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Pontif́ıcia Universidade Católica de Minas Gerais – PUC/MG
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Resumo

Esta tese trata do problema de adquirir os modelos de uma cena a partir de imagens, onde

a correspond̂encia entre as intensidades dos pixels das imagens e as cores reais da cena não

podem ser explicadas a partir de um modelo de iluminação local da interaç̃ao da luz com a

cena. Mais especificamente, o problemaé abordado em dois casos particulares tratados em

ceńarios distintos.

No primeiro caso, t̂em-se cenas submersas emágua turva onde a luz interage globalmente

com o meio, ao quaĺe desenvolvida uma metodologia para extrair a geometria da cena,

utilizando-se um modelo de propagação da luz náagua integrado a um algoritmo de visão

est́ereo, recuperando o mapa de disparidades a partir de um par estéreo da cena adquirido

em pontos de vista distintos. Resultados experimentais comparam favoravelmente o método

proposto nesta tese a um método de estéreo denso bem estabelecido. O método permite,

ainda, restaurar as imagens da cena subaquática.

No segundo caso, têm-se cenas onde a luz interage globalmente com objetos com su-

perf́ıcies homoĝeneas, reflexivas e translúcidas, apresentando sombras e inter-reflexão entre

objetos, ao quaĺe desenvolvido um ḿetodo para adquirir os parâmetros de um modelo de

reflect̂ancia de cada objeto da cena, resolvendo um sistema de equações fatorado obtido a

partir de umáunica renderizaç̃ao e tendo como restrições uma imagem da cena, cuja solução

é mais est́avel e eficiente em comparação a ḿetodos similares.
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Abstract

This thesis deals with the problem of acquiring the models of a scene from its images,

where the correspondence between the image pixels intensities and the real colors of the

scene cannot be determined using a local illumination model of the interaction of the light

with the scene. More specifically, the problem is treated in two particular cases in distinct

scenes.

In the first case, we have the underwater scenes in muddy water where the light interacts

globally with the environment, to which we developed a methodology to extract the scene’s

geometry, by integrating a light propagation model into a stereo vision algorithm and recove-

ring the disparity maps from images pairs acquired from distinct viewpoints. Experimental

results are compared to known methods. The method allows to restore the images of the

underwater scene.

In the second case, we have a scene where the light interacts globally with objects that

has homogeneous, reflexives and translucent surfaces, presenting shades and Inter-reflection

between objects, to which we developed a method of recovering the reflectance parameters

to each object of the scene, by solving a factorized equation system obtained using just one

rendering and having as restrictions an image of the scene, whose solution is more steady

and efficient in comparison to similar methods.
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2.1 Conceitos de Radiometria e Reflectância . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.1.1 Radiometria. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.1.2 Modelos de Iluminação Local e Global . . . . . . . . . . . . . . . 23
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2.2.2 Métodos com iluminaç̃ao global . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.2.2.1 Radiosidade Inversa. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

vi
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3.2.3 Refinamento dos Parâmetros do Modelo. . . . . . . . . . . . . . . 56

3.3 Est́ereo com Estimativa Experimental dos Parâmetros do Modelo de Propagação
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5.1.3 Retificaç̃ao das Imagens. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
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A M étodos para Soluç̃ao do Problema da Correspond̂encia 108
A.1 Correlaç̃ao . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .109
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5.7 Imagens adquiridas (a) e (b) do experimento com turbidez média. . . . . . 85
5.8 Imagens retificadas (a) e (b) do experimento com turbidez média.. . . . . . 85



Lista de Figuras x

5.9 Mapas de disparidade da cena do experimento naágua com turbidez ḿedia. 85
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Programaç̃ao Din̂amica. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

A.5 Correspond̂encia est́ereo como um problema de fluxo máximo. . . . . . . . 119
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Caṕıtulo 1

Introduç ão

1.1 Motivação

A maneira como o homem interage com o meio em que viveé de fundamental importância

para sua sobrevivência, crescimento e manutenção da esṕecie. Entre os sentidos que permi-

tem perceber o meio em que vivemos encontra-se a visão. T̃ao importante quanto complexo,

este sentido tem sido estudado por diversasáreas da ciência, entre essas a computação.

Compreender o processo de aquisição, formaç̃ao e interpretaç̃ao das imagenśe uma ta-

refa ñao trivial, que envolvéareas como a biologia, psicologia, quı́mica e f́ısica, entre outras.

Embora ñao seja possı́vel reproduzir fielmente o sistema de visão humano, um conjunto

de t́ecnicas t̂em sido desenvolvidas para interpretar imagens adquiridas por sensores (e.g.

câmeras) de forma a permitir algumas funções de reconhecimento e interpretação do ambi-

ente, utilizando recursos computacionais. Aárea que desenvolve pesquisas neste sentidoé

chamada devisão computacional.

Basicamente, a visão computacional utiliza um ou mais sensores para adquirir imagens

do ambiente, similarmente aos olhos do ser humano que captam as imagens do mundo, e um

conjunto de t́ecnicas que extraem e manipulam dados que estão contidos nas imagens, ditos

caracteŕısticas, tais como: forma, cor e textura, entre outras. Estas caracterı́sticas, separadas

ou integradas, s̃ao interpretadas e se transformam em informações que descrevem em parte

o ambiente. A este ambiente de onde se adquirem as imagensé dado o nome decena, que

pode conter um ou mais objetos.

É posśıvel afirmar, ent̃ao, que a vis̃ao computacional permite a um sistema computa-

cional “reproduzir” o sentido humano da visão, ainda que de forma limitada, e possui di-

versas aplicaç̃oes no campo da ciência, tais como auxiliar na navegação aut̂onoma de rob̂os

móveis, inspeç̃ao qualitativa e quantitativa de processos industriais, interpretação de imagens
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médicas, sistemas de segurança como reconhecimento de faces e impressões digitais.

Uma vez que se dispõe de informaç̃oes suficientes sobre uma dada cena,é posśıvel

reproduzi-la atrav́es de ḿetodos que utilizam modelos matemáticos para gerar as formas

e cores da cena em uma imagem no computador. Estes métodos se encontram numaárea

conhecida por Computação Gŕafica.

Extrair informaç̃oes que permitam modelar uma cena realé um objetivo fundamental em

aplicaç̃oes da vis̃ao computacional e computação gŕafica moderna, tais como produção de

ambientes virtuais, entretenimento, treinamento e simulações, efeitos especiais, entre outras.

Mas como obter estas informações que permitam reproduzir estas cenas?

Para responder melhor a essa questão,é importante entender quais são estas informaç̃oes

e como utiliźa-las no processo de formação de uma imagem. O termorenderizaç̃ao – neo-

logismo criado a partir da palavra inglesarender– é dado ao processo de criar uma imagem

conforme um ou mais modelos matemáticos que representam uma cena. Basicamente, a

renderizaç̃aoé obtida a partir de três informaç̃oes priḿarias da cena (Figura1.1):

IluminaçãoIluminação

FormasFormas

CoresCores

Renderização

IluminaçãoIluminação

FormasFormas

CoresCores

Renderização

Figura 1.1:Método b́asico de renderização de uma imagem. Utiliza como entrada os dados
sobre iluminaç̃ao, forma e cor da cena.

Iluminaç ão: pode ser ambiente, onde a luz se mantém praticamente constante em toda a

cena, como no caso de um dia nublado onde os raios de sol são dispersos pelas nuvens

e a iluminaç̃aoé aproximadamente a mesma em umaárea ñao sombreada; ou devido

a uma ou mais fontes de luz, onde se faz necessário conhecer a posição e intensidade

de cada uma delas.

Forma: dada pela geometria e posicionamento de todos os objetos contidos na cena, seja

por meio de primitivas como pontos, linhas e curvas, ou de formas tridimensionais

mais complexas.

Cor: em cada objeto na cena, tem relação com a luz incidente sobre a superfı́cie do mesmo

e o quanto do espectro desta luzé refletida em direç̃ao ao observador. Esta relação

é uma propriedade de cada material do qualé composta a superfı́cie do objeto, ée
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chamada dereflect̂ancia. Em geral, modelos matemáticos s̃ao criados para explicar

esse fen̂omeno e representá-lo de uma forma mais adequada ao uso em computação,

e s̃ao conhecidos comofunç̃oes bidirecionais de distribuiç̃ao da reflect̂ancia - BRDF

(Bidirectional Reflectance Distribution Function).

É importante considerar ainda a maneira como a iluminação interage com os objetos, que

pode ser priḿaria ou secund́aria. Na iluminaç̃ao priḿaria a luz total proveniente de uma ou

mais fontes de luz incide diretamente em um ponto numa superfı́cie da cena; e na iluminação

secund́aria a luz total incidente na superfı́cie é resultado da interação da luz priḿaria em

outros objetos da cena, também conhecida como iluminação indireta. Essa interação pode

ser a luz refletida pela superfı́cie de um objeto da cena em direção a outro objeto e vice-versa,

causando um efeito conhecido como inter-reflexão, ou a luz transmitida através de um objeto

transĺucido em direç̃ao a outro objeto da cena.

Devidoàs diferentes maneiras de interação da luz com os objetos, a renderização pode ser

feita de duas formas distintas. A primeira utiliza um modelo de iluminação local, onde a cor

de um ponto na cena depende apenas das propriedades materiais do objeto e da iluminação

primária, seja ambiente ou de uma fonte de luz especı́fica. A segunda forma utiliza um

modelo de iluminaç̃ao global, onde a cor de um ponto na cena depende das propriedades

materiais do objeto, da iluminação priḿaria e da iluminaç̃ao secund́aria incidentes, conside-

rando os efeitos de inter-reflexividade e transmissividade resultante da interação da luz com

outros objetos da cena. A Figura1.2apresenta um exemplo de ambos os casos.

Obter informaç̃oes que permitam renderizar uma cena a partir de imagens nãoé tarefa tri-

vial, entretanto v́arios ḿetodos baseados em imagem foram propostos nosúltimos anos para

recuperar a forma tridimensional (3D) dos objetos, seus parâmetros de reflectância (BRDF)

e informaç̃oes sobre as fontes de iluminação [Corr̂ea et al., 2002][Oliveira, 2002].

