren.
Een fuzzy set is vergelijkbaar met een klasse, een pixel hoort dus bij deze klasse of niet.
De manier waarop deze bepaald wordt is aan de hand van membership function of de
characteristic function. Deze functies bepalen de graad van lidmaatschap, deze wordt
voorgesteld in een interval van [0, 1]. Als me gebruik maakt van de measure of fuzziness,
wat de afstand is tussen de treshold waarde van de pixel en de originele waarde. Door
het minimaliseren van deze fuzziness kan de meest accurate treshold voor de afbeelding
worden bepaald.

3.2.2.6 Regional thresholding method

Bij al de voorgaande technieken is er vanuit gegaan dat er geen overlappende waarden
in achtergrond en object aanwezig zijn. Wat in het echte leven veel voorkomt. Daarom
gebruikt deze techniek een treshold per regio van de afbeelding. Per regio kunnen de voor-
gaande of andere threshold technieken toegepast worden. Het enigste wat zeer belangrijk
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is bij deze techniek is dat per regio de pixels van zowel achtergrond en voorgrond moeten
voorkomen.

3.3 Skeletisatie technieken

3.3.1 Inleiding

Skeletisatie of ok wel eens thinning genoemd zijn technieken waarbij een silhouet wordt
omgezet naar zijn skeletvorm,deze vorm is gewenst omdat een groot deel van de overbod-
ige informatie weggewerkt wordt en enkel het essentiële overblijft. Er zijn verschillende
technieken voor het bepalen van een skelet, maar men kan de technieken weer opdelen.
Eén van deze groepen basseerd zich op de contour van de objecten, waar andere zich
bijvoorbeeld baseren op de afstand van de pixels ten opzichte van de randen.

3.3.2 Contour

Bij deze techniek door Ref. Suen (1984) gaat men gebruik maken van een window (3 x 3
matrix) welke men over de afbeelding laat lopen en aan de hand van de acht omliggende
pixels kan men dan bepalen of de pixel verwijdert of bijgehouden moet worden. Dit soort
algoritmes zijn over het algemeen vrij snel, maar de procestijd neemt aanzienlijk toe als
de grote van de beelden toeneemt. Een voorbeeld vind men in �g.3.5.

P9 P2 P3
P8 P1 P4
P7 P6 P5

Figuur 3.5: Skeletisatie

Dit is een iteratief algoritme waarbij men telkens de rand van de afbeelding zal a�open en
bepalen of de desbetre�ende pixel behouden word of niet. De iteratie zelf is opgedeeld in
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twee sub-iteraties. De eerste iteratie zal de zuid en oost pixels voor zijn rekening nemen,
de tweede iteratie de overgebleven noord en west pixels. De bewerkingen die uitgevoerd
worden zijn vrij eenvoudig. Hier volgt eerst een kleine verklaring van gebruikte notaties:

• A(P) aantal maal het patroon 01 voorkomt. Volgend met de nummering in boven-
staande tabel (P1..P9).

• B(P) is het aantal niet-nul omliggende pixels van P(P2..P9).

3.3.2.1 Eerste sub-iteratie

Bij ze iteratie wordt de omtrek pixel P1 verwijderd als er aan de volgende condities wordt
voldaan:

2 ≤ B(P1) ≤ 6 (3.6)

Voorkomt dat eindpunten van het skelet worden verwijderd

A(P1) = 1 (3.7)

Voorkomt dat punten dat zich tussen de eindpunten bevinden verwijderd worden.

P2 ∗ P4 ∗ P6 = 0 (3.8)

P4 ∗ P6 ∗ P8 = 0 (3.9)

3.3.2.2 Tweede sub-iteratie

Enkel de onderste twee vergelijkingen(8,9) worden vervangen in de volgende sub-iteratie.

P2 ∗ P4 ∗ P8 = 0 (3.10)

P2 ∗ P6 ∗ P8 = 0 (3.11)

3.3.3 Afstands transformatie

Bij deze techniek gaat men gebruik maken van de afstandsmap dat men kan opmaken
voor een silhouet. Voor deze map te berekenen gaan we elke pixel een waarde meegeven,
welke de afstand tot de dichtste rand weergeeft. De afstand kan men op verschillende
manieren weergeven zijnde het manhatten, euclidisch, . . . Aan het voorbeeld in �g.3.6
kun je begrijpen als men nu de hoogste waarden selecteert men het skelet van een object
kan bekomen.
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Figuur 3.6: Voorbeeld afstandstransformatie: Input - Afstands map - Skelet

3.4 Positie bepaling

3.4.1 Inleiding

We gaan op zoek naar een manier hoe we de relatieve positie kunnen bepalen tussen twee
afbeeldingen. Hiervoor gaan we eerst wat extra informatie geven.

3.4.2 Interne camera calibratie

De bepaling van de interne parameters is een techniek waarbij men een dambord patroon
zal fotograferen uit twee of meerdere posities. Aangezien de waarden van dit patroon
nauwkeurig gekend zijn en deze te vergelijken, is het mogelijk alle interne parameters te
bepalen. Dit is een standaard techniek en is ondersteund in verschillende toolboxen, zoals
bijvoorbeeld Matlab(bv. Bouguetâ��s toolbox).

3.4.3 Fundamenteel matrix (F)

De Fundamenteel matrix, zie Zisserman (2003), is een algebraïsche voorstelling van de
epipolaire goniometrie. De theorie die hier achter schuilt is vrij uitgebreid en daarvoor
verwijzen we hiervoor naar het boek "Multiple view geometry' door R. Hartley. Het meest
noodzakelijke is dat hij een verband weergeeft tussen punten en lijnen in twee beelden. We
gaan dus via deze weg ons naar de camera matrix toewerken, maar daarvoor moeten we
eerst deze matrix omzetten naar een meer speci�eke vorm. De Essentiële matrix genoemd.

q′TFq = 0 (3.12)

3.4.3.1 Essentiële matrix (E)

De essentiële matrix is een ver�jnde vorm van de Fundamenteel matrix welke gebruik
maakt van genormaliseerde coördinaten. We mogen deze matrix echter enkel toepassen
voor gecalibreerde beelden, en aangezien we K bepaald hebben zullen we nu R en t
bepalen. Door deze genormaliseerde waarden heeft deze matrix extra eigenschappen en
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Figuur 3.7: Fundamenteel

minder vrijheidsgraden. Een van deze eigenschappen is dat de twee niet-nul singuliere
waarden gelijk moeten zijn. Wat leid naar de volgende formule:

EETE − 1

2
trace(EET )E = 0 (3.13)

E = [t]XR (3.14)

3.4.4 Five-point relative pose problem

3.4.4.1 Inleiding

Door het gebruik van minstens vijf gezamenlijke punten (correspondenties) kan men met
deze methode de relatieve afstand tussen twee afbeeldingen bepalen met behulp van de
essentiële matrix. Omdat de berekende waarden relatief zijn gaan we een punt van origine
selecteren voor het eerste beeld. Dit zal K1 = [I|0] zijn, vervolgens zal de berekende
waarde van het tweede beeld door P = K2[R|t] bepaald worden. Ref. Nistér (n.d.)

