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Resumen.

Introduccién: Structure from Motion (SfM) es una técnica fotogramétrica utilizada para la
reconstruccion 3D, que estima la estructura tridimensional de una escena a partir de multiples
imagenes bidimensionales. Objetivo: Este articulo implementa los principios de SfM para
reconstruir digitalmente estatuas y monumentos en la Universidad Industrial de Santander
(UIS). Metodologia: Las imagenes RGB se capturan en diversas locaciones de la UIS y luego
se procesan siguiendo un pipeline de SfM que incluye la calibracion de la camara,
procesamiento y emparejamiento de puntos clave, estimacion de las poses de la camara,
triangulacién en 3D, y ajuste de paquete. Resultados: Los resultados muestran nubes de
puntos que representan las reconstrucciones 3D de las estatuas, asi como su
postprocesamiento en blender. Conclusiones: Cada etapa del pipeline de SfM presenta
oportunidades de optimizacion, como lo muestran las ultimas implementaciones del estado del

arte.
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1. Introduccién

La reconstruccion 3D es el proceso de
capturar escenas del mundo real y crear
representaciones digitales tridimensionales.
Existen diversas técnicas para llevar a cabo
este proceso, incluyendo, la fotogrametria,
LiDAR, luz estructurada, y Structure from
Motion (SFM) (Ham, Wesley, & Hendra,
2019). SFM es una técnica que utiliza una
serie de imagenes bidimensionales de una
escena para reconstruir su estructura
tridimensional. A diferencia de otras técnicas,
una sola imagen carece de la informacion
necesaria para una reconstruccion 3D, ya que
al capturar una escena se proyecta desde
tres dimensiones a dos, perdiendo la
informacion de profundidad (Aharchi & Ait

Kbir, 2020).

La ventaja de SFM, que se basa en los
principios de la fotogrametria, es que no
requiere conocer de antemano las diferentes
posiciones de la camara, lo que la convierte
en una opcion econdmica y eficiente, sin
necesidad de equipos especializados. Esta
técnica ha sido aplicada en diversos campos,
incluyendo la reconstruccion de superficies
corporales para el monitoreo de pacientes
(Abreu de Souza et al., 2023), el analisis de
estructuras forestales en monitoreo remoto

(Frey et al.,, 2018), y la reconstruccion de

estructuras histoéricas, como en el proyecto
“‘Building Rome in a Day” (Agarwal et al.,
2011).

Aunque los principios basicos de SFM estan
bien establecidos, cada etapa del proceso
ofrece oportunidades para la optimizacion,
especialmente mediante el uso de nuevas
tecnologias como el aprendizaje profundo
(deep learning). En este trabajo, presentamos
una implementacibn de los principios
fundamentales de SFM, con el objetivo de
comprender en profundidad cada fase del

proceso y explorar posibles mejoras.

2. Metodologia
El proceso de reconstruccion 3D mediante
SFM se puede dividir

principales:

en dos etapas
primero, la adquisicion de
imagenes de la escena desde multiples
angulos y la calibracién de la camara, para
asegurar la precision geométrica; segundo, la
estimaciéon de la matriz fundamental, la
reconstruccion inicial de la escena utilizando
un par de imagenes y la integracion
progresiva de imagenes adicionales para
expandir y densificar la nube de puntos 3D,
mejorando la representacion completa de la
estructura. A esta etapa la llamaremos SfM.

2.1 Adquisicion de imagenes y calibraciéon

de la camara



La adquisicion de las imagenes se realiza en
el campus central de la UIS en un entorno
abierto para el monumento “Leccion de
Geometria” y entornos cerrados para las
estatuas. El sensor utilizado para la captura
de las imagenes fue el de la camara del
celular Iphone XR con caracteristicas de una
camara gran angular de 12MP, apertura de
/1.8,

panoramicas (hasta 63MP).

lente de seis elementos y fotos

Posteriormente, se procede a la calibracion
de la camara, para determinar la relacion
exacta entre los puntos 3D del mundo real y
sus proyecciones 2D correspondientes en la
imagen capturada, es necesario tomar en
cuenta las posibles distorsiones o efectos
visuales que aplique la lente y demas partes
de la camara a las fotos.