Esses ḿetodos pertencem a umaárea chamada Modelagem e Renderização Baseada em

Imagens (Imaged-Based Modelling and Rendering - IBMR) que, basicamente, consiste em

obter informaç̃oes do modelo de uma cena utilizando uma ou mais imagens. De acordo

com [Marschner e Greenberg, 1998], os principais problemas de modelagem e renderização

baseada em imagens são: a geometria inversa, onde se busca obter o modelo 3D de cada

objeto da cena; a reflectância inversa, que consiste em obter o modelo de reflectância das

superf́ıcies dos objetos da cena; e a iluminação inversa, cujo problemáe extrair informaç̃oes

sobre as fontes de luz que iluminam a cena. Entretanto, não estaremos dando enfoque a esse

último problema neste trabalho.

Considerando a Figura1.1, o caso ideal seria aquele em que as imagens são forneci-

das como entrada e as informações de iluminaç̃ao (fontes de luz), forma (geometria) e co-



1.1 Motivação 4

(a) iluminaç̃ao local (b) iluminaç̃ao global

Figura 1.2: Imagens sintetizadas de uma mesma cena com objetos de caracterı́sticas difu-
sas, reflexivas e transmissivas, respectivamente. Em (a) a imagem renderizada utilizando um
modelo de iluminaç̃ao local. Observe que os objetos não apresentam inter-reflexão e trans-
miss̃ao, embora dois deles tenham essas caracterı́sticas. Em (b) a mesma cena renderizada
com um modelo de iluminação global. Neste casóe posśıvel perceber as caracterı́sticas de
inter-reflex̃ao e transmiss̃ao entre os objetos da cena.

res (reflect̂ancia) s̃ao obtidas como resultado. Entretanto, dentre as principais dificuldades

deste ḿetodo est́a o fato de que a reflectância e a forma, juntamente com a iluminação, s̃ao

informaç̃oes que estão integradas aos dados da imagem. Assim, uma vez conhecidos os

dados referentes̀a forma èa iluminaç̃ao,é posśıvel obter informaç̃oes da reflectância e, con-

seq̈uentemente, uma vez conhecido algo a respeito da reflectância e iluminaç̃ao, é posśıvel

obter informaç̃oes a respeito da forma.

1.1.1 Obtendo a Geometria da Cena

Obter o modelo 3D implica em extrair uma representação tridimensional da cena, a partir de

uma representação bidimensional quée dada por uma imagem. Como fazer para recuperar

a informaç̃ao que foi perdida no processo de geração da imagem? Uma maneiraé utilizar

as pŕoprias caracterı́sticas da imagem, como linhas paralelas contidas na cena que possam

dar a noç̃ao de profundidade, e que permitam inferir a transformação projetiva utilizada na

geraç̃ao da imagem [Criminisi et al., 1999]. Entretanto, essa técnicaé bastante limitada e

aplicada apenas a cenas com caracterı́sticas muito peculiares.

Contudo,é posśıvel “imitar” a visão humana e obter informações da geometria 3D de

uma cena mais geral. Considere a Figura1.3, onde cada imagem simula uma visão ins-
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uma cena subaquática (Figura1.4); na segunda a cena possui inter-reflexões ou transmissões

entre os objetos da qualé composta (Figura1.2(b)). Ambos os casos são problemas ainda

não resolvidos sob o ponto de vista de visão est́ereo, e neste trabalho estamos propondo

responder a pergunta acima para o primeiro deles.

Figura 1.4: Exemplo de cenas onde a propagação da luz no meio influencia nas cores da
imagem. Em (a) uma cena em uma região com ńevoa. Em (b) uma cena no fundo do oceano.

(a) Ĉamera da esquerda (b) Câmera da direita

Figura 1.5:Par est́ereo de exemplo em ambiente subaquático, onde as ĉameras estão ortogo-
nais entre si. A busca por pontos correspondentesé dificultada devidòa influência do meio
subaqúatico.

Considere o caso em que a propagação da luz no meio impede que a cena possa ser expli-

cada por um modelo de iluminação local. Assim, o problema de se obter a correspondência

entre os pontos da cena em um par estéreo torna-se uma tarefa difı́cil com as t́ecnicas atuais.

Tome-se como exemplo o par estéreo da Figura1.5. Neste caso a cor e intensidade do pixel

percebido pela ĉamera sofrem inflûencia da reflex̃ao da luz no ponto da cena, e da dispersão
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e absorç̃ao da luz pelo meio no qual a cena está inserida. Como fazer então a busca por pixels

correspondentes que não possuem mais a mesma intensidade? Estaé uma das perguntas que

esta tese se propõe a responder.

1.1.2 Obtendo a Reflect̂ancia da Cena

A retina do olho humano possui células nervosas especiais que captam a intensidade e as

cores de uma cena. Osconessão as ćelulas responśaveis pela informaç̃ao da cor, e osbasto-

netespela informaç̃ao da lumin̂ancia [Gonzalez e Woods, 2000]. Neste caso, diferentemente

da vis̃ao est́ereo,é dif́ıcil “imitar” a natureza humana. Estaé uma questão importante dare-

flect̂ancia inversa, que consiste em extrair a reflectância da cena, ou seja, de que forma a luz

interage com cada material dos objetos da cena proporcionando a informação de intensidade

e cor. Um equipamento utilizado para medir a reflectância de um materialé oreflect̂ometro,

entretanto isto seria equivalente a utilizar uma fita métrica para obter a geometria da cena,

um método demorado e não automatizado. Como resolver então essa questão?

Considere a Equação Geral da Renderização [Marschner e Greenberg, 1998] dada por:

F = K(H +
∑

GiFi) (1.1)

onde:

• F descreve a luz refletida em um ponto da cena que se propaga em várias direç̃oes,

inclusive na direç̃ao do sensor, e quée utilizada no processo de formação da imagem;

• K representa a reflectância do material nesse mesmo ponto da cena;

• H descreve a luz incidente em cada ponto devidoà iluminaç̃ao direta, e depende da

geometria da cena.

• ∑GiFi é a iluminaç̃ao indireta no ponto devidòa interaç̃ao da luz com outros objetos

da cena, ondeG descreve a fraç̃ao de luz refletida/transmitida por um outro pontoi da

cena;

Dessa forma, renderizar significa resolver a Equação (1.1) para se obterF , dado que s̃ao

conhecidos os valores das outras variáveis.É posśıvel, ent̃ao, extrair os valores deF de um

conjunto de imagens obtidas da cena e, conhecidosG eH, encontrar a reflectânciaK. Estaé

a base da maioria dos métodos de reflectância inversa.
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No caso de uma cena explicada por um modelo de iluminação local, como no exemplo da

Figura1.2(a), o termo relativòa contribuiç̃ao da luz indiretáe nulo e este caso configura uma

simplificaç̃ao do caso mais geral, limitando-se a cenas que apresentem essas caracterı́sticas.

Contudo, se a cena só pode ser explicada por um modelo de iluminação global, como

no exemplo da Figura1.2(b), encontrar a reflectância inversa torna-se uma tarefa difı́cil e

computacionalmente cara. Os maiores problemas associados a essa tarefa são:

• Definir um modelo global que descreva adequadamente a Equação (1.1), considerando

os diversos tipos de superfı́cies, como espelhos (que possuem alta reflectividade) e

objetos transĺucidos (que possuem alta transmissividade);

• Adquirir diversas imagens a partir de vários pontos de vista da cena, todas controladas

de forma a obter as informações necessárias deF .

• Solucionar o sistema formado pelas equações obtidas na renderização inversa, atrav́es

de um ḿetodo que apresente um custo computacional razoável;

Figura 1.6: Imagem de uma cena fotometricamente complexa, com superfı́cies reflexivas
(espelho) e transmissivas (plástico sobre a esfera amarela).

Como exemplo, considere a Figura1.6. Como saber neste caso que o espelhoé uma

superf́ıcie que apresenta uma alta reflexão, e ñao um quadro cuja cor e texturaé como vista

na imagem? E como saber que o objeto sobre a esfera amarelaé transĺucido? Uma vez

que se consiga responder perguntas como estas, resta saber como obter a reflectância de
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uma maneira eficiente, sem que para isso sejam necessárias v́arias imagens da mesma cena?

Existem diversos ḿetodos que possibilitam responder, em maior ou menor grau, algumas

destas questões, alguns dos quais são apresentados no Capı́tulo 2. O fato é que estée um

problema muito dif́ıcil para o qual ñao existe ainda uma solução geral, principalmente porque

seria necessário resolver um sistema com milhares/milhões de equaç̃oes ñao lineares com

centenas/milhares de variáveis. Aĺem disso, a aproximação da reflect̂ancia real atrav́es de

uma BRDF e imperfeiç̃oes do processo de aquisição tornam o sistema mal condicionado. Em

função disso, os ḿetodos de renderização atuais possuem limitações quantòa complexidade

da cena.

1.2 Descriç̃ao do Problema

Esta tese se propõe avançar o estado da arte da solução do problema geral:como extrair

informaç̃oes de cor e forma de uma cena a partir de imagens, onde um modelo de iluminação

local não seja suficiente para explicar as cores da cena.

Como exposto na Seção 1.1, o problema geraĺe complexo e de difı́cil soluç̃ao quando

se pretende obter tanto a geometria quanto a reflectância para uma dada cena globalmente

iluminada, pois a modelagem deste problemaé uma tarefa ñao trivial e de soluç̃ao desconhe-

cida, principalmente devido ao número de ambig̈uidades existentes. Ainda que se consiga

obter uma modelagem para o problema geral, possivelmente seria necessário resolver um

sistema com milhares de equações e inćognitas, tornando o ḿetodo computacionalmente

inviável.

Portanto, nesta tese o problema será abordado em dois casos particulares que são com-

plementares em relação ao problema geral, onde as questões relacionadas ao mesmo são

tratadas a partir de dois cenários espećıficos. No primeiro caso tem-se uma cena submersa

em água turva da qual pretende-se obter informações sobre a sua geometria. No segundo

caso tem-se uma cena com inter-reflexão entre objetos, sendo um altamente reflexivo (um

espelho) e outro translúcido (pĺastico), onde se busca extrair os parâmetros da reflectância

de cada objeto.