3.4.4.2 Bepalen van de Essentiële matrix

Elk van de vijf gekozen punten geven een beperking (constraint) van de vorm:

q̃T Ẽ = 0 (3.15)

q̃ ≡
[
q1q
′
1 q2q

′
1 q3q

′
1 q1q

′
2 q2q

′
2 q3q

′
2 q1q

′
3 q2q

′
3 q3q

′
3

]T
(3.16)

Ẽ ≡
[
E11 E12 E13 E21 E22 E23 E31 E32 E33

]T
(3.17)

met q een punt van eerste afbeelding,q' van de tweede

Als men nu de vector q̃T voor de vijf gekozen punten bepaald verkrijgen we een 5 x 9
matrix. Hieruit is het mogelijk om vier vectoren �X,�Y,�Z, �W te berekenen aan de hand
van QR-factorisation of singular value decomposition. Deze vier vectoren corresponderen
direct naar de vier 3 x 3 matrices X,Y,Z,W. Terwijl de essentiële matrix wordt gevormd
door:
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E = xX + yY + zZ + wW (3.18)

De vier onbekenden x,y,z,w zijn schaalfactoren die enkel gede�nieerd zijn ten opzichte van
elkaar, daarom veronderstellen we dat w = 1. Vervolgens combineren we deze formule
met EETE − 1

2
trace(EET )E = 0.

Vervolgens gaan we hierop de Gauss-Jordan eliminatie met partiële pivotering toepassen
zullen we het vergelijkings- systeem verkrijgen. Er worden een paar extra vergelijkingen
gede�nieerd en we bekomen uiteindelijk de volgende vergelijkingen:

xy[1] + x[2] + y[2] + [3] = 0 (3.19)

xy[1] + x[3] + y[3] + [4] = 0 (3.20)

xy[1] + x[3] + y[3] + [4] = 0 (3.21)

xy[2] + x[3] + y[3] + [4] = 0 (3.22)

xy[2] + x[3] + y[3] + [4] = 0 (3.23)

Deze vergelijkingen kunnen we dan voorstellen als twee 4 x 4 matrices. Welke elk een
oplossingssysteem voorstellen.

Systeem B bestaat uit de vergelijkingen: (18),(19),(20),(21)

Systeem C bestaat uit de vergelijkingen: (18),(19),(20),(22)

Voor elk van deze twee matrices is
[
xy x y 1

]
de nul vector. Door de volgende

bewerking toe te passen:
(p) = (n)o11 − (o)n11 (3.24)

waarbij (n) en (o) de elfde graad vergelijkingen voorstellen.Zal de elfde graad van de
vergelijking verdwijnen en terug vallen naar een tiende graad vergelijking. Vervolgens
worden de echte nulpunten van (p) berekent. Hiervoor zijn er verschillende standaard
technieken zoals Sturm-sequence + root-polishing scheme of het berekenen van de eigen-
waarden.

Voor elk berekent nulpunt z kunnen de variabelen x en y berekent worden aan de hand
van het vergelijkingssysteem B. De laatste 3 coördinaten van een null vector tot B zijn
berekent, door bijvoorbeeld het evalueren van de determinanten van de drie 3 x 3 ma-
trices. Deze worden bepaald door de eerste drie lijnen van B als men de de kolommen
die corresponderen met x,y en 1 doorstreept. De Essentiële matrix wordt dan uiteindelijk
bepaald uit voorgaande formule: E = xX + yY + zZ + wW .

Opsomming stappen algoritme:

1. Extractie van de nullspace van de 5 x 9 matrix.
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2. Expansie van de cubic constraints.

3. Gauss-Jordan eliminatie van de 9 x 10 matrix

4. Expansie van de bepalende veeltermen van de 2 4 x 4 matrices

5. Extractie van de nulpunten van de 10de graad polynoom

6. Bepalen van R en t corresponderend van elke echte nulpunt en punt triangulatie
tegen de ambiguïteit.

3.4.4.3 Bepalen van rotatie- en translatie matrix uit de essentiële matrix

Stel:

D =

 0 1 0
−1 0 0
0 0 1

 (3.25)

Vervolgens kunnen we R en t bepalen met behulp van volgende theorema. Als de sin-
guliere waarde decompositie van de essentieële matrix E ∼ Udiag(1, 1, 0)V T is, waar
U en V gekozen worden zodat det(U) > 0 en det(V ) > 0. Hieruit volgt dat tt̃u ≡[
u13 u23 u33

]T
en R is gelijk aan Ra = UDV T of Rb = UDTV T // Eender welke

combinatie van R en t die in de bovenstaande beschrijving past vervult de epipolaire
beperking. Hier gaat men nu zoals eerder vermeld werd de camera matrix voor het eerste
beeld [I|0]. Er zijn vier mogelijke oplossingen voor de tweede camera matrix:

PA = [Ra|tu] PB = [Ra| − tu] PC = [Rb|tu] PD = [Rb| − tu] (3.26)

Waarvan één de correcte is, één de 180Â° gedraaide versie(twisted pair) en de overge-
bleven twee zijn re�ecties van de twee voorgaande. Om te bepalen welke de correcte is
wordt de "cheirality constraint"(c) gede�nieerd. Het bepalen van een punt tussen beide
afbeeldingen is genoeg om dit te bepalen. Dit punt Q (homogene vector[4]) wordt bepaald
door driehoeksmeetkunde.

Als:

• c1 = Q3Q4 < 0 het punt is achter de eerste camera

• c2 = (PAQ)3Q4 < 0 punt is achter de tweede camera

• c1 > 0 en c2 > 0 dan corresponderen PA en Q naar de correcte con�guratie.

• c1 < 0 en c2 < 0 dan is de de re�ectie Hr toegepast en krijgen we PB

• c1c2 < 0 dan is de twist Ht toegepast en verkrijgen we PC en het punt HtQ

• als in dit geval Q3(H−tQ)4 > 0 zijn we klaar, anders wordt de re�ectie Hr toegepast
en verkrijgen we PD
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Ht =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

−2v13 −2v23 −2v33 −1

 (3.27)

Hr = diag(1, 1, 1− 1) (3.28)
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Overzicht van de methode

1. Creatie silhouet

2. Creatie skelet

3. Bepalen interne camera matrix

4. Bepalen externe camera matrices tussen twee beelden

5. Bepalen externe camera matrices tussen meerdere beelden

Bij de creatie van het silhouet is het de bedoeling dat we ons gewenst object gaan zoeken
in de afbeelding, we gaan dit bereiken door eerst de foto's om te zetten naar hun grijswaar-
den. Deze grijswaarden kan je voorstellen als een waarde tussen 0(zwart) en 255(wit). Met
beelden in grijswaarden gaan we dan vervolgens aan slag voor het bepalen van het object.
We bekomen dit door een thresholding techniek toe te passen en vervolgens te zoeken rond
het centrum om ons object te proberen te lokaliseren. Als alles goed verloopt hebben we
een zwart-wit afbeelding of silhouet welke nog enkel onze gewenste boom weergeeft met
witte pixels. De creatie van het skelet gebeurt aan de hand van het silhouet, hier gaat
men het silhouet proberen terug te brengen naar zijn essentiële vorm. Deze vorm bezit
nog dezelfde topologie als het silhouet, maar is nu eenëën pixel wijd voorstelling geworden.