Matematicamente, esta relacién se
representa por las Ecuaciones 1 y 2 (Zhang,

2000).

sm = A[Rt|]M (1)
&= x4+ z[ki(z® +4°) + ka2 + %)% (2)
= y+uylki(z® + %) + ka(a® + 47

Para (1) mi es el vector m = [u, v]
aumentado que representa un punto 2D, M~
es el vector M = [x, y, z] aumentado que
representa un punto 3D, s un factor de escala
arbitrario, (R, t) son los parametros
extrinsecos de rotacién y traslacion de la
camara y A sus parametros intrinsecos. En

cuanto a (2) (x, y) son las coordenadas

ideales de la imagen, (x,y) las

distorsionadas, k1 y k2 los coeficientes de

distorsién radial
Figura 1
Adquisicién de las imagenes para las estatuas y

monumento

Busto Ciencias Humanas Busto Luis A. Calvo

Leccién de Geometria

o B3

Fuente: Elaborada por los autores

La idea de calibrar la camara con la que se
tomaron las fotos es obtener los parametros A
(que llamaremos K) y k para corregir la
proyeccion de los puntos.

Se empleo el algoritmo de calibracion con un
patrén de tablero de ajedrez, propuesto por
Zhang (1998) y que continua siendo el
estandar en su campo hoy en dia. Su proceso
consiste en lo siguiente: Imprimir y pegar el
patron en una superficie plana y tomar
multiples imagenes desde diferentes angulos
y posiciones, detectar los puntos en que
interseccionan las casillas en cada imagen,
estimar los

parametros intrinsecos vy

extrinsecos, estimar los coeficientes de
distorsion radial, y optimizar los parametros

minimizando el error entre los puntos reales y



sus  proyecciones. Se utilizaron las
implementaciones de este método hechas por
MATLAB y con OpenCV.
2.2. SFM
Structure From Motion se basa en los mismos
principios de la fotogrametria estéreo, pero se
diferencia en que las posiciones de las
camaras no son conocidas de antemano.
Para determinar estas posiciones, se aplican
las reglas de la geometria epipolar (ver Figura
2). El objetivo es calcular las matrices de
proyeccion de las camaras, denotadas como
P y P ', las cuales estan definidas por la
rotacion y traslacion de una camara con
respecto a la otra. La geometria epipolar
establece la relacion entre dos imagenes de
la misma escena capturadas desde diferentes
puntos de vista, conforme a las ecuaciones
en (3) (Hartley y Zisserman, 2003).

xr; = PX; (3)

;r:; =P'X;

Donde Xy xl,' son pixeles que corresponden

al mismo punto Xi en la escena real.
Figura 2
Representacion de geometria epipolar

Scene point
Xi

linea epipolar

Camera 1 R, 1 Camera 2

Fuente: Imagen adaptada de Epipolar Geometry

(Qureshi, 2020) con algunas modificaciones

Para calcular las matrices de proyeccion de
las camaras, la geometria epipolar introduce
el concepto de la Matriz Fundamental, que
contiene toda la informacién que describe la

geometria de la escena (Ecuacion 4).

T Fz' =0 (4)

Una vez obtenida la matriz fundamental, se
puede calcular la matriz esencial, la cual esta
relacionada con la matriz de los parametros
intrinsecos de la camara, K (como se muestra
Ecuacion 5). Al

descomposicién en valores singulares (SVD)

en la realizar la
de la matriz esencial (Abdi, 2007), es posible

determinar las matrices de rotacion y
traslacién de una camara con respecto a la
otra.

KTFK =
0 (5)

Para encontrar la matriz fundamental F y, en

ultima instancia, los parametros de las

camaras, es necesario identificar puntos xy

v

x' en las imagenes que correspondan al

mismo punto en la escena, lo que se conoce
como el problema de correspondencia. SfM
cuenta con una serie de pasos bien definidos
para resolver este problema, los cuales se
detallan a continuacién. Los algoritmos

mencionados han sido implementados

utilizando la biblioteca de Python OpenCV.



Extraccion de caracteristicas: Este paso
consiste en encontrar puntos clave en la
imagen. Un punto clave es un punto de
interés que posee propiedades Unicas o
distintivas, como una esquina, un borde, un
cambio de textura, u otro tipo de punto que
sea estable y repetible bajo diferentes
condiciones.
SIFT (Scale-Invariant
Transform), ORB (Oriented FAST and Rotated
BRIEF), y SURF (Speeded Up Robust