1.2.1 Cena Subaqúatica

Neste primeiro ceńario, aĺem de outros fatores de menor relevância/impacto, os processos

deabsorç̃ao e dispers̃ao da luz náagua contribuem fortemente para a degradação das ima-

gens em meio subaquático e dificultam o uso eficiente de algoritmos tradicionais da visão
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computacional [Born, 1999][Jenkins e White, 1997]. A absorç̃aoé o processo fı́sico em que

a luz interage com a matéria eé convertida em outras formas de energia, fazendo com que os

objetos tenham sua intensidade aparente reduzida quanto maior for a distância entre estes e o

sensor utilizado no processo de captura da imagem. A dispersãoé o processo fı́sico onde os

fótons “colidem” com as partı́culas do meio e mudam sua direção de propagação, em geral

por umângulo pequeno (forward scattering) ou por at́e 180 graus (backscattering). Em

conseq̈uência destéultimo fen̂omeno, os objetos escuros tendem a parecer menos escuros

quanto mais se afastam do sensor, devido ao fato de parte da luz refletida naágua se pro-

pagar na direç̃ao do sensor. Combinados, estes dois efeitos causam redução significativa no

contraste da imagem, mas podem ser explicados por um modelo aproximado de propagação

da luz náagua. Como exemplo, a Figura1.7apresenta as imagens dos mesmos objetos no ar

e dentro de um recipiente coḿagua turva (partı́culas em suspensão).

(a) imagem seḿagua (b) imagem eḿagua turva

Figura 1.7:Exemplo dos efeitos da redução de contraste na imagem de uma cena emágua
turva.

Sendo assim, o problema consiste em recuperar informações da estrutura 3D de uma

cena subaqúatica utilizando vis̃ao est́ereo, considerando que a mesma está inserida em um

ambiente que interfere na propagação da luz e impede que a cor de um ponto da cena seja

explicado por um modelo de iluminação local. Mais especificamente:

• Dada uma ou mais imagens subaquáticas de entrada, definir um modelo fı́sico que des-

creva a atenuação e dispers̃ao da luz náagua, necessário para restaurar a qualidade da

imagem degradada devidoàs propriedades do meio, considerando a imagem adquirida

de uma cena com uma dispersão uniforme do meio e uma região ḿınima do horizonte

(fundo) da cena sem oclusão.

• Dado um par estéreo de imagens, obter um modelo 3D simplificado da cena a partir de
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mapas de disparidade, considerando os efeitos da atenuação e dispers̃ao da luz refletida

na cena, devidòas caracterı́sticas pŕoprias de um meio subaquático.

1.2.2 Cena com Inter-reflex̃oes e Objetos Transĺucidos

No segundo ceńario, tem-se uma cena onde os objetos possuem inter-reflexão, e pelo menos

um deles possui uma superfı́cie transĺucida, como no exemplo dado na Figura1.6. Para tratar

estes diversos tipos de superfı́cies, o ḿetodo de iluminaç̃ao global precisa ser tal que permita

identificar o tipo de material, seja um espelho ou um objeto translúcido.

Como a cenáe explicada por um modelo de iluminação global, isto implica que a luz

refletida por uma superfı́cie é dada pela soma da luz incidente e das contribuições que recebe

da luz refletida e transmitida de outras superfı́cies. Nesse caso, a componente de luz indireta

da Equaç̃ao (1.1) aumenta com a quantidade de objetos e de inter-reflexões da cena, gerando

um sistema complexo que torna lento o processo de obtenção da reflect̂ancia.

Portanto, para resolver o problema de se obterem os parâmetros de reflectância do modelo

adequados a cada superfı́cie de cada objeto da cena,é importante que o ḿetodo proposto ñao

somente obtenha resultados foto-realı́sticos, mas seja computacionalmente eficiente.

Al ém disso, os ḿetodos de reflectância inversa diferem quantoà quantidade de imagens

da cena, tendo como entrada múltiplas imagens [Fournier et al., 1993][Drettakis et al., 1997]

[Marschner e Greenberg, 1998][Debevec, 1998][Yu et al., 1999][Loscos et al., 1999] ou uma

imagem simples [Ikeuchi e Sato, 1991][Boivin e Gagalowicz, 2001]. No primeiro caso,́e

necesśario adquirir diversas imagens de uma cena, cada uma com a câmera em uma posição

espećıfica e devidamente calibrada, em muitas casos utilizando um aparato mecânico com-

plicado para mover a câmera em torno da cena. Isto torna o processo experimental lento

e caro, e portanto este cenário considera umáunica imagem como entrada do método, evi-

tando os problemas operacionais de adquirir várias imagens, e permitindo que o método seja

facilmente aplićavel a outras cenas.

Em termo mais especı́ficos, o problema consiste em:

• Dada uma imagem de uma cena real globalmente iluminada, seu modelo 3D, e as

informaç̃oes inerentes̀as fontes de luz, obter os parâmetros do modelo de reflectância

(BRDF) das superfı́cies de cada objeto da cena, de maneira computacionalmente efi-

ciente, considerando objetos reflexivos e ou translúcidos cujas superfı́cies sejam ho-

moĝeneas.



1.3 Abordagem de Solução dos Problemas 12

1.3 Abordagem de Soluç̃ao dos Problemas

Considerando os dois cenários definidos na Seção1.2, esta seç̃ao apresenta de maneira ge-

ral a soluç̃ao adotada para resolver o problema de extrair a geometria 3D de uma cena su-

baqúatica, o qual será denominadoEst́ereo Subaqúatico, e outra soluç̃ao para equacionar o

problema de obter a reflectância em uma cena com objetos reflexivos e translúcidos de forma

eficiente, que será denominadoReflect̂ancia Inversa Eficiente.

1.3.1 Est́ereo Subaqúatico

Algoritmos de est́ereo geralmente assumem que as câmeras utilizadas na aquisição das ima-

gens s̃ao geoḿetrica e radiometricamente calibradasa priori, que as correspondências entre

as linhas da imagem são conhecidas e que os pixels das imagens que se encontram na mesma

posiç̃ao 3D na cena possuem a mesma cor. Estaúltima consideraç̃ao, em particular, impede

que a maioria dos algoritmos de estéreo existentes sejam aplicados a cenas subaquáticas

pois, como seŕa apresentado neste trabalho, a cor de cada pixel da imagem destas cenas de-

pende ñao apenas da iluminação e das propriedades radiométricas das superfı́cies da cena,

mas tamb́em das propriedades radiométricas e da distância em espessura deágua que a luz

precisa atravessar para ir da cena até o sensor. Então, se as imagens em um par estéreo

subaqúatico s̃ao adquiridas em diferentes distâncias da cena, pixels correspondentes que de-

veriam ter a mesma cor terão cores diferentes.

Contudo, se as propriedades de absorção e dispers̃ao do meio forem uniformes e conhe-

cidasa priori e as dist̂ancias entre cada sensor e o ponto da cena forem também conhecidas,

é posśıvel aplicar uma equação inversa do modelo de propagação da luz náagua, de forma a

criar uma imagem pré-processada que será uma boa aproximação da imagem real adquirida

em um meio sem atenuação e dispers̃ao.

A idéia propostáe, ent̃ao, (1) obter o o modelo e os parâmetros de propagação da luz

naágua, e (2) utilizar essas informações em um algoritmo de estéreo modificado de modo a

corrigir as cores de cada pixel quando estes forem comparados em busca da correspondência.

É importante observar que essas correções devem ser efetuadas durante a execução do algo-

ritmo de est́ereo, quando a profundidade de cada ponto na cena pode ser calculada e utilizada,

juntamente com os parâmetros do modelo de propagação da luz, para corrigir as cores dos

pixels [Queiroz-Neto et al., 2004].
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1.3.2 Reflect̂ancia Inversa Eficiente

Extrair a reflect̂ancia de uma cena utilizando umaúnica imagem e um modelo de iluminação

global implica em obter os parâmetros da BRDF utilizando algum método de otimizaç̃ao

não linear, como em [Boivin e Gagalowicz, 2001][Boivin e Gagalowicz, 2002]. Isto ocorre

devido ao fato de que umaúnica imagem ñao prov̂e restriç̃oes suficientes para resolver linear-

mente um sistema formado pela aplicação inversa da Equação (1.1). Nesses casos, um algo-

ritmo de renderizaç̃ao gera uma imagem sintética a cada passo da otimização dos par̂ametros

da BRDF, quée comparada com a imagem da cena visando reduzir a diferença entre ambas.

Uma caracterı́stica que pode ser exploradaé o fato de que a geometria da cena, utilizada a

cada renderização, ñao se modifica. Isto significa que a luz em um ponto segue umaárvore

de caminhos fixos que “mapeia” a geometria da iluminação priḿaria e secund́aria. Por-

tanto, as informaç̃oes da geometria destes caminhos podem ser guardadas em uma estrutura

de dados e utilizadas a cada passo do algoritmo, sem que haja a necessidade de uma nova

renderizaç̃ao.

Outra quest̃ao interessante está no fato de que as inter-reflexões podem ser explicadas

adequadamente se o sistema de equaçõesé formado considerando a BRDF de todos os obje-

tos da cena ao mesmo tempo. Isto ocorre porque, a cada iteração da otimizaç̃ao, a inflûencia

da alteraç̃ao na cor de um objeto em outros objetosé imediatamente considerada no sistema,

o que facilita a tarefa de identificar objetos altamente reflexivos, como um espelho, e objetos

transĺucidos.

Finalmente, tem-se que o sistema formado a partir da renderização possui termos refe-

rentes̀a iluminaç̃ao local èa iluminaç̃ao global, tal qual na Equação (1.1). A não linearidade

do sistema se deve, principalmente,às componentes de iluminação global. Com os dados do

sistema contidos em uma estrutura de dados adequada,é posśıvel manipular este sistema de

modo a “simular” um sistema onde todos os parâmetros s̃ao tidos como locais e resolver o

sistema linearmente para obter uma solução inicial, e em seguida refinar essa solução inicial

com um ḿetodo de otimizaç̃ao ñao linear.

A idéia propostáe, ent̃ao, utilizar umaúnica renderizaç̃ao para obter e armazenar os

fatores geoḿetricos constantes da cena, tais como intersecções, raios de reflexão e refraç̃ao,

entre outros, e a partir destes fatores estabelecer um sistema de equações onde as variáveis

são os par̂ametros da BRDF em todos os pontos interceptados, e a restriçãoé a cor do pixel da

cena real. A partir dáı, temos ent̃ao um sistema de equações ñao linear que pode ser resolvido

atrav́es de um ḿetodo h́ıbrido que envolve parte da solução como um sistema linear, e outra

parte como um sistema não linear, tornando a solução do sistema computacionalmente mais

eficiente.
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1.4 Contribuições

As contribuiç̃oes que este trabalho ofereceà comunidade cientı́fica s̃ao listados em seguida,

e a grande maioria destas contribuições foram apresentadas noXVII Brazilian Symposium

on Computer Graphics and Image Processing([Queiroz-Neto et al., 2004]) e na X IEEE

International Conference on Computer Vision([Queiroz-Neto et al., 2005]).