Het bepalen van de interne camera matrix gebeurt aan de hand van een al bestaande
toolbox voor Matlab, waar wel extra foto's vereist zijn van een kalibratie patroon. De
externe camera matrices bepaald men door de relatie tussen de twee verschillende skelet-
ten te bepalen. We gaan hier eerst de interessante punten bepalen, zijnde de eindpunten
en intersecties. Met deze punten kunnen we dan tussen twee skeletten overeenkomstige
punten of correspondenties kiezen. Uit deze gekozen correspondenties kan men de funda-
mentele matrix berekenen, waaruit men dan weer de essentiële matrix kan bepalen met
behulp van de voorheen berekende interne camera matrix. Het bepalen van de externe
rotatie en translatie camera matrices gebeurt uit deze essentiële matrix, waarna men dan
de projectie matrix kan bepalen aan de hand van de berekende interne- en externe cam-
era matrices. Een blokschema van van het bepalen van de relatie tussen twee skeletten is
terug te vinden op �g. 4.1
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Figuur 4.1: Blokschema relatie tussen skeletten bepalen

Voor het laatste deel moet men weten dat de afstanden dat men berekent tussen twee
beelden relatief is. Als we maar met twee beelden blijven werken is deze relatieve dezelfde
als de absolute, maar de problemen ontstaan wanneer men met meerdere beelden wil
werken en we een ketting vormen van deze beelden. Dan hebben we de absolute afstand
nodig van elk beeld.
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Beeld segmentatie

We willen hier ons object onderscheiden ten opzichte van de achtergrond en andere ob-
jecten, we bedoelen hier mee dat we een zwart-wit afbeelding willen bepalen. Op deze
afbeelding zal ons object voorgesteld worden door witte pixels en de overige pixels zullen
zwart zijn. Zoals voorheen vermeld gaan we vooral werken op de topologie van onze
bomen, omdat het moeilijk is om bijvoorbeeld op kleur of structuur te werken aangezien
deze voor bomen nogal vrij uiteenlopend zijn. We mogen dus al deze andere informatie
verwijderen. Het silhouet heeft als tweede doel te fungeren als input voor het 3D model.

De gewenste beeld segmentatie dat we hier willen bekomen word thresholding genoemd.
Het doel is hier om een grijswaarden afbeelding om te zetten naar een silhouet (grijswaar-
den worden voorgesteld door een waarde van 0-255). Vervolgens gaan we proberen om
kleine extra voorwerpen te verwijderen, die niet door de threshold techniek verwijderd
zijn geweest.

5.1 Threshold

De toegepaste techniek berekent als eerste de Mean grey level(MGL) 3.2.2.1, dit is de
gemiddelde waarde van de grijswaarden(0-255) van alle pixels in het beeld. Dit heeft als
resultaat dat ongeveer de helft witte en de andere helft zwarte pixels zullen zijn. Nu gaan
we deze waarde gebruiken als start waarde voor een iteratieve methode, welke per iteratie
de threshold waarde zal verbeteren. Dit doen we door de afbeelding in twee te splitsen.
Waarden boven de berekende threshold vormen de eerste groep, waarden onder de thresh-
old de tweede groep. Nu wordt er vervolgens de MGL berekent voor beide groepen. We
tellen deze twee waarden op en nemen het gemiddelde om de nieuwe threshold waarde te
bepalen, welke als input dient voor volgende iteratie. Als deze threshold waarde tussen
twee iteraties dezelfde blijft heeft men de threshold gevonden en kan men de berekening
stoppen en deze toepassen op het beeld. Een voorbeeld van het resultaat kan je terug
vinden in �g. 5.1.
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Figuur 5.1: Input - Grijswaarden - threshold

5.2 Bepalen van het silhouet

Nu we een threshold afbeelding hebben, nemen we hier waar dat er soms meer dan enkel de
gewenste boom aanwezig kan zijn in �g.5.2. Hier maakt men een poging om de gewenste
boom te bepalen en andere objecten te verwijderen uit de afbeelding. We nemen aan dat
onze boom zich ergens in het midden van de afbeelding bevind, dit punt zal fungeren
als ons start punt. Als deze pixel geen object pixel is dan worden de omliggende pixels
bekeken. Dit gaat zo door tot er een witte pixel gevonden is. Op het moment dat er
een witte pixel gevonden wordt gebruiken we deze om de rest van het object te bepalen.
Alle witte pixels die buiten deze �guur vallen worden vergeten en zullen zwart gemaakt
worden. Dit wordt bekomen door gebruik te maken van de functie bwselect in Matlab.
Een voorbeeld van het resultaat kan je terug vinden in �g. 5.2.

Figuur 5.2: threshold - Silhouet



5.3 Conclusie 23

5.3 Conclusie

Voor het merendeel van de beelden is deze functie succesvol. Hoewel dit enkel in bepaalde
omstandigheden is, enkel staande boom, helder weer en geen overlappende achtergrond
objecten. Het verwijderen van de extra objecten met deze methode werkt, maar niet als
deze objecten overlappen met ons object. Witte pixel is een witte pixel, als deze aansluit
met ons object is het onmogelijk om via het silhouet te bepalen of hij deel uitmaakt
van ons object of niet, er is misschien wel een mogelijkheid om sommige objecten aan de
hand van de kleur beelden nog te kunnen verwijderen. Maar als het overlappende takken
zijn van bijvoorbeeld een andere boom wordt het wel zeer moeilijk. We moeten dus een
manier zoeken voor het beperken van achtergrond objecten. Een oplossing zou zijn de
boom af te schermen van de achtergrond met behulp van een soort omheining, dit is niet
echt praktisch als we dit voor elke boom moeten toepassen. Andere manier is het een
vereiste maken dat deze beelden uit kikvorsperspectief gemaakt zijn. Hierdoor hebben we
grotendeels enkel lucht en wolken als achtergrond, welke afhankelijk van het weer meestal
een goed contrast geven. Wij hebben geopteerd voor optie nummer twee.
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Skeletisatie

Hier gaan we proberen het skelet te vormen uit de bepaalde silhouet beelden, met dit
beeld om te zetten naar een skelet hopen we alle overbodige informatie die het silhouet
nog bevat te kunnen verwijderen. Zodat we enkel de data verkrijgen die we wensen,
duidelijke eindpunten en intersecties. De meest belangrijke data hier is de topologie van
de boom, dit is dus ook een hoge vereiste voor het vormen van het skelet dat de topologie
intact blijft. Een goed skelet heeft dus enkele vereisten, het moet één pixel breed zijn,
continue blijven (geen onderbrekingen) en het moet de topologie van het object behouden.

Ook voor het maken van een skelet zijn er verschillende technieken mogelijk, we hebben
hier geopteerd op een techniek die gebaseerd is op contour. Met andere woorden het
algoritme zal telkens over de rand van het resterende silhouet lopen en bepalen aan de
hand van regels of deze contour pixel behouden moet worden of niet. Met elke iteratie
komen we dichter bij het skelet.

6.1 Hilditch's Algorithm

Dit algoritme door Azar (1997) is een verbetering van het vermelde skeletisatie algo-
ritme in de literatuurstudie, sectie 3.3.2. We gaan als volgt te werk: we overlopen het
silhouet,wit-zwart afbeelding met witte pixels die het object voor stellen en zwarte pixels
de achtergrond, met een 3x3 raam. Aan de hand van dit raam checken we een stel voor-
waarden om te bepalen of de desbetre�ende pixel verwijderd mag worden of niet. Deze
pixel word dan geselecteerd voor te verwijderen maar dit zal pas plaats vinden aan het
einde van de iteratie. Onderstaande tabel geeft het gebruikte 3x3 raam weer. De pixel
P1 is de huidige pixel waar men de berekeningen voor uitvoert.

P9 P2 P3

P8 P1 P4

P7 P6 P5

Voor het bepalen van voorwaarden, die voor elke witte pixel gecontroleert worden, moeten
we eerst enkele van de onderdelen die gebruikt worden als voorwaarden bepalen. We
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beginnen hier met het bepalen van A, welke het aantal maal weergeeft dat er een 0-
1 patroon voorkomt gaande van P2 → P9 → P2. Deze waarden gaan we drie maal
bepalen, één maal voor het 3x3 raam rond P1, P2 en P4. In �g. 6.1 zijn deze drie ramen
gevisualiseerd.

Figuur 6.1: Drie 3x3 ramen voor berekenen A

Alvorens de voorwaarden te overlopen hebben we nog een tweede onderdeel te bepalen.
Nu berekennen we B(P1) welke het aantal niet nul pixels zijn rond de center pixel P1(P2 →
P9):

B(P1) = P2 + P3 + P4 + P5 + P6 + P7 + P8 + P9 (6.1)

Nu we deze twee waarden bepaald hebben, gaan we nu de voorwaarde overlopen. Als deze
voorwaarden voldoen mag de pixel P1 verwijderd worden.