Features) (Bansal, Kumar, y Kumar, 2021),

Para ello, existen algoritmos

como Feature

los cuales buscan caracteristicas distintivas
en la imagen que sean estables frente a
cambios de escala y rotacion. En nuestra
implementacion, utilizamos SIFT (ver Figura
3), que esta implementado en la libreria y es
capaz de detectar miles de puntos clave,
especialmente en areas con texturas vy
colores variados, o0 en las esquinas.
Emparejamiento de puntos: Una vez
identificados los puntos clave en ambas
imagenes, es necesario emparejar aquellos
que probablemente correspondan al mismo
punto de la escena. Los algoritmos de
detecciébn de puntos clave mencionados
anteriormente también generan descriptores
para cada punto, los cuales son vectores que
ofrecen una descripcién Unica basada en su
vecindario local. El emparejamiento de puntos
se realiza buscando los descriptores mas
cercanos entre si. En OpenCV, esto se puede
hacer mediante un método de fuerza bruta o

utilizando el algoritmo FLANN (Fast Library

for Approximate Nearest Neighbors) (Muja y
Lowe, 2014).
En nuestra implementacién, utilizamos
FLANN (ver Figura 4), lo que permite reducir
la cantidad de puntos clave a aquellos mas
utiles para la reconstruccion.

Figura 3.

Puntos clave (verde) obtenidos con SIFT para la

estatua de Luis A. Calvo.

Fuente: Elaborada por autores.

Figura 4.
Emparejamiento de puntos clave de dos imagenes

consecutivas de la estatua de Luis A. Calvo.

Fuente: Elaborada por autores.

Calculo de la matriz fundamental: El

siguiente paso consiste en computar la matriz



fundamental resolviendo un sistema de

ecuaciones basado en los puntos
emparejados. Para ello, se utiliza el algoritmo
8Points (Hartley,

nombre indica, requiere un minimo de ocho

1997), el cual, como su

puntos para calcular la matriz. Cuanto mas

precisos sean los emparejamientos de

puntos, mas exacta sera la matriz
fundamental resultante. En OpenCV, existen
versiones optimizadas del método de 8Points
como RANSAC
(Random Sample Consensus) (Fischler y
Bolles, 1981) o LMEDS (Least Median of

Squares) (Rousseeuw, 1984) para eliminar

que emplean técnicas

los valores atipicos en los emparejamientos.

Una vez obtenida la matriz fundamental, se
calcula la matriz esencial, junto con las
matrices de rotacion y traslacion de una
camara con respecto a la otra, siguiendo las

ecuaciones mencionadas anteriormente.

Después de resolver el problema de
correspondencia, se aborda el problema de
reconstruccion para determinar la posicion
tridimensional de cada pixel. SfM también
define pasos especificos para llevar a cabo

esta tarea:

Triangulacién: Una vez conocidas las

posiciones de las camaras y las
correspondencias de puntos, se utiliza la
triangulacién para calcular las posiciones
tridimensionales de los puntos en la escena.

Esto se logra proyectando rayos desde cada

cdmara a través de los puntos

correspondientes en las imagenes. La
interseccién de estos rayos determina la
posicion 3D de los puntos en la escena. Este
proceso se implementé mediante una funcién
de OpenCV y, como se muestra en la Figura
5, permite obtener una reconstruccion del

perfil de la estatua con 2.281 puntos.

Figura 5.

Nube de puntos inicial obtenida a partir de dos
imagenes. A la izquierda se muestra una vista
frontal de la nube de puntos, mientras que a la
derecha se presenta una vista rotada hacia la

izquierda.
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Fuente: Elaborada por autores.
Agregando multiples vistas: Para ampliar la
nube de puntos obtenida mediante la
triangulacion de dos imagenes, es necesario
determinar la posicion de la siguiente imagen
en relaciébn con la escena 3D reconstruida
hasta el momento. Este es un problema
ampliamente estudiado en el campo de la
vision por computadora. En OpenCV, se
utiliza el algoritmo Perspective-n-Point (PnP)
(Lepetit y Fua, 2006) para calcular la posicion

de la siguiente camara (a partir de puntos 2D)



con respecto a la triangulacién de las vistas
previas (puntos 3D). Una vez determinada la
posicion de la nueva camara, se realiza
nuevamente la triangulacion con la imagen
anterior, concatenando los nuevos puntos a la
nube de puntos existente. Como se muestra
en la Figura 6, este enfoque permite obtener
una reconstruccion detallada de la estatua
utilizando SfM con 27 imagenes y 72.563
puntos, como se puede observar en la Tabla
1.