1. Método experimental para calibração dos par̂ametros de atenuação e dispers̃ao de um

modelo de propagação da luz náagua, utilizando um conjunto de imagens conhecidas

(alvos), sem que haja necessidade de utilização de algum equipamento de medição

espećıfico (e.g., turbid́ımetro);

2. Algoritmo de est́ereo para ambientes subaquáticos utilizando a calibraçãoa priori dos

par̂ametros do modelo de propagação da luz náagua, onde o meio influencia negati-

vamente os algoritmos de estéreo tradicionais, aos quais os resultados são comparados

favoravelmente;

3. Método de restauração de imagens subaquáticas aplićavel a cenas din̂amicas, conside-

rando um modelo de propagação da luz náagua;

4. Método de reflectância inversa de uma cena com inter-reflexões, contendo simultanea-

mente objetos com superfı́cies reflexivas e translúcidas, ceńario para o qual ñao se tem

conhecimento de um ḿetodo semelhante;

5. Método de soluç̃ao da reflect̂ancia inversa utilizando umáunica imagem, quée efici-

ente se comparado a métodos semelhantes que utilizam renderização iterativa.

1.5 Aplicações

Al ém de avançar em direção à soluç̃ao do problema geral de modelagem de cenas com

iluminaç̃ao global, este trabalhóe motivado tamb́em por duas aplicações pŕaticas mais es-

pećıficas, que s̃ao projetos multidisciplinares desenvolvidos com a participação do Labo-

ratório de Vis̃ao Computacional e Robótica (VeRLab) do DCC/UFMG.

É importante ressaltar que os resultados desta tese foram obtidos em ambientes contro-

lados visando desenvolver os métodos para aplicações em geral, sendo necessárias futuras

adaptaç̃oesàs necessidades especı́ficas de cada um dos projetos citados para permitir suas

utilizações.
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1.5.1 Projeto Sistema de Contagem Autoḿatica de Peixes

As hidreĺetricas s̃ao uma necessidade no que diz respeitoà produç̃ao de energia elétrica e ao

desenvolvimento econômico e social do nosso paı́s, entretanto a construção destas implica,

em geral, na alteração de cursos de rios e, conseqüentemente, na forma de viver dos peixes

da regĩao em questão. Como forma de reduzir os impactos causados, faz-se necessária a

criaç̃ao de meios artificiais que permitam aos peixes subir os cursos dos rios para desova

e alimentaç̃ao. Algumas medidas legais foram adotadas em São Paulo e Minas Gerais1,

tornando obrigat́oria a construç̃ao de uma estrutura para a transposição dos peixes, chamada

de mecanismo de transposição de peixes. A instrumentaç̃ao dessas estruturas possibilita

a obtenç̃ao de informaç̃oes concretas sobre a movimentação das esṕecies migradoras bem

como o desenvolvimento de tecnologia própria para a aplicação nas barragens.

Alguns resultados desta tese foram desenvolvidos no projeto “Utilização Racional de

Mecanismos de Transposição de Peixes”,Transpeixe, patrocinado pelo Conselho Nacio-

nal de Desenvolvimento Cientı́fico e Tecnoĺogico, CNPq-521259/2001-0, e pela Companhia

Enerǵetica do Estado de Minas Gerais, CEMIG. O projetoé aplicadòa Usina de Igarapava

(Figura1.8(a)), Rio Grande, SP/MG, onde existe um mecanismo de transposição do tipo

escada de ranhura vertical com 320 m de comprimento e 16,5 m de desnı́vel, composta de

80 tanques de 3 m de largura, 3 m de comprimento e 4,5 m de altura, e cada ranhura vertical

mede 40 cm de largura (Figura1.8(b)). Na sáıda, a escada possui um fosso com um visor

(janela de visualizaç̃ao) que permite a contagem dos peixes que alcançam o reservatório,

atualmente feita de modo manual por funcionários da Hidreĺetrica (Figuras1.8(c) e1.8(d)).

A pesquisa consiste em definir um sistema de contagem e identificação autoḿatica de

peixes, que se encontra dividido em três etapas principais: aquisição de imagens; rastrea-

mento e contagem; e identificação. A fase de aquisição de imagens busca reduzir o impacto

de fatores associados ao meio e que influenciam na qualidade das mesmas. Dentre estes

fatores est̃ao as condiç̃oes de iluminaç̃ao, a atenuaç̃ao e a dispers̃ao da luz. Neste ponto, os

conceitos desenvolvidos nesta tese serão de grande aplicação para a melhoria das imagens a

serem utilizadas nas demais etapas do sistema, pois a obtenção de um modelo de propagação

da luz naágua em conjunto com a geometria da cena são suficientes para restaurar as cores

originais da imagem da cena. A fase de rastreamento e contagem consiste em extrair os ob-

jetos em movimento na cena, no caso os peixes, onde a cada objeto rastreadoé selecionado

um conjunto de imagens que será passadòa etapa seguinte. A fase de identificaçãoé a etapa

responśavel pela classificação das esṕecies, dado um conjunto de imagens [Nery, 2004].

Apesar de ñao fazer parte do escopo inicial do projeto, o estéreo subaqúatico pode ainda

1Leis 9.798 de 7/10/1997 e 12.488 de 9/4/1997, respectivamente.
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(b)

(c)

(a) UHE de Igarapava (b) Mecanismo de transposição

(d)

(c) Sala de observação (d) Visor

Figura 1.8:(a)A UHE de Igarapava, (b) um detalhe do mecanismo de transposição de peixes,
(c) a sala de observação abaixo do ńıvel daágua, e em (d) o detalhe da janela de observação.

ser utilizado no processo de identificação e rastreamento dos peixes, utilizando a forma do

peixe como uma caracterı́stica discriminante entre indivı́duos de esṕecies diferentes.

1.5.2 Projeto Estrada Real Digital

Na épocaáurea do ciclo do ouro no Brasil-colônia, asúnicas vias autorizadas de acessoà

regĩao das reservas aurı́feras e diamantı́feras da capitania das Minas Gerais, os caminhos

reais adquiriram, já a partir da sua abertura, natureza oficial. A circulação de pessoas, mer-

cadorias, ouro e diamante era obrigatoriamente feita por eles. Durante todo o século XVIII,

e tamb́em em parte do XIX, quando a era mineradora já se fora e os caminhos se tornaram

livres e empobrecidos, estes caminhos foram os troncos viários principais do centro-sul do

território colonial do Brasil. As vias hoje reunidas sob o nome de Estrada Real foram, as-

sim, fundamentais na história do povoamento e da colonização de vastas regiões do territ́orio

brasileiro, tornando-se verdadeiros eixos históricos-culturais de construção de parte da nossa
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Figura 1.9:Imagens sint́eticas da cidade Ouro Preto, queé um dos ceńarios do jogo.

história [Santos, 2001].

Equipes do Departamento de Ciência da Computação (DCC) e do Centro Cultural da

UFMG trabalham no desenvolvimento de um jogo educativo. A aventura se passa na Es-

trada Real com suas rotas do ouro e diamante, e visa criar um jogo gratuito onde o jogador

possa aprender sobre a história, culińaria e atrativos turı́sticos das regiões por onde passa a

Estrada Real. As imagens estão sendo capturadas por alunos da graduação, ṕos-graduaç̃ao

e pesquisadores da UFMG, e a histórica Ouro Preto j́a virou ceńario 3D do jogo (Figura

1.9). O projetoé fruto de uma parceria com as Secretarias de Ciência, Tecnologia e Ensino

Superior e de Turismo do estado de Minas Gerais.

Figura 1.10:Fotografia interna da Matriz Nossa Senhora da Conceição, que apresenta diver-
sas esculturas/pinturas a ouro gerando superfı́cies reflexivas.

O jogo conteŕa de diversos cenários urbanos e naturais que serão gerados a partir de fotos

de ceńarios reais e digitalizados utilizando um processo de fotogrametria. Neste sentido, o

método de renderização inversa para obter os parâmetros da reflectância pode ser utilizado

para aumentar o foto-realismo de algumas cenas internas de igrejas (Figura1.10), como por

exemplo cenas com esculturas e pinturas feitas em ouro, que possuem pouca ou nenhuma

textura e s̃ao bastante reflexivas, vindo a auxiliar os desenvolvedores dos cenários.
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1.6 Organizaç̃ao da Tese

A tese est́a organizada da seguinte forma: o Capı́tulo 2 apresenta o estado da arte dos tra-

balhos que se relacionam com o problema a ser tratado, divididos emRenderizaç̃ao e mo-

delagem baseada em imagens (IBMR)e Visão computacional de imagens subaquáticas; o

Caṕıtulo 3 descreve os conceitos principais utilizados e o método proposto para obtenção

do modelo 3D simplificado de uma cena subaquática; no Caṕıtulo 4 temos o mesmo refe-

rente ao problema da reflectância inversa de uma cena; No Capı́tulo 5 são dados detalhes de

implementaç̃ao e resultados comparativos dos métodos propostos; e por fim, no Capı́tulo 6

têm-se as conclusões e os trabalhos futuros.



Caṕıtulo 2

Trabalhos Relacionados

Este caṕıtulo busca apresentar uma visão sobre os conceitos e os principais trabalhos re-

lacionados̀a modelagem de cenas baseada em imagens. Para uma melhor compreensão o

caṕıtulo est́a dividido em quatro seções principais. A primeira expõe conceitos gerais im-

portantes para o entendimento das demais seções, a segunda se relaciona com o problema

da obtenç̃ao dos par̂ametros de reflectância, um dos cenários espećıficos a ser tratado. A ter-

ceira seç̃aoé voltada para trabalhos de obtenção de informaç̃oes 3D utilizando vis̃ao est́ereo,

e a ultima seç̃ao apresenta trabalhos desenvolvidos em ambientes sub-aquáticos. Essas duas

últimas seç̃oes tem relaç̃ao com o segundo cenário em estudo neste trabalho.