B(P1) ≥ 2&B(P1) ≤ 6
A(P1) = 1
P2 · P4 · P8 = 0||A(P2) 6= 1
P2 · P4 · P6 = 0||A(P4) 6= 1

(6.2)

• B(P1) ≥ 2 en B(P1) ≤ 6

Deze regel bestaat uit twee delen, het eerste deel B(P1) ≥ 2 zorgt ervoor dat er geen
eindpixel en geen geïsoleerde pixel verwijderd word, verwijderen van ruis pixels is
niet de taak van dit algoritme. Het tweede deel B(P1) ≤ 6 zorgt ervoor dat het een
rand pixel is. Zie �g. 6.2
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Figuur 6.2: Regel 1 skeletisatie

• A(P1) = 1

Dit is een connectiviteit test, als je de voorbeelden bekijkt in �g. 6.3 zie je wanneer
men bij een waarde voor A(P1) > 1 de connectiviteit verbreekt wanneer men P1

verwijderd.

Figuur 6.3: Regel 2 skeletisatie

• P2 · P4 · P8 = 0 ofA(P2) 6= 1

Deze zorgt ervoor dat verticale lijnen van twee pixel wijd niet verwijderd worden
door het algoritme. Normaal zouden deze twee pixel wijde lijn volledig verwijderd
worden, maar dit willen we niet, anders blijft er geen skelet over. Zie �g. 6.4

Figuur 6.4: Regels 3 skeletisatie

• P2 · P4 · P6 = 0 of A(P4) 6= 1
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Deze is verwant aan de voorgaande maar dit maal moet er vermeden worden dat
twee pixel wijde horizontale lijnen niet verwijderd worden.

6.2 Conclusie

Deze contour methode van skeletisatie heeft als grootste voordeel dat ze vrij eenvoudig te
implementeren is, als je de voorwaarden correct hebt en vrij snel is voor kleine beelden. De
connectiviteit en topologie van de boom word goed behouden, wat een vereiste was voor
de volgende stappen van de methode. Een voorbeeld van een succesvol resultaat kan je
terug vinden in �g. 6.6. Een nadeel is dat als er veel overlappende takken zijn dat er toch
kleine afwijkingen zijn. Zoals eerder vermeld is het vrij snel voor kleine afbeeldingen, maar
de processor tijd neemt aanzienlijk toe bij het vergroten van de afbeeldingen, aangezien
de beelden meerdere keren volledig afgelopen worden om elke keer maar een paar pixels te
verwijderen. De functionaliteit van dit algoritme is ook beperkt, er zijn sommige vormen
waar het algoritme niet zal slagen om een skelet te creëren. De kans dat we deze vormen
tegenkomen in onze situaties is vrij beperkt. Fig. 6.5 geeft twee vormen weer, voor welke
deze techniek niet werkt.

Figuur 6.5: Vormen die niet werken bij skeletisatie
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Figuur 6.6: Silhouet - Skelet
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Hoofdstuk 7

Positie bepaling

Nu we het skelet kunnen bepalen van onze beelden kunnen we beginnen met de camera
matrices te berekenen aan de hand van wat er besproken is in sectie ? uit de literatu-
urstudie. We zullen eerst de interne camera matrix berekenen en vervolgens de positie
tussen verschillende afbeeldingen. Deze positie bestaat uit de rotatie en translatie van
de beelden ten opzichte van elkaar. Omdit te bereiken gaan we corresponderende pun-
ten tussen deze beelden selecteren. Aan de hand van deze correspondenties kunnen we
een stelsel van vergelijkingen opstellen, uit dit stelsel kan men dan de relatie tussen deze
twee beelden berekennen. Deze relatie word weergegeven door de fundamentele matrix,
deze matrix bezig veel vrijheidsgraden. Vanuit deze matrix nu de rotatie en translatie uit
berekennen levert veel mogelijk oplosisngen op, daarom gaan we deze transformeren naar
zijn genormaliseerde vorm. De essentiële matrix, vanuit deze matrix kunnen we een aantal
mogelijke oplossingen voor de relatieve translatie en rotatie tussen de beelden bepalen.
Het bepalen welke van deze waarden correct zijn geberut aan de hand van een ruimte
punt te berekennen. Echter dit geeft de relatieve afstanden tussen twee beelden, voor de
creatie de projectie matrix voor het berekenen van het 3D model hebben we nood aan de
absolute afstand. Deze absolute waarden gaan we bepalen ten opzichte van een referentie
punt, dit referentie punt zal de eerste afbeelding zijn.

7.1 Bepaal de interne camera matrix

Het bepalen van de interne camera matrix (K) gebeurt aan de hand van verschillende foto's
van het zelfde object(�g. 7.1). Dit object moet gekend zijn en daarom gebruikt men hier
een calibratie patroon voor. Tevens tussen het creëren van deze beelden en de beelden van
de bomen mogen er geen inwendige camera parameters gewijzigd worden. We maken hier
gebruik van de GML MatLab Camera Calibration Toolbox Vezhnevets (n.d.). Dit is een
aangepaste versie van de originele Camera calibration toolbox for Matlab Bouguet (2010),
waar hier het bepalen van de hoekpunten van het calibratie patroon geautomatiseerd is.
Een voorbeeld van deze hoekextractie is te zien in �g. 7.2. Om dit te bekomen is er wel
een vereiste aan het calibratie patroon. Het aantal vierkanten op x en y richting moeten
verschillen, een moet even en de ander moet oneven zijn. Hierdoor kunnen de hoekpunten
van het patroon automatisch bepaald worden. Er is echter nog steeds nood aan manuele
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input, zoals de afmetingen van de vierkanten in het patroon. Want deze afmetingen zijn
afhankelijk van de printer waar het patroon met gedrukt is.

Figuur 7.1: Voorbeeld Kalibratie Patronen

Figuur 7.2: Kalibratie met hoek extractie

7.2 Bepaal de externe camera matrices

Voor het bepalen van de externe camera parameters moeten we eerst bepalen wat de
relatie is tussen twee beelden (skeletten). Deze relatie wordt weergeven aan de hand van de
Fundamenteel matrix. We gaan deze fundamentele matrix normaliseren en zo verkrijgen
we de essentiële matrix. We doen dit omdat de essentiële matrix een veel kleiner aantal
vrijheidsgraden bezit en dus minder aantal oplossingen zal geven wanneer we de rotatie-
en translatie matrices gaan bepalen. We zullen nog vier mogelijke oplossingen verkrijgen,
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welke van deze de correcte is word bepaald door een punt in de 3D ruimte te bepalen.
Voor één van deze zal het punt voor beide cameras liggen, dit is de correcte con�guratie.
Nu we de relatieve afstand kunnen berekennen moeten we deze nog kunnen omzetten
naar de absolute afstand. Hiervoor stellen we ons eerste beeld als referentie punt up en
combineren we de translaties en rotaties van de verschillende afbeeldingen. We gaan een
ketting vormen van relatieve afstanden en rotaties.