Ademas, cada vez que se realiza una

triangulacién, se aplica un proceso de
Bundle

Adjustment. Este proceso busca minimizar el

optimizacién conocido como
error de reproyeccion entre la nube de puntos

tridimensional obtenida y las imagenes
bidimensionales originales de las que se

derivd

Figura 6.

Reconstruccion de la estatua de Luis A. Calvo con

mudltiples vistas.

Fuente: Elaborada por autores.

3. Resultados
Se lograron implementar de manera efectiva

los principios fundamentales de Structure

from Motion (SfM) utilizando Python,
replicando exitosamente cada etapa del
pipeline, desde la calibracion de la camara
hasta la generacién de nubes de puntos
tridimensionales. Esta implementacion no
requirid el uso de equipos especializados ni
camara

posiciones de previamente

conocidas, consiguiendo un resultado
econdémico, flexible y facil de recrear. En los
bustos de ciencias humanas y de Luis A.
Calvo, los resultados fueron especialmente
satisfactorios, obteniendo reconstrucciones lo
suficientemente buenas para distinguirlas a
simple vista; en cambio, en la leccién a la
geometria, se obtuvieron muy pocos puntos, y
no hubo un buen resultado. En cuanto la
obtencion de los modelos 3D se hizo uso de
blender y su sistema para modificar la
geometria de un objeto: Geometry Nodes,
mas especificamente con los nodos Puntos a
Volumen y Volumen a Malla. Luego de definir
un radio para el volumen que ocupa cada
punto en la nube y establecer la cantidad de
voxeles (equivalente tridimensional de un
pixel) que rellenardn determinado volumen,
este se transforma en una superficie o malla
segun un umbral de densidad; entre mas bajo
las areas menos

el umbral se cubriran

densas. Las estructuras resultantes se
muestran en la Figura 7; la primera hecha con
un total de 410800 voxeles, un radio de 0.2
metros y un umbral del 0.1 y su siguiente con
157000 voxeles, un radio de 0.1 metros y un

umbral de 1.



Tabla 1: Numero de puntos obtenidos por el nimero de imagenes para los monumentos probados

Estatuas Imagenes Puntos obtenidos
Luis. A Calvo 27 72.563
C. Humanas 16 162.306
Leccion de geometria 19 3.244

Fuente: Elaborada por los autores

Figura7

Renderizado de la nube de puntos en Blender

Fuente: Elaborada por autores.

3. Discusion

Nuestro método logré reconstrucciones
precisas en imagenes con buena visibilidad y
multiples texturas distintivas, pero enfrenté
desafios debido a sombras y texturas
repetitivas, lo que causd emparejamientos
incorrectos en algunos casos. Aunque
utilizamos algoritmos tradicionales y SfM en
Python, se sugiere que métodos modernos,
como el de Sarlin, DeTone, Malisiewicz, y
(2019),

emparejamiento en condiciones dificiles. La

Rabinovich mejorarian el

calibracién previa de la camara permitio
geometrias mas precisas, acercandonos al
modelo euclidiano, en comparacion con
trabajos anteriores como el de Beardsley,
(1996).

Torr, y Zisserman Para optimizar

tiempos, nos enfocamos en reconstrucciones
parciales, mejorando la eficiencia a costa de
algunos detalles.

Es importante destacar que los parametros
como el numero de voéxeles y el radio por
punto utilizados durante el renderizado en
Blender variaron considerablemente entre las
diferentes estructuras. En el caso de los
bustos, la nube de puntos generada fue lo
suficientemente densa y precisa como para
permitir un buen proceso de renderizado. Sin
"Leccion de

embargo, en el monumento

Geometria", la calidad de los puntos

obtenidos fue mas baja, lo que afectd

negativamente la reconstruccion final.

4. Conclusiones
En este articulo, se utiliza la técnica de

Structure from Motion (SfM) para realizar

reconstrucciones 3D de diferentes
monumentos en la Universidad Industrial de
Santander (UIS) a partir de imagenes

bidimensionales RGB. Los principios basicos
de SfM, utilizando algoritmos tradicionales,
han demostrado ser eficientes, exhaustivos y
con tiempos de procesamiento reducidos. Sin
embargo, cada etapa del proceso presenta
oportunidades de optimizacion, desde la

identificacién y emparejamiento de puntos



clave hasta el postprocesamiento de la nube
de puntos, como se evidencia en mejoras
implementadas en el estado del arte.
Finalmente, UISFM se pone a disposicion del
publico como una herramienta de cddigo
realizaciéon de

abierto para facilitar la

reconstrucciones 3D por otros usuarios.
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