2.1 Conceitos de Radiometria e Reflectância

Nesta Seç̃ao s̃ao apresentados alguns conceitos básicos, importantes ao entendimento das

demais Seç̃oes. Longe de esgotar o conteúdo pertinente a cada tema, a idéia centraĺe pro-

porcionar um conhecimento direcionado que, embora limitado, será de grande valia ao leitor.

2.1.1 Radiometria

Diversas t́ecnicas em vis̃ao computacional e computação gŕafica est̃ao relacionadas̀a maneira

como a luz se propaga em dado meio, queé discutida pelaTeoria do Transporte Radiativo

[Chandrasekhar, 1960]. Um caso especial dessa teoriaé a forma como a luz incide e reflete

em um dado material com caracterı́sticas que influenciam a propagação da luz.

Isto nos levàaRadiometria, queé a medida de como os materiais refletem a luz em uma

parcela do espectro eletromagnético. Na pŕatica, o termóe geralmente limitadòa medida do

espectro eletromagnético viśıvel, infravermelho e ultravioleta.
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A luz é um tipo de energia, conhecida comoenergia radiante. Quando a luźe absorvida

por um objeto, a mesmáe convertida em outras formas de energia, como o calor, um caso

bastante conhecido. A energia radiante por unidade de tempoé o que chamamos defluxo

radiante, cuja unidadée o Watt (W). Como exemplo, um feixe laser possui uma certo fluxo

radiante de energia.

Em termos de fotometria, o que se mede de uma superfı́cie é o fluxo radiante em uma

certaárea, que relaciona a quantidade de energia por unidade de tempo irradiando em uma

superf́ıcie determinada. Essa energiaé denominadairradi ância (E) e medida emW/m2,

dada por:

E(θi, φi) =
dΦi(θi, φi)

dA
. (2.1)

SendoΦi o fluxo radiante incidente na superfı́cie deáreaA na direç̃ao especificada pelas

coordenadas de elevação-azimute(θi, φi).

Para entender melhor os próximos conceitos, considere a Figura2.1. Pode-se definir a

irradiância como sendo um fluxo de luz que incide sobre um elemento deárea, vinda de

todas as direç̃oes de uma semi-esfera, cuja base coincide com uma superfı́cie considerada.

dw
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r
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Figura 2.1:Aspectos geoḿetricos da radiometria em uma esfera unitária. Um fluxo de luz in-

cidenteΦi atinge um elemento de superfı́ciedA pela direç̃ao especificada pelas coordenadas

de elevaç̃ao-azimute (θi, φi), gerando um fluxo de luz refletidoΦr em umângulo śolido dwr

em uma direç̃ao de sáıda arbitŕaria especificada pelas coordenadas (θr, φr). Figura obtida de

[Barros, 2004].

A irradiância, aṕos refletir na superfı́cie, é conhecida comoemit̂ancia radianteou sim-

plesmenteradiância, queé definida como um fluxo de luz refletido que emana de uma de-
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terminada superfı́cie em direç̃ao a uma semi-esfera, a partir de um dadoângulo śolido, dada

emW/(m2sr) 1 conforme:

L(θr, φr, θi, φi) =
dΦi(θr, φr, θi, φi)

dAcosθrdwr

. (2.2)

O conceito dêangulo śolido pode ser dado da seguinte forma: quando se refere a um

ângulo plano,́e posśıvel medir o mesmo em radianos e dizer que umângulo tem um radiano

quando delimita um arco cujo comprimentoé igual ao raio da circunferência que contém esse

arco; quando se refere a um̂angulo śolido, tem-se uma abertura espacial em três dimens̃oes,

onde a forma de um cone (vide Figura2.1) facilita a abstraç̃ao, e pode-se definir que um

ângulo śolido de umsteradiané aquele que delimita umáarea de esfera igual ao quadrado

do raio dessa esfera [McCluney, 1994].

A luz incidente em um num ponto de uma dada superfı́cie pode ser ser refletida, inter-

namente dispersa e re-emitida, absorvida ou transmitida [Carceroni, 2001], o que vem a ser

uma caracterı́stica pŕopria de cada material. Para simplificar o entendimento, considere o

caso onde a luźe parcial ou totalmente refletida, e essa caracterı́stica do materiaĺe chamada

de reflect̂anciae dada pela razão entre a radiância e a irradîancia [Oren e Nayar, 1995], ou

seja, a fraç̃ao da luz incidente quée efetivamente refletida pelo ponto. Um modelo de re-

flect̂anciaé utilizado para obter esta razão atrav́es de uma equação anaĺıtica que depende do

tipo de material da superfı́cie. Mais especificamente, a reflectânciaé uma funç̃ao com cinco

graus de liberdade (depende do comprimento de onda eletromagnético λ) que quantifica a

raz̃ao da radîancia ao longo de cada direção (θr, φr) à irradîancia ao longo de cada direção

(θi, φi) (Figura2.1), conforme a Equaç̃ao (2.3).

f(θr, φr, θi, φi, λ) =
L(θr, φr, θi, φi)

E(θi, φi).
(2.3)

Um algoritmo de renderização utiliza o modelo de reflectância para calcular a intensidade

da luz refletida em cada ponto da superfı́cie, para todas as projeções destes pontos em um

plano de imagem, obtendo assim uma imagem foto-realı́stica da cena, considerando todas as

diferentes superfı́cies de cada objeto [Hearn e Baker, 1994].

A função de reflect̂anciaé complexa e difı́cil de determinar com precisão, mas pode ser

representada por um função conhecida como BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution

Function), queé uma descriç̃ao simplificada de como uma superfı́cie reflete a luz. Uma

vez que a BRDF caracteriza a reflectância de uma superfı́cie em termos doŝangulos de

incidência, da luz incidente, e dosângulos de reflex̃ao, e por ser uma propriedade do material,

1sr é a unidadesteradian, que mede ôangulo śolido em uma esfera
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não depende de fatores externos como a iluminação.

Quando a BRDF em um dado ponto não mudàa medida que a superfı́cie é rotacionada

em torno do vetor normal neste ponto, esta superfı́cie é chamadaisotrópica. Por outro lado,

temos superfı́cies denominadasanisotŕopicas, que se caracterizam por uma BRDF queé

função da orientaç̃ao da superfı́cie ao longo de sua normal. De acordo com a forma da

BRDF, as superfı́cies podem ser divididas em dois tipos principais [Schlick, 1993]:

• Superf́ıcies difusas: A luźe refletida em todas as direções. No caso ideal, quando a

superf́ıcie é perfeitamente difusa ou superfı́cie Lambertiana, a BRDF se torna uma

função constante.

• Superf́ıcies especulares: A luźe refletida somente em um pequena região em torno da

direç̃ao ideal de reflex̃ao geoḿetrica. No caso ideal, onde a superfı́cie é perfeitamente

especular, a BRDF torna-se uma função quée ñao nula em umáunica direç̃ao.

Os modelos de BRDF que atualmente são utilizados em computação gŕafica e vis̃ao com-

putacional podem ser divididos em duas classes principais:modelos sint́eticos[Blinn, 1977]

[Phong, 1975] que possuem baixo custo computacional e são emṕıricos, emodelos analı́ticos

[Cook e Torrance, 1981][Beckmann e Spizzichino, 1963][Torrance e Sparrow, 1967] com o

custo computacional alto, porém mais precisos por se basearem em modelos fı́sicos de

interaç̃ao da luz com a matéria.

Os modelos mais simples em geral são conhecidos pelos nomes de seus autores: o mo-

delo deLambertou Lambertiano [Lambert, 1760] e o modelo dePhong[Phong, 1975]. O

modelo de Lambert́e aplicadòa superf́ıcies perfeitamente difusas; a BRDFé simplesmente

uma constante para todas as direções, comprimento de onda e polarizações. O modelo de

Phongexpressa a BRDF como uma combinação linear de uma parte difusa e uma parte

especular2, e introduz um termo cossenoidal com expoente para modelar os efeitos de espe-

cularidade, em particular ospecular highlight, queé a concentraç̃ao da luz em determinado

ponto.

Para representar superfı́cies mais complexas, outros modelos são utilizados. O modelo

de Cook-Torrance[Cook e Torrance, 1981] é baseado na fı́sica da superfı́cie e possui tr̂es

componentes principais: o modelo de micro-facetas da superfı́cie, o termo coeficiente de

Fresnelque descreve a reflectância, e o termo de rugosidade que parametriza a distribuição

das micro-facetas. O modelo deKajiya [Kajiya, 1985], baseado na teoria deKirchoff, e

2para algoritmos de renderização leva-se em conta uma terceira componente correspondenteà luz proveni-
ente do ambiente em que os objetos da cena estão inseridos
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o modelo dePoulin-Fourniersão bastante utilizados em superfı́cies anisotŕopicas. O mo-

delo deStrauss, o modelo Prograḿavel [Glassner, 1995] e o modelo deWard [Ward, 1992]

são modelos baseados em simulação f́ısica da estrutura das superfı́cies e geram uma boa

aproximaç̃ao para aplicaç̃oes espećıficas.

2.1.2 Modelos de Iluminaç̃ao Local e Global

Para que seja possı́vel visualizar uma cena,é necesśario que esta seja iluminada por uma ou

mais fontes de luz, e que sejam definidas as propriedades de interação entre os objetos e a

energia luminosa que incide em cada um deles.

Os modelos de iluminação, ou modelos de reflexão, s̃ao uma forma de representar como

as imagens s̃ao percebidas pelos nossos olhos, e consistem em simular como os objetos

refletem a luz. Sem um modelo de iluminação adequado, os objetos tendem a não apresentar

caracteŕısticas realistas.

Basicamente, os modelos de iluminação possuem dois tipos de representação da reflex̃ao

da luz:

• Reflex̃ao Difusa ou Lambertiana: gera uma reflexão da luz igualmente em todas as

direç̃oes, e depende do parâmetro de reflectância difuso do objeto e das posições das

fontes de luz;

• Reflex̃ao Especular: gera uma reflexão mais acentuada em determinados pontos da su-

perf́ıcie – de acordo com a cor da luz e não apenas do objeto – e depende do parâmetro

de reflect̂ancia especular do objeto, da posição da fonte de luz e da posição do obser-

vador.