7.2.1 Bepaal de Fundamenteel matrix

De Fundamenteel matrix(F) is een 3x3 matrix die de algebraïsche voorstelling is van de
epipolaire geometrie. Deze matrix geeft dus de relatie tussen twee beelden weer.

q′TFq = 0 (7.1)

Voor het bepalen F gaan we gebruik maken van de gecreëerde skeletten. Omdat het
laten bepalen welke twee punten met elkaar corresponderen door software vrij moeilijk
is, hebben we geopteerd voor het manueel selecteren van deze punten. De eenvoudigste
manier om F te bepalen is door negen correspondenties te selecteren, omdat F bestaat uit
negen elementen en we dan negen onbekenden en negen vergelijkingen krijgen. Met deze
negen vergelijkingen kunnen we een stelsel opbouwen welke de Fundamenteel matrix zal
geven. Dit systeem van vergelijkingen kunnen we oplossen aan de hand van de Gauss-
Jordan methode.

 q′1
q′2
q′3

T

·

 F11 F12 F13

F21 F22 F23

F31 F32 F33

 ·
 q1
q2
q3

 = 0 (7.2)

Het is tevens ook mogelijk om deze te berekenen met maar acht correspondenties omdat
men hier één van de negen waarde uit de fundamenteel matrix zelf kan kiezen. Bijvoor-
beeld:

 q′1
q′2
q′3

T

·

 F11 F12 F13

F21 F22 F23

F31 F32 1

 ·
 q1
q2
q3

 = 0 (7.3)

De formule 7.4 welke de relatie tussen twee punten weergeeft, kan men opstellen voor al
de gekozen correspondenties. Door al deze vergelijkingen te combineren tot een stelsel van
vergelijkingen kunnen we F bepalen. Welke methode men gebruikt voor het oplossen van
dit stelsel hangt af van het aantal correspondenties. Wij hebben hier gekozen voor negen,
sins we nu negen onbekenden hebben en negen vergelijkingen kunnen we deze oplossen
met de Gauss-jordan methode.

q1q
′
1F11+ q2q

′
1F12+ q3q

′
1F13+ q1q

′
2F21+ q2q

′
2F22+ q3q

′
2F23+ q1q

′
3F31+ q2q

′
3F32+ q3q

′
3F33 = 0

(7.4)
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Het manueel selecteren van de deze correspondenties wordt bekomen met behulp van
interessante punten, deze punten zijn de intersectieen en de eindpunten van het skelet.
Deze punten worden bepaald door een gelijkaardige methode als we bij skeletisatie hebben
gezien in sectie 6.1. Hier gaat men weer met hetzelfde 3x3 raam het beeld overlopen.

P9 P2 P3

P8 P1 P4

P7 P6 P5

Wij gaan hier terug het voorkomen van het 0-1 patronen en de omringende niet nul pixels
bepalen. We gaan wel andere voorwaarden toepassen, als het aantal omringende pixels
gelijk is aan één hebben wij een eindpunt. Het bepalen van de intersectieen gebeurt aan
de hand van het aantal 1-0 patronen, als deze groter is dan twee hebben we een intersectie.
Op �g. 7.3 zien we een paar voorbeelden om dit te verduidelijken.

Figuur 7.3: Voorbeeld regels intressante punten

De reden waarom wij deze interessante punten bepaald hebben is om het manueel se-
lecteren van overeenkomstige punten te vereenvoudigen. Nu dat we weet hebben van de
all deze mogelijke overeenkomstige punten, gaan we via manuele input ons gewenst aantal
correspondenties selecteren. Deze manuele input word bekomen met behulp van de ginput
Matlab functie,welke als resultaat de positie van de geselecteerde pixel geeft. Nu is het
mogelijk dat we met deze manuele input niet exact dit interessante punt selecteren. We
gaan dus het resultaat van ginput en de interessante punten vergelijken met behulp van
Pythagoras, zodat we het dichtstbijzijnde interessante punt kunnen bepalen.

q′T · F · q > threshold (7.5)

Nu gaan we met deze gekozen correspondenties het stelsel van vergelijkingen opstellen
en oplossen, we gaan dit gebruiken om meer correspondenties te zoeken om met deze
F opnieuw te berekenen. Het herberekenen van F zal een accuratere oplossing geven,
aangezien we dit zullen doen met een hoger aantal correspondenties. Voor het selecteren
van deze extra correspondenties maken we gebruik van de formule 7.1, nu gaan we deze
formule toepassen op de interessante punten van beide beelden. Maar in plaats van te
vergelijken met nul gaan we hier gebruik maken van een threshold waarde, waardoor we
dan formule 7.5 verkrijgen.
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Figuur 7.4: Punt selectie



36 Positie bepaling

7.2.2 Bepaal de Essentiële matrix

De essentiële matrix is een speciale vorm van de Fundamenteel matrix. Maar met genor-
maliseerde beeld coördinaten. De reden waarom deze matrix wordt berekent is dat deze
minder vrijheidsgraden bezit dan de fundamentele matrix, waardoor er een minder aantal
mogelijke oplossingen zijn wanneer men de externe camera matrices gaat berekenen. Deze
matrix kan men bepalen aan de hand van de volgende formule.

E = K ′T · F ·K (7.6)

in onze situatie is K = K' dus krijgen we:

E = KT · F ·K (7.7)

7.2.3 Bepaal R en t

7.2.3.1 Voor twee beelden

Dit eerste deel zal zich bezig houden met het bepalen van R en t tussen twee afbeeldingen.
Omdat we geen start punt hebben, wordt er een gekozen. We kiezen de eerste afbeelding
als referentie punt en we mogen deze dan ook zijn translatie en rotatie matrix al toewi-
jzen. Voor het eerste beeld is R = I, welke de eenheidsmatrix is en t =

[
0 0 0

]
een

nulvecor. Wat neer komt op de positie x = 1, y = 1, z = 1 en de rotatie is 0 graden.

Stelling:
Laat de singular value decomposition van E ∼ Udiag[1, 1, 0]V T zijn, waar U en V zo
gekozen zijn dat det(U) > 0 en det(V ) > 0. Dan is t ∼ tu ≡

[
u13 u23 u33

]T
en R is

dan gelijk aan Ra ≡ UDV T of Rb ≡ UDTV T .

Hieruit bekomen we vier mogelijke oplossingen voor de tweede projectie matrix:

• PA ≡ [Ra|tu]

• PB ≡ [Ra| − tu]

• PC ≡ [Rb|tu]

• PD ≡ [Rb| − tu].

Welke van deze vier de correcte con�guratie is bepalen we door te bepalen bij welke
con�guratie een 3D punt voor beide camera's ligt. Hiervoor gaan we eerst een 3D punt
Q berekenen met behulp van twee projectie matrices en twee beeldpunten(triangulatie).
Voor de eerst twee beelden kiezen we het koppel ([I|0], PA). Voor de andere beeld combi-
naties zal men [I|0] vervangen door de projectie matrix van het voorgaande beeld.

waarbij ten opzichte van PA:
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• PB: de re�ectie is van PA

• PC : 180 graden gedraaid

• PD: de re�ectie van PC

Voor we kunnen bepalen welke van deze vier punten correct is, moeten we eerst weer
enkele componenten bepalen:

• als c1 = Q3 ·Q4 < 0 dan ligt het punt achter de eerste camera

• als c2 = (PA ·Q)3 ·Q4 < 0 dan ligt het punt achter de tweede camera

Nu kan men aan de hand van de volgende condities bepalen welke de correcte oplossing
is:

• Als c1 > 0 en c2 > 0 → PA de juiste con�guratie is.

• c1 < 0 en c2 < 0 → PB de juiste con�guratie is.

• c1 · c2 < 0 → PC of PD.
Welke van deze twee correct is bepalen we door het punt Ht ·Q te berekenen.

� Als Q3(Ht ·Q)4 < 0 → PD

� Als Q3(Ht ·Q)4 ≥ 0 → PC

Ht is een twisted pair transformatie.

Ht =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

−2v13 −2v23 −2v33 −1

 (7.8)

Hr is de re�ectie transformatie.