Os modelos de iluminação est̃ao divididos em:

Local a cor de um ponto na cena depende apenas das propriedades materiais do objeto

e da iluminaç̃ao priḿaria, seja ambiente ou de uma fonte de luz especı́fica. Toda

informaç̃ao necesśaria ao modelóe obtida localmente. Exemplo: modelo dePhong

[Phong, 1975].

Global a cor de um ponto na cena depende das propriedades materiais do objeto e das

iluminaç̃oes priḿaria e secund́aria, considerando os efeitos de inter-reflexão e trans-

miss̃ao da luz em outros objetos da cena, também chamada de iluminação indireta e

que equivale ao segundo termo da Equação (1.1). Estes modelos são fisicamente mais

abrangentes e produzem imagens com um grau de realismo muito próximo da cena

real. Exemplo: Radiosidade [Hearn e Baker, 1994].
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Como os modelos de iluminação local ñao s̃ao capazes de representar a interação en-

tre diferentes superfı́cies, fen̂omenos que podem ocorrer em uma cena, tais como sombras,

iluminaç̃ao indireta refletida de outras superfı́cies, interaç̃ao da luz com o meio em quée

transmitida (́agua, ar, etc), simplesmente não s̃ao suportados por este modelo. A Figura1.2

apresentou um exemplo comparativo da mesma cena em um modelo de iluminação local e

global.

Entre os principais ḿetodos de iluminaç̃ao global encontram-se o método doTraçador

de Raios, mais conhecido comoRay Tracing, e o ḿetodo daRadiosidade.

O Ray Tracingé um ḿetodo de renderização que calcula a imagem da cena simulando

a forma como os raios de luz percorrem o seu caminho no mundo real. Os raios de luz são

emitidos a partir de uma fonte de luz, de acordo com as caracterı́sticas desta fonte de luz, e

iluminam os objetos da cena. A luzé ent̃ao refletida por estes objetos e pode ainda passar

atrav́es de objetos transparentes e semi-transparentes. Esta luz refletida então chega a lente

de uma ĉamera.

No Ray Tracing, um raioé lançado a partir de cada pixel no plano de imagem da câmera

em direç̃ao à cena, seguindo o caminho inverso da luz. A cada intersecção deste raio com

uma superf́ıcie da cena o mesmóe refletido e ou transmitido em direção a outras superfı́cies

e assim por diante, “ricocheteando” na cena até ir em direç̃ao a uma fonte de luz, se perder no

espaço ou atingir um número ḿaximo de interaç̃oes pŕe-estabelecido. Esses raios permitem

construir umáarvore bińaria com a qual, conhecidas as intensidades e posições das fontes de

luz, é posśıvel calcular e armazenar em cada nó a contribuiç̃ao daquela superfı́cie intercep-

tada para o valor final de intensidade do pixel. Por se tratar do modelo a ser utilizado nesta

tese, maiores detalhes são dados no Capı́tulo 4, quando seŕa apresentado o ḿetodo proposto

para a reflect̂ancia inversa.

A Radiosidadée um ḿetodo de renderização baseado em uma análise detalhada das

reflex̃oes da luz em superfı́cies difusas ée baseado em um modelo de transferência de ener-

gia. A superf́ıcie é dividida em elementos (pequenas partes), todos com reflexão conside-

rada difusa, e em cada superfı́cie do modelo a quantidade de energiaé a soma da energia

que o elemento de uma superfı́cie emite internamente e da quantidade de energia refletida

pelos elementos das superfı́cies que interagem com a primeira, conforme a Equação (2.4)

[Hearn e Baker, 1994]. Observe que essa equação é, basicamente, uma solução discreta e

aproximada daEquaç̃ao Geral da Renderização(Equaç̃ao (1.1)), o que explica a semelhança

entre os termos de ambas. Considerando todos os elementos de cada superfı́cie, o ḿetodo

estabelece um sistema de equações lineares cuja soluçãoé a distribuiç̃ao da luz na superfı́cie.
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Bi = Bei + ρi

∑
j

FijBj, (2.4)

onde:

Bi é a Radiosidade no elementoi, considerando a luz direta e indireta (global);

Bei é a energia emitida internamente pelo elementoi. Este termo existe quando o elemento

emite luz pŕopria, como uma lâmpada;

ρi é a BRDF difusa do elementoi. Observe que neste caso a superfı́cie do elementóe

considerada lambertiana;

Fij é o Fator de Forma, queé uma funç̃ao que dependente da geometria das superfı́cies e

que determina a quantidade da Radiosidade do elementoj que chega ao elementoi.

Ambos os ḿetodos de iluminaç̃ao global apresentados possuem vantagens e desvanta-

gens. ORay Tracingnão representa bem a interação luminosa difusa, criando imagens

altamente reflexivas, além disto pode se tornar lento para para cenas complexas e de altas

resoluç̃oes. Contudo, tem a vantagem de permitir o cálculo de cada pixel isoladamente, e de

ser aplicado a superfı́cies especulares, com forte inter-reflexão e materiais translúcidos, esta

última caracteŕıstica se configura uma das limitações da Radiosidade, que em contrapartida

tem um custo computacional reduzido, se comparado aoRay Tracing.

2.2 Renderizaç̃ao e Modelagem Baseada em Imagens

A renderizaç̃ao e modelagem baseada em imagens têm sido largamente utilizadas para re-

cuperar a forma tridimensional (3D) dos objetos, seus parâmetros de reflectância (BRDF)

e informaç̃oes sobre as fontes de iluminação. Neste contexto, diversos autores têm con-

tribúıdo para a resolução destes problemas, utilizando vários ḿetodos e experimentações

com diferenças em termos de técnicas aplicadas e resultados obtidos, que vão desde algo-

ritmos e ḿetodos de soluç̃ao de sistemas a complicados equipamentos e dispositivos. Os

trabalhos de maior interesse nesta tese são aqueles que consistem em obter um modelo de

reflect̂ancia que explique uma ou mais superfı́cies de um ou mais objetos em uma mesma

cena.

A Tabela2.1apresenta um visão geral dos principais trabalhos.É dado o resultado obtido

em cada trabalho, a partir do modelo recuperado (forma e ou reflectância).É posśıvel, ainda,
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verificar se o ḿetodo utilizadoé local, global ou se faz uso de algum dispositivo especial,

como um aparato mecânico, um scanner ou etc. Além disso, a tabela aponta a necessidade de

imagens de entrada da cena, que podem ser múltiplas ou simplesmente umaúnica imagem.

Método Iluminaç̃ao Imagens da Cena Disp. Recupera
Utilizado Local Global Única Múltip. Esp. 3D ρd BRDF

[Tagare e deFigueiredo, 1991] • • • •
[Woodham et al., 1991]

[Sato et al., 2000]
[Cipolla e Boyer, 1998] • • • •

[Hertzmann e Seitz, 2003]
[Wong et al., 1997] • • •

[Nishino et al., 2001]
[Marschner e Greenberg, 1998]

[Debevec, 1998] • • •
[Yu et al., 1999]

[Ikeuchi e Sato, 1991]
[Tominaga e Tanaka, 2000] • • •

[Dror et al., 2001]
[Fournier et al., 1993] • • •
[Drettakis et al., 1997] • • • •

[Boivin e Gagalowicz, 2001] • • •
[Boivin e Gagalowicz, 2002]

[Debevec et al., 2000] • • • •
[Ward, 1992] • • • •

[Baribeau et al., 1992] • • • •
[Miyazaki et al., 2003b] • • • • •
[Matusik et al., 2003] • • • • •
[Gardner et al., 2003] • • • •

Tabela 2.1:Comparaç̃ao entre os diversos ḿetodos de IBMR. Os trabalhos estão divididos
quanto ao ḿetodo: iluminaç̃ao local ou global, com ou sem o uso de dispositivos especiais;
quantoà entrada:́unica ou ḿultiplas imagens; e quanto ao resultado obtido: geometria (3D),
reflect̂ancia difusa (ρd) e reflect̂ancia difusa e especular (BRDF).

A forma de classificaç̃ao dos trabalhos desenvolvidos naárea est́a dividida em ḿetodos

com iluminaç̃ao local, ḿetodos com iluminaç̃ao global, e ḿetodos com uso de dispositivos

especiais, essesúltimos aplicados̀a uma cena com iluminação local.

2.2.1 Métodos com Iluminaç̃ao Local

Os ḿetodos que se baseiam em um modelo de iluminação local utilizam uma simplificação

da Equaç̃ao de Renderização (Equaç̃ao (1.1)), ondeé considerada apenas a iluminação priḿaria
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incidente no ponto, resultando na reflectância dada unicamente pela Equação (2.3). Essa

equaç̃ao é invertida de forma que, conhecendo a radiância a partir de informações da ima-

gem obtida da cena, e calculando a irradiância localmente a partir das fontes de luz e da

geometria da cena, obtém-se a BRDF. Essée o caso mais simples da renderização inversa, e

é a base dos ḿetodos com iluminaç̃ao local.

Em seguida s̃ao apresentados alguns trabalhos, utilizando múltiplas ou umáunica ima-

gem. Em todos eles, a grande desvantagem está no fato de que ñao s̃ao suficientes para

adquirir a BRDF em uma cena mais complexa, como no caso da Figura1.2(b), o que torna

os ḿetodos bastante limitados no que diz respeitoà complexidade das cenas, diferente do

método proposto nesta tese, que utiliza um modelo de iluminação global.

2.2.1.1 Utilizando Múltiplas Imagens

O uso de ḿultiplas imagenśe necesśario para se obter as variações da radîancia de um mesmo

ponto da cena, em função da posiç̃ao do observador ou das posições das fontes de luz. Com

isso os ḿetodos podem “perceber” a componente especular da reflectância.

Diversos trabalhos são baseados no uso do Método de Est́ereo Fotoḿetrico (Photome-

tric Stereo Method - PSM), que utiliza ḿultiplas imagens obtidas com a mesma geometria

mas sob condiç̃oes de iluminaç̃ao diferentes. Um sistema de equaçõesé formado conside-

rando as restriç̃oes extráıdas da intensidade de cor das imagens e da diferença nas direções

de incid̂encia e reflex̃ao da luz. A resoluç̃ao deste sistema permite recuperar a geometria e a

BRDF, em geral lambertiana [Woodham et al., 1991][Schl̈uns, 1997][Cipolla e Boyer, 1998].

Em [Tagare e deFigueiredo, 1991] é demonstrado que três fontes de iluminação distintas s̃ao

suficientes para a inversão do sistema de equações.

Os ḿetodos que utilizam o PSM possuem um custo computacional baixo, se comparado

com ḿetodos que utilizam umáunica imagem, e embora não necessitem de várias posiç̃oes

geoḿetricas da mesma cena, conseguem obter o modelo 3D da cena de forma bastante pre-

cisa, mas t̂em como desvantagem o fato de que as propriedades de reflectância da cena devem

ser explicadas por modelos de iluminação predominantemente lambertianos ou modelos re-

lativamente simples.

Outros ḿetodos consideram que a geometria da cenaé conhecida ou obtida por meio

de algum ḿetodo ou equipamento especı́fico. Em [Sato et al., 2000] é proposto um sistema

para estimar o modelo de iluminação utilizando um modelo 3D obtido por uma série de

imagens de profundidade através de umscanner, uma imagem obtida de uma câmera, e

conhecida a posição da fonte de luz. A partir doŝangulos de direç̃ao da energia incidente e

refletida, obtidas com a imagens de profundidade, estabelecem-se quais pontos não possuem
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especularidade e separam-se as componentes difusa e especular da reflectância, calculando-

as em sistemas de equações separadamente, de forma a se obterem os parâmetros do modelo

de iluminaç̃ao. A principal limitaç̃ao desse ḿetodoé o fato de quée aplicado somente a um

objeto, o que inviabiliza aplicações onde a cena possua mais de um objeto.

Em [Nishino et al., 2001] assume-se que a geometria da cena e os parâmetros da ĉamera

são conhecidos. O ḿetodo utiliza um conjunto de imagens e considera que o menor va-

lor de intensidade das projeções viśıveis de cada ponto, em todas as imagens, se refere

exclusivamentèa fraç̃ao difusa da reflectância e, por subtração, obt́em as imagens residu-

ais que, para cada posição da ĉamera, cont́em a fraç̃ao especular da reflectância. Com tais

informaç̃oesé obtido um campo de iluminação estimado, posteriormente utilizado em um

sistema de equações para extrair os parâmetros de reflectância difuso e especular do modelo

de iluminaç̃ao simplificado de Torrance-Sparrow [Torrance e Sparrow, 1967]. Sua principal

limitação é o fato de que cada ponto na cena deve aparecer, no mı́nimo, em duas imagens,

sendo ao menos uma destas imagens capaz de exprimir a especularidade.

É posśıvel, ainda, fazer uma boa estimativa da BRDF sem o conhecimento da geometria,

como em [Wong et al., 1997], que descreve um ḿetodo para recuperar a reflectância, consi-

derando um conjunto de micro-faces, cada qual com sua própria BRDF, estimada a partir de

um conjunto de imagens adquiridas em diferentes pontos de vista e condições de iluminaç̃ao.

A BRDF é dada como sendo a razão entre a intensidade do pixel pela intensidade da fonte

de luz. O ḿetodoé aplicado para re-iluminar a cena com novas fontes de luz e tem como

vantagem ñao necessitar do conhecimento prévio do modelo 3D. Contudo, necessita de um

sistema que permita modificar de maneira controlada a iluminação da cena, sem o qual não

seria posśıvel obter seus resultados.

Mais recentemente, [Hertzmann e Seitz, 2003] apresenta uma técnica que utiliza um ob-

jeto uniforme como referência para estimar a BRDF de outro objeto que possua o mesmo tipo

de material, ou material semelhante. O método consiste em colocar o objeto de referência

sob as mesmas condições de iluminaç̃ao do objeto da cena. Com base no princı́pio de que

dois pontos com a mesma normal e mesmo tipo de material, sob as mesmas condições de

iluminaç̃ao, possuem caracterı́sticas semelhantes de reflectância, o ḿetodo visa extrair um

mapa de normais a cada uma das várias imagens adquiridas em posições diferentes. Esses

mapas s̃ao utilizados para recuperar a forma e a reflectância do objeto.́E um ḿetodo aproxi-

mado e muito limitado, pois sua aplicação necessita sempre de um outro objeto de referência

com as mesmas caracterı́sticas materiais do objeto da cena que se deseja obter a reflectância.
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2.2.1.2 Utilizando Uma Imagem

O uso de umáunica imagem evita o custo operacional envolvido no uso de múltiplas ima-

gens, seja pelos equipamentos ou pelas minúcias de posicionamento, controle e calibração

da ĉamera em cada posição pŕe-definida. Isso facilita o processo experimental, entretanto

a limitaç̃ao de restriç̃oes dificulta a separação das componentes difusa e especular da re-

flect̂ancia, e em geral permitem a aquisição de apenas uma aproximação da BRDF.

Um dos primeiros trabalhos foi apresentado em [Ikeuchi e Sato, 1991], atrav́es de um

método para obter a reflectância a partir de uma imagem de profundidade3 e uma ima-

gem da cena. O ḿetodo utiliza uma imagem de profundidade para compor os elementos

geoḿetricos necessários a um sistema de equações cujas restriç̃oes s̃ao dadas pela imagem

da ĉamera e as inćognitas s̃ao os par̂ametros do modelo de iluminação local de Torrance-

Sparrow [Torrance e Sparrow, 1967]. Este ḿetodo faz a separação das componentes difusa e

especular com base em limiares determinados por uma metodologia de aproximação suces-

siva, utilizando tamb́em par̂ametros para determinar se um dado pontoé resultado de uma

inter-reflex̃ao ou sombreamento. Um sistema não linear resultantée resolvido por ḿınimos

quadrados. A principal limitaç̃ao do ḿetodoé assumir uma reflectância difusa e uniforme

em toda a superfı́cie do objeto.

A utilização de umáunica imagem torna a tarefa de determinar o coeficiente especular

da reflect̂ancia complicada para estes métodos, entretanto em [Tominaga e Tanaka, 2000] é

proposto um ḿetodo para estimar os parâmetros de reflectância difusa e especular utilizando

o modelo de iluminaç̃ao local de Phong em um objeto de superfı́cie homoĝenea e geometria

simples (um cilindro). Por meio de uma análise do histograma de imagens, o método consi-

dera que a ḿaxima intensidade de cor no objeto está relacionadàa componente especular da

reflect̂ancia, pois apresenta o maior brilho na imagem, e subtraindo essa intensidade máxima

das intensidades déareas na imagem que não apresentam esse brilho máximo, consegue fa-

zer a separação das componentes difusa e especular da reflectância. O ḿetodo tem grandes

restriç̃oes, pois utiliza uḿunico objeto de geometria simples (um cilindro) para o qual outros

objetos devem ser aproximados.

Um trabalho que difere bastante dos outrosé o dado em [Dror et al., 2001], que prop̃oe o

uso de uma base de imagens com objetos de reflectância conhecida e, por comparação, tenta

recuperar e classificar a reflectância da cena a partir de umaúnica imagem sob condições

de iluminaç̃ao desconhecidas. O método extrai relaç̃oes estatı́sticas entre a reflectância e as

caracteŕısticas da cena (distribuição dos coeficientes dewavelets) e as utiliza como discrimi-

3Neste tipo de imagem, os valores contidos em cada pixel referem-seà dist̂ancia entre o ponto na cena e o
sensor.
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nantes em em um classificador. O trabalhoé limitado no sentido em que permite cenas com

apenas um objeto de superfı́cie homoĝenea.

2.2.2 Métodos com iluminaç̃ao global

Os ḿetodos de iluminaç̃ao global possuem a tarefa principal de extrair a BRDF de cenas

mais complexas, que não podem ser explicadas por um modelo de iluminação local. Os

métodos podem ser divididos em: (i) baseados na Radiosidade Inversa, (ii) baseados emRay

Tracing, e (iii) de formulaç̃ao geral.

2.2.2.1 Radiosidade Inversa

Considere a Equação (2.4). A RadiosidadeBi pode ser extráıda por diversas imagens ad-

quiridas em pontos de vista diferentes; a emitânciaBei é obtida a partir das intensidades e

posiç̃oes das fontes de luz; e os fatores de formaFij podem ser calculados a partir da geo-

metria, conhecidaa priori. Neste caso, adquirir a reflectância se reduz a inverter a equação

da Radiosidade e obter a reflectância difusa, dada por:

ρi =
Bi −Bei∑

j FijBj

. (2.5)

O método de Radiosidade inversa consiste, então, em obter os dados necessários e resol-

ver o sistema de equações formado em todos os elementos das superfı́cies da cena, a partir

da Equaç̃ao (2.5). Os ḿetodos que utilizam a Radiosidade inversa necessitam de múltiplas

imagens, obtidas de forma controlada, e que permitam visualizar diversas vistas da cena.

A complexidade do sistema formado pela Radiosidade inversa resulta da complexidade

da BRDF das superfı́cies da cena. Os principais problemas dos métodos baseados em Radi-

osidade inversa são:

• A impossibilidade de utilizar os ḿetodos para BRDF’s complexas, como em cenas

com superf́ıcies transĺucidas (Figura1.6), pois neste caso a equação da Radiosidade

nãoé suficiente para explicar a energia que se atravessa uma superfı́cie e atinge outra.

• A preparaç̃ao das imagenśe cara e dispendiosa, ou seja, adquirir diversas imagens de

uma cena, cada uma em uma posição espećıfica, devidamente calibrada,é uma tarefa

nem sempre viável. Considere como exemplo o caso da aplicaçãoProjeto Estrada Real

Digital apresentado na Seção 1.5.2. Nesse caso seria impraticável adquirir imagens

internas de igrejas que não podem dispor de mais que poucas horas para a preparação,
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posicionamento, calibração e aquisiç̃ao das imagens, devido sua condição de visitaç̃ao

pública.

Um dos primeiros ḿetodos de Radiosidade inversa, proposto por [Fournier et al., 1993],

assume que a reflectânciaé constante em cada elemento da superfı́cie e utiliza a seguinte

heuŕıstica: a reflect̂ancia de cada elementoé dada pela reflectância ḿedia da superfı́cie mul-

tiplicada pela raz̃ao entre a Radiosidade do elemento e a Radiosidade média da superfı́cie.

Os valores ḿedios de reflectância s̃ao obtidos diretamente das imagens. O método falha

quando a cena possui superfı́cies especulares, além de obter somente uma estimativa média

da reflect̂ancia difusa.