Hr =


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 −1

 (7.9)

In �g. 7.5 is een visuele weergave gegeven van de vier mogelijke camera posities ten
opzichte van een ruimtelijk punt Q.
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Figuur 7.5: Mogelijke camera posities t.o.v. het 3D punt Q

7.2.3.2 Voor meerdere beelden

Bij het voorgaande bepaalde men de relatieve afstand tussen het eerste en het tweede
beeld en met deze de projectie matrix. Nu moeten we dit uitbreiden om te werken met
meerdere beelden, maar met enkel de relatieve afstanden tussen de beelden zullen de
projectie matrices niet correct zijn. We gaan dus op zoek naar de absolute afstand ten
opzichte van het start punt [I|0].

Bij het bepalen van de absolute positie en projectie matrix moeten we de translatie en
rotatie van de vorige in rekening brengen. Stel dat [R1|t1] de vorige rotatie en translatie
matrices waren, dan berekenen we de absolute afstand van het volgende beeld als volgt:

• Translatie: t1 + t2 ∗R2

• Rotatie: R1 ·R2

Er is een experiment uitgevoerd om te controleren of deze formules correct zijn, welk terug
te vinden is in sectie 8.3.3. In �g. 7.6 zien we een voorbeeld van een mogelijke ketting van
relaties.

7.3 Conclusie

Voorlopig wordt er geen rekening gehouden met het feit dat er misschien niet genoeg
of zeer moeilijk te bepalen correspondenties zijn. Men zou er vanuit kunnen gaan dat
deze beelden in een gestructureerde manier zijn gemaakt en de verandering van de positie
beperkt is. Een voorbeeld is te zien in �g. 7.7. Bij het bepalen van de absolute afstand
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Figuur 7.6: Weergave relaties
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voor het bepalen van de projectie matrix is er een cumulatieve fout, welke bij een groot
aantal beelden aanzienlijk zou kunnen oplopen en leiden tot fouten.

Figuur 7.7: Te weinig correspondenties
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Experimenten

8.1 Beeld segmentatie

8.1.1 Herschalen en hernoemen van beelden

Omdat de genomen input beelden vrij groot waren en willekeurige genummerd werden
hebben wij een Matlab programma geschreven voor het herschalen en hernoemen van deze
beelden. Wij kunnen hier de schaal, deel van de naam en de opslag type bepalen. Deze
code werd vooral geschreven voor de beelden te herschalen, zodat het testen van andere
implementaties sneller zou verlopen.

8.1.2 Groei methode

Voor het isoleren van het gewenste object heb wij deze proberen te berekenen aan de hand
van een groeimethode. Wij begonnen met het bepalen van een object pixel, dit doen wij
door te beginnen zoeken in het midden van het beeld. Wij kunnen aannemen dat ons
gezochte object ongeveer centraal in het silhouet zal te vinden zijn. Wij beginnen met
het checken van deze middelste pixel als deze al een object pixel is kunnen we vervolgens
de rest van de punten proberen te bepalen. Maakt deze middelste pixel geen deel uit van
het object dan bekijken wij all omliggende pixels. Als men hier op zijn beurt weer geen
object pixels waarneemt vergroot men het raam en alle nieuwe toegevoegde pixels worden
gecontroleerd, een visualisatie is te zien in �g. 8.1. Dit groeien blijft gebeuren tot er een
object pixel gedetecteerd word of een maximum ingestelde waarde bereikt word, uit deze
laatste zal er geconcludeerd worden dat er geen object aanwezig is op het silhouet.

gebruiken een groeiend raam en checken telkens de nieuw toegevoegde pixels. Elke keer
dat men geen witte pixel gevonden heeft vergroot het raam. De raam grote blijft toene-
men tot er een witte pixel is gevonden of een maximum waarde is bereikt, bijvoorbeeld
één vierde van de beeld grootte.

De implementatie was een recursieve functie, die begon bij het gevonden object punt.
We beginnen met te checken of deze pixel wit is, zo ja dan hoort hij bij het object en
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Figuur 8.1: Groeiend raam

overlopen we de omliggende pixels (in 4 richtingen of 8). Als een van deze pixels op zijn
beurt weer wit was werd hetzelfde programma terug opgeroepen. Elke keer als er een pixel
werd toegevoegd aan de groeimethode werd deze in een tweede afbeelding opgeslagen, om
te kunnen bepalen of deze pixel al toegevoegd was.

8.1.3 Conclusie

Alvorens deze functie te testen zouden wij geweten moeten hebben dat deze geheugen
problemen zou opleveren. Matlab laat zelfs maar een aantal recursieve oproepen toe.
Terwijl we naar een andere oplossing zochten voor dit probleem stoten wij op de Matlab
functie bwselect. Deze functie voldeed aan wat we zochten voor het bepalen van ons
object, deze functie heeft nog wel een bepaalde object pixel nodig om de rest van het
object te bepalen.

8.2 Skeletisatie

Het bepalen van het skelet uit een silhouet, welke een wit-zwart afbeelding is waar de witte
pixels het gewenste object voorstellen en de zware de achtergrond. Voor een succesvol
skelet te creëren zijn er enkele voorwaarden, deze mag enkel één pixel wijd zijn, moet de
topologie van het object behouden en moet continue blijven. Hier volgt een korte uitleg
over de experimenten over de gebruikte methoden.

8.2.1 Afstandsmap

Allereerst hebben we het skelet proberen te bepalen via de afstandsmap. Hiervoor hebben
wij een programma geschreven die de afstandsmap berekent. Als we deze afstandsmap
visualiseren zullen we een soort 3D gra�ek verkrijgen waarin de delen van het skelet de
hoogste punten zijn, een voorbeeld is te zien in �g. 8.2. Bij het omvormen van deze map
naar het eigenlijke skelet waren er nog enkele problemen. Er was vooral een probleem met
de connectiviteit op plaatsen waar de intersecties zich voordeden. Na verder onderzoek
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naar deze methode hebben we dan een meer uiteenlopende methode gevonden Chang
(2007).

Figuur 8.2: 3D voorstelling afstandsmap

Deze nieuwe methode hebben wij proberen te implementeren, hier gaan wij nog verschil-
lende bewerkingen op de afstandsmap toepassen vooraleer wij gaan beslissen wat deel uit-
maakt van het skelet en wat niet. Wij beginnen met het bepalen van een gradiënt map,
waar elke waarde van de afstandsmap word vervangen door een indicator dat aangeeft
of de pixel rechts-liggend van deze een lagere(-), hogere(+) of gelijke(0) afstandswaarde
heeft. Hier kunnen wij eenvoudig de pixels op bepalen die een deel uitmaken van het skelet
met behulp van patronen. Een voorbeeld patroon voor het vinden van een skeletpunt:
een pixel dat een stijgende waarde aangeeft in combinatie met één dat een dalende waarde
aangeeft is een patroon voor een maxima en deze maxima maken deel uit van het skelet.
Enkel met het bepalen van deze map is het probleem niet opgelost, deze geeft nog altijd
dezelfde maxima punten als de gewone afstandsmap waardoor het skelet ongewijzigd bli-
jft. Er zijn verschillende mogelijke patronen, maar er zijn zeven mogelijke patronen: +-,
-+, +0-, +0, 0+, 0- en -0, niet al deze patronen duiden op een skelet punt. Sommige van
deze patronen hebben zelfs geen nuttige informatie voor het bepalen van een skelet, wij
behouden vier van deze patronen: +-, +0-, +0, 0-. Deze worden de belovende patronen
genoemd. De verwijderde -+ duid op een minimum in het beeld en de patronen 0- en
+0 duiden weer op een rand van de �guur, omdat wij enkel opzoek zijn naar de max-
ima mogen we dezen verwijderen. Omdat niet alle belovende patronen noodzakelijk een
skelet punt zijn gaan wij nu bepalen hoe wij bepalen welke belovende patronen het wel
zijn en welke niet. De gevonden patronen worden ingedeeld in sterke-, goede- en zwakke
patronen.

• Zwak
+0, 0-

• Goed
Combinatie van +0 of 0- met een van deze andere patronen op de andere scanlijn

• Sterk
+-, +0-

Door deze belovende patronen te zoeken in zowel horizontale als verticale richting in de
gradïent map, kan men bepalen waar deze sterke-, goede- en zwakke belovende patronen
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zich bevinden. Maar enkel de goede- en sterke belovend patronen maken zeker deel uit
van het skelet, of de zwakken belovende patronen er deel van uitmaken is niet zeker.
Door enkel deze goede- en sterke belovende patronen te gebruiken ontstaan er nog steeds
onderbrekingen in het skelet, daarom gaan wij nog een verbindingsproces uitvoeren welke
gebruik maakt van de zwakke belovende patronen.

Dit verbindingsproces bestaat uit twee fasen, in de eerste fase word elk punt ten hoog-
ste met twee dichtstbijliggende gekende skelet punten verbonden. De eerste link word
gelegd door het dichtste skelet punt van zijn acht buurt pixels te nemen en de tweede met
een skelet punt in een van de overblijvende buurt pixels, welke zich ongeveer onder een
hoek van 180 graden bevind ten opzichte van de eerste link. Het tweede deel zal pogen
de overgebleven onderbrekingen op te vullen door het zoeken van een maximum gradïent
ketting. Hier wordt voor elk eindpunt van een skeletlijn naar de omliggende pixels gekeken
en selecteert men een zwak belovend patroon of het punt met grootste gradïent (bij het
ontbreken van een zwak belovend patroon), die weer ongeveer 180 graden ten opzichte van
het eindpunt van het skelet moet liggen. Hetzelfde zal dan weer toegepast worden op dit
punt en het volgende punt zodat er een ketting ontstaat. Dit blijft doorlopen tot dat wij
één van de twee punten tegenkomen die ons kan verklaren of de ketting correct is of niet.
Eén van deze punten is een skelet punt, de ander is een pixel van de afbeeldingsrand.
Als het om een randpunt gaat word de ketting afgekeurd, is het een skelet punt word
hij aanvaard. Hieronder volgt een resultaat van de implementatie in �g. 8.3 kan men
waarnemen dat er vrij veel ruis en onderbrekingen nog aanwezig zijn.

Figuur 8.3: Resultaat experiment afstandsmap
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8.2.2 Iteratieve methode

Deze methode is vrij eenvoudig van principe, wij gaan elke pixel van het beeld a�open en
dan bepalen of deze pixel een object pixel is die behoort tot de rand van het object. Zoja
dan wordt er een set van voorwaarden toegepast die bepalen of deze pixel verwijdert word
of niet. Wij hebben de methode vermeld in de literatuurstudie sectie 3.3.2 aangepast,
deze methode in twee subiteraties gaf geen goed resultaat als wij ze implementeerde zoals
vermeld. Wij hebben hier bij deze de voorwaarden aangepast en in een enkele subiteratie
gegoten. Deze aangepaste voorwaarden kan je zien in formule 8.1 en een resultaat is te
bezichtigen in �g. 8.4. Als men hier het silhouet met het skelet vergelijken, blijkt dat er
ter hoogte van de onderste aftakking toch een kleine afwijking van de topologie voordoet.


B(P1) ≥ 2&B(P1) ≤ 6
A(P1) = 1
P2 · P4 · P8 = 0
P2 · P4 · P6 = 0

(8.1)

Figuur 8.4: Resultaat experiment contour

8.2.3 Conclusie

Bij gebruik van een afstandsmap methode kan de topologie van het object afwijken van
het resultaat, de opvulling van de ontstane onderbrekingen worden dan ook min of meer
gegokt. De implementatie van deze methode is duidelijk ingewikkelder dan van de contour
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gebaseerde methodes, maar elk heeft zijn voordelen. In onze pogingen was vooral het
linken van de lijnen een probleem, waardoor er dus steeds onderbrekingen in het skelet
bleven bestaan. Het was waarschijnlijk wel mogelijk om een beter resultaat te verkrijgen
met deze methode. Het implementeren van de contour methode, welke snel en simpel
te implementeren is, gaf een meer belovend resultaat. Hoewel de topologie hier niet
volledig behouden werd, na extra onderzoek naar deze methode zijn we op een verbeterde
versie van dit algoritme gekomen, het Hilditch's Algorithm Azar (1997). Via enkele kleine
aanpassingen, verkregen we een skelet dat de topologie van het object vrij goed behoud.

8.3 Positie bepaling

Voor de positie te kunnen bepalen tussen twee beelden hebben we nood aan verschillende
stukken informatie, de interne camera matrix en overeenkomstige punten tussen deze twee
afbeeldingen. Voor het bepalen van deze interne camera matrix gaan we gebruik maken
van een beschikbare toolbox. Voor het bepalen van de overeenkomstige punten gaan we
gebruik maken van de Matlab functie ginput, welke als resultaat de positie geeft van waar
men met de cursor geklicked heeft. Nu deze punten zo volledig met de hand bepalen is
niet voor de hand liggend, zeker niet als wij elke keer gebruik moeten gaan maken van de
zoom om de punten goed te kunnen waarnemen. We gaan om dit probleem op te lossen
interessante punten bepalen, deze punten zijn de intersecties en eindpunten van het skelet.

8.3.1 Camera Calibration toolbox for Matlab

Er zijn twee modi aanwezig in deze toolbox een geheugen vriendelijke waar elke foto apart
in het geheugen geladen word en één waar ze allemaal tegelijk gelezen worden. We hebben
hier uiteraard geopteerd voor de eerste optie. De standaard camera calibration toolbox for
Matlab, Bouguet (2010) heeft vrij veel input nodig, informatie zoals �le extensie, deel van
bestandsnaam, welke afbeeldingen gewenst zijn. Wij wouden deze meer geautomatiseerd
hebben, dus het verwijderen van alle manuele input door statische waarde was een simpele
taak. Maar het grootste probleem was de hoek extractie. Welke later opgelost werd door
een aangepaste versie Vezhnevets (n.d.). Deze versie tracht eerst deze hoeken zelf te
bepalen als dit faalt wordt er teruggevallen op manuele input. Het totale proces voor het
bepalen van de interne camera matrix gebruikt een drietal functies van deze toolbox.

8.3.2 Eindpunten en intersecties bepalen

Het bepalen van deze eindpunten en intersecties kan op verschillende methodes gebeuren.
Wij hebben hier een methode bedacht dat nauw aanleunt bij de voorgaande methode dat
gebruikt werd voor het bepalen van het skelet. wij hadden meteen het idee van terug op
zoek te gaan naar de omliggende pixels en of er 0-1 patronen zich voordeden. De manier
hoe wij deze berekenen is terug te vinden in sectie 7.2.1. Het idee waar meeste mensen
aan denken is om enkel gebruik te maken van het aantal omliggende pixels, het bepalen
van het 0-1 patroon lijkt ook onnodig. Het bepalen van deze eindpunten gebeurt bij beide



8.3 Positie bepaling 47

op dezelfde manier, aantal omliggende pixels bepalen als deze gelijk is aan één spreken
we van een eindpunt (het skelet is echter maar één pixel wijd). Het verschil ligt men in
het bepalen van de intersecties. Zoals te zien is in �g. 8.5 is er toch duidelijk een verschil
tussen deze twee methoden, de aantal pixel gebaseerde methode selecteert een heleboel
meer punten dan enkel het kruispunt zelf.

Figuur 8.5: Verschil intersectie zoek methoden

8.3.3 Combinatie van verschillende rotatie en translatie matrices

Voor het combineren van de translaties en rotaties kan men begrijpen dat na elke rotatie
van het assenstelsel deze rotatie moet in rekening gebracht worden voor het berekenen
van de volgende absolute positie. Dus er word eigenlijk elke keer één relatieve rotatie en
translatie toegevoegd, daarom hebben we door een test uit te voeren met drie afbeeldingen
bepaalt of we de correcte formule gebruiken. Om de berekeningen eenvoudiger te houden
gaan wij werken met de 2D versies van de matrices 8.3.3, we mogen het resultaat ook
toepassen op 3D matrices.

ti =

[
x
y

]
, Ri =

[
cos(θ) −sin(θ)
sin(θ) cos(θ)

]

Voor het opstellen van de proef gaan wij drie relatieve rotatie- en translatie matrices
gebruiken, wij zullen de volgende drie combinaties gebruiken:

• Het start beeld
Hier kiest men een referentie punt, de start waarde

t1 =

[
0
0

]
, R1 =

[
cos(0◦) −sin(0◦)
sin(0◦) cos(0◦)

]
• Tweede afbeelding
De relatieve en absolute afstand is gelijk

t2 =

[
6
4

]
, R2 =

[
cos(60◦) −sin(60◦)
sin(60◦) cos(60◦)

]
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• Derde afbeelding
De absolute en relatieve afstand is niet gelijk, dit geldt ook voor all volgende beelden

t3 =

[
3
2

]
, R3 =

[
cos(30◦) −sin(30◦)
sin(30◦) cos(30◦)

]
In �g. 8.6 is een een visualisering te zien van deze drie punten (zonder assenstelsels)

Figuur 8.6: Visuele voorstelling positie punten

Wat is nu de absolute afstand van dit laatste punt 3 ten opzichte van het start punt?
Voor de absolute rotatie hoeven we enkel de hoeken op te tellen, de translatie heeft geen
enkel e�ect op de rotatie van de assenstelsels. Bij de translatie moet men de rotatie van
het assenstelsel wel in rekening brengen omdat de richting van de assen zal verschuiven
ten opzichte van het vorige assenstelsel. De formules voor de absolute rotatie en translatie
zijn te zien in formule 8.2.

ta = t2 +R3 · t3, Ra = R2 ·R3 (8.2)

Als we dit uitrekenen voor de gegeven drie punten bekomen we:

ta =

[
5.768
7.598

]
, Ra =

[
0 −1
1 0

]
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Als we dit vergelijken met de waarden dat we a�ezen van een gra�sche voorstelling die
uitgewerkt werd met de hand, komt men tot de vaststelling dat de absolute afstand en
rotatie overeen komen.

8.3.4 Conclusie

Voor het verder automatiseren van de camera toolbox, geeft men elke keer meer vrijheid
op. Om het zo te noemen, we gaan telkens bepaalde waarden statisch instellen. Uitein-
delijk was dit vooral voor het testen een iets simpelere manier omdat er niet telkens zoveel
input data vereist werd. Normaal zouden we dit toch maar één maal moeten uitvoeren.

We maken hier de keuze om toch te werken met de 0-1 patronen methode voor het
bepalen van de intersecties, het is duidelijk dat de andere methode ook andere pun-
ten dan enkel deze intersecties aangeeft in sommige situaties. Waarom we het aantal
punten willen beperken is door de manier dat we correspondenties gaan bepalen. Deze
intersecties zullen deel uitmaken van een lijst (interessante punten) van mogelijke corre-
spondenties, vervolgens word een selectie gemaakt aan de hand van manuele input. Deze
selectie gebeurt aan de hand van een gra�sche visualisering en om fouten te voorkomen
berekenen we het dichtstbij liggende interessante punt. Als men nu veel punten op een
klein oppervlak heeft, kan door een kleine wijziging van de manuele input een ander punt
geselecteerd worden.

8.4 Visual Hull

Het gekozen 3D model is visual hull, welke een combinatie is van verschillende visuele
conussen. Deze conussen worden gevormd aan de hand van een silhouet afbeelding en de
projectie matrix. Ik wilde deze vooral bepalen om te kunnen waarnemen of de berekende
waarden voor de projectie matrices correct waren.

8.4.1 Visual Cone

Berekenen van de visuele conus aan de hand van de formules welke afkomstig waren uit
de thesis Malderen (2010) was vrij eenvoudig. wij berekende hier voor elk 2D punt zijn
overeenstemmende lijn in de 3D ruimte. wij kunnen deze lijn wel berekenen volgens ver-
schillende assen (er zijn te veel onbekenden, dus wij kiezen een van de assen als input
parameter). Als wij de berekeningen op de verkeerde as aan het uitvoeren zijn, zullen de
resultaten allemaal dezelfde waarden vertonen. Dit controleren wij door na enkele berek-
ende punten te controleren of deze gelijk zijn, zoja dan verwijderen wij deze resultaten en
beginnen de berekeningen opnieuw vanaf een andere as.
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8.4.2 Visualisatie van Visuele conussen

Na dat wij de visuele conussen berekent hebben moesten wij een manier zoeken om deze
weer te geven, zodat wij konden bepalen of de waarden wel degelijk correct zijn. Voor het
weergeven van een 3D model maak men gebruik van voxels, dit zijn 3D pixels en worden
voorgesteld door een kubus. Wij hebben eerst de data proberen voor te stellen zodat we
konden waarnemen of de visuele conussen wel degelijk met elkaar snijden. In �g. 8.7 is
er een resultaat te zien.

Figuur 8.7: Voorbeeld combinatie visual cone

8.4.3 Conclusie

Uit de resultaten van �g. 8.7 is er op te maken dat deze drie visuele conussen elkaar
niet allemaal in hetzelfde punt snijden. Er is zelfs een gespiegeld ten opzichte van de
andere twee. Momenteel is er dus nog ergens een fout in het programma, zijnde het bij
de bepaling van de projectie matrix, visuele conussen of bij de visualisering is nog niet
duidelijk.
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Besluit

We zijn er in geslaagd een methode op te stellen waarmee we mogelijk de nodige informatie
kunnen bepalen voor het berekenen van een Visual hull 3D model. Echter hebben we hier
een aantal restricties moeten leggen om het mogelijk te maken. Deze methode zou kunnen
werken voor een speci�ek type van boom, maar het gebruik ervan is zeker beperkt. Er
zijn echter enkele problemen waarom het er niet zo rooskleurig uitziet voor deze methode.
Het nemen van de foto's zonder instellingen te veranderen en uit kikvorsperspectief is
bij een groot aantal bomen onmogelijk tot zeer moeilijk, afhankelijk van de gebruikte
camera. Laten we dan een van deze twee restricties ophe�en, stel dat we zouden opteren
om geen kikvorsperspectief te gebruiken. Zonder dit perspectief heeft men zeker andere
technieken nodig om de boom te kunnen onderscheiden van de achtergrond, wat vrij
moeilijk lijkt aangezien deze achtergrond eender welk object kan bevatten en bomen ook
niet echt een constante oppervlakte structuur of kleur bezitten. Een van de mogelijke
achtergrond objecten is zelfs een andere boom. Stel dat de takken van deze achtergrond
boom overlappen met de gewenste boom zullen we grote problemen hebben deze van
elkaar te onderscheiden, een mogelijke optie is dat de twee bomen een groot verschil in
kleur vertonen maar dit is zeker niet het geval voor de meeste situaties. Het aantal takken
en de spreiding van deze is ook een probleem, als we een boom hebben die samengesteld
is uit veel takken en deze overlappen elkaar zal men in het slechtste geval een grote witte
vlek verkrijgen als resultaat bij het bepalen van het silhouet. Zolang men aan de opgelegde
restricties voldoet is het mogelijk om een 3D model te berekenen uit niet-gecalibreerde
beelden van een boom. Meer hef heeft echter zeker zijn restricties.
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