Uma extens̃ao do trabalho de Fournieré apresentada em [Drettakis et al., 1997]. Nesse

caso, a reflectância de cada elementoé obtida a partir do mapeamento dos pontos de cada

imagem na cena, utilizando para isto a projeção perspectiva inversa de cada câmera. Aĺem

disso, um algoritmo de Radiosidade hierárquicaé utilizado de forma a aumentar o realismo

da imagem sint́etica gerada. O ḿetodo possui as mesmas limitações fundamentais do ḿetodo

de Fournier.

Quando se trata de uma cena mais complexa, que contenha superfı́cies com caracterı́sticas

especulares, um dos principais trabalhosé apresentado em [Yu et al., 1999]. O método con-

siste em se obterem diversas imagens de cada objeto, e a partir de cada imagem obter a

energia de cada elemento da superfı́cie. Utilizando uma coleç̃ao de imagens de um mesmo

ponto na cena, o ḿetodo considera que a imagem com menor intensidade correspondeà

parcela difusa da reflectância, e a que possui a maior intensidade correspondeà soma da

parcela difusa com a parcela especular. Uma subtração simples entre essas duas quantida-

des permite separar as duas componentes e tratá-las separadamente. O método usa ḿınimos

quadrados para resolver um sistema de equações e estimar a parcela de especularidade itera-

tivamente, tomando como partida a especularidade inicial adquirida do conjunto de imagens.

A reflect̂ancia difusáe obtida resolvendo um sistema linear. O trabalho não apresenta prova

teórica de que o algoritmo converge. Além disso, o ḿetodo necessita de uma coleção de

imagens representando todas as faces e fontes de luz primárias da cena, o que envolve um

delicado processo de posicionamento e calibração de uma ou mais câmeras.

Outra abordageḿe dada em [Loscos et al., 1999]. Em um primeiro momento, a geome-

tria da cenáe constrúıda a partir de diversas imagens em várias pontos de vista. Em seguida,

imagens adicionais são adquiridas do mesmo ponto de vista da cena para diversas posições

da fonte de luz. Dessa forma, pode-se verificar quais imagens possuem a maior intensidade

e a menor intensidade para um mesmo ponto da cena, o que permite estimar valores inici-

ais para as reflectâncias difusa e especular. Esta estimativaé utilizada para inicializar um
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sistema obtido pela Radiosidade inversa. Este sistemaé ent̃ao otimizado iterativamente e

comparado com os valores da cena até o ḿetodo convergir para um erro mı́nimo.

2.2.2.2 Ḿetodos Baseados emRay Tracing

Nestes ḿetodos, oRay Tracingé utilizado como modelo de iluminação global para deter-

minar a geometria relacionada com as iluminações priḿaria e secund́aria. Diferente da Ra-

diosidade, oRay Tracingnão tem uma relaç̃ao mateḿatica semelhante a da Equação (1.1),

embora siga os mesmos princı́pios f́ısicos. Em funç̃ao disso, obter uma equação inversa que

considere todos os caminhos percorridos pelos raios lançados pelo método ñao é uma ta-

refa trivial. A iluminaç̃ao global inversáe obtida, ent̃ao, a partir dáarvore doRay Tracing,

somente aṕos o raio lançado concluir seu percurso.

Em [Marschner e Greenberg, 1998], além de uma extensa e completa abordagem sobre

renderizaç̃ao inversa,́e utilizado como modelo de iluminação global oMontecarlo Ray Tra-

cing. Seu ḿetodo considera conhecidas a iluminação e geometria da cena, e utiliza várias

imagens para montar e resolver um sistema de equações inversas da renderização. Além

disso, o mesmo trabalho apresenta um método baseado em um aparato mecânico e filtros

polarizadores que permitem identificar as regiões de especularidade da cena, separando a

componente difusa e obtendo a imagem formada somente pela sua cor difusa, chamada de

mapa de textura. A maior limitaç̃ao do ḿetodoé que o mesmo se aplica somente a umúnico

material, que precisa ser formado a partir de uma superfı́cie curva e homoĝenea.

2.2.2.3 Ḿetodos de Formulaç̃ao Geral

Estes ḿetodos buscam obter a BRDF sem necessariamente estabelecerem um modelo de

iluminaç̃ao global inversa em particular. Geralmente, o modelo de iluminação é utilizado

de forma direta para renderizar uma imagem da cena a partir de uma dada BRDF inicial. A

imagem renderizada pode então ser comparadàa imagem original da cena e, por meio de um

método espećıfico, modificar iterativamente os parâmetros da BRDF até alcançar um valor

ótimo que minimize o erro entre duas imagens.

Um trabalho interessante que usa esta abordagem foi proposto em [Debevec, 1998]. Nele

o autor apresenta um método que mistura a medida manual da radiância da cena e o uso da

Radiosidade como modelo de iluminação global, como forma de adicionar novos objetos

sint́eticos ao modelo da cena real. Para inserir estes objetos, faz-se necessário considerar as

inter-reflex̃oes da cena e obter a BRDF das superfı́cies na cena que influenciam na cor do

novo objeto. A iluminaç̃ao do novo objeto sintéticoé obtida atrav́es de um espelho esférico
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que que capta as fontes de luz, e que fica na posição do objeto que se deseja inserir. O método

utiliza um modelo 3D parcial da cena, chamado de cena local, e manualmente calcula os

par̂ametros de reflectância de todos os objetos da cena. Neste caso o usuário modifica cada

par̂ametro interativamente até obter a melhor imagem renderizada possı́vel. A partir destes

par̂ametros escolhidos pelo usuário como entrada, um procedimento automático é utilizado

para refinar estes valores, comparando iterativamente a imagem renderizada com a imagem

da cena.

Em [Boivin e Gagalowicz, 2001] [Boivin e Gagalowicz, 2002] é apresentado um ḿetodo

que requer como entrada o modelo 3D da cena, as informações de posiç̃ao e intensidades

das fontes de luz e umáunica imagem da cena. Similarmente ao método anterior, utiliza a

Radiosidade para gerar uma imagem sintética a partir de uma BRDF inicial e utilizá-la para

fins de comparaç̃ao. Devido ao fato de usar o modelo de reflectância de Ward [Ward, 1992],

é aplicado a superfı́cies tanto isotŕopicas quanto anisotrópicas. O algoritmo apresentado

para a renderização inversáe iterativo e hieŕarquico. É hieŕarquico pois faz considerações

sobre os tipos de reflectância das superfı́cies da cena: perfeitamente difusa, perfeitamente

especular, difusa e especular, e assim por diante, resolvendo um caso de cada vez.É iterativo

na medida em que utiliza um método de otimizaç̃ao para obter os parâmetros de superfı́cies

não determinadas na etapa hierárquica, tomando como base a redução do erro entre a imagem

da cena e a imagem renderizada pelo método da Radiosidade.

Este ḿetodo tem uma estreita relação com o ḿetodo de reflectância inversa proposto

nesta tese, pois as entradas consideradas são as mesmas: modelo 3D da cena, informações

de posiç̃ao e intensidades das fontes de luz e umaúnica imagem da cena. Apesar dos

bons resultados, em particular para superfı́cies anisotŕopicas devido ao uso de um mo-

delo de iluminaç̃ao local mais robusto, o ḿetodo dado em [Boivin e Gagalowicz, 2001]

[Boivin e Gagalowicz, 2002] apresenta algumas deficiências que s̃ao resolvidas nesta tese,

tais como:

• Não permite superfı́cies transĺucidas na cena, sendo mais indicado para os casos de

inter-reflex̃oes difusas.

• Necessita fazer uma renderização da imagem a cada passo iterativo do algoritmo, o

queé uma tarefa computacionalmente cara.

• Os par̂ametros de reflectância s̃ao estimados separadamente para cada objeto, o que

pode gerar resultados ruins para cenas com alta inter-reflexão entre os objetos.
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2.2.3 Utilizando Dispositivos Especiais

Apesar de obterem os dados do modelo com base em imagens, alguns métodos utilizam dis-

positivos que auxiliam, direta ou indiretamente, na extração destes dados. Exemplos destes

dispositivos s̃ao equipamentos de medição de forma, comoscanners3D, sensores que auxi-

liem na extraç̃ao da BRDF, ou aparatos mecânicos para a geração de imagens rigorosamente

controladas em termos de posição de ĉameras e de fontes de luz.

Os ḿetodos apresentados nesta seção t̂em dois problemas em comum: o primeiro con-

siste no fato de que os dispositivos utilizados possuem um custo considerável, seja em valo-

res financeiros seja quantoà dificuldade de sua implementação; e o segundo se refere ao fato

de que estes ḿetodos s̃ao limitados a condiç̃oes e considerações muito especı́ficas da cena,

sendo dif́ıcil generaliźa-los para cenas mais gerais.

O método dado em [Ward, 1992] propõe medir diretamente a reflectância de uma su-

perf́ıcie, utilizando um dispositivo de medição (gonioreflect̂ometro) desenvolvido especifi-

camente para estimar os cinco parâmetros de um dado modelo de reflectância conhecido

comoModelo de Ward. O equipamento utilizado por Wardé limitado ao uso para o modelo

que ele mesmo desenvolveu.

Outro trabalho que utiliza um dispositivo especı́fico é dado em [Baribeau et al., 1992],

onde s̃ao medidos os parâmetros de reflectância de diversos objetos em uma mesma cena.

Um laser policroḿaticoé utilizado para obter imagens de profundidade e de intensidade da

cena. O ḿetodo permite extrair a reflectância difusa do material, bem como os parâmetros de

rugosidade de cada superfı́cie, entretantóe limitado a objetos com superficies lambertianas.

Em [Debevec et al., 2000] é apresentado um ḿetodo para adquirir um campo de re-

flect̂ancia de uma face humana, a partir de um aparato mecânico que gira uma fonte de luz

horizontal e verticalmente em torno da pessoa. As imagens são capturadas por uma câmera

fixa. A BRDF é dada ent̃ao pela parcela de luz refletida em cada direção (θ, φ), gerando

um campo ou mapa de reflectância. Esse ḿetodo permite separar as componentes difusa e

especular, facilitando a criação de um mapa de textura, e faz a interpolação de novos pontos

de vista a partir dos pontos já conhecidos.

No trabalho de [Matusik et al., 2002] é desenvolvido um sistema que consiste de um

scanner 3D baseado em imagens, composto por diversas cameras, luzes, monitores e uma

mesa girat́oria, quée capaz de adquirir simultaneamente a forma aproximada e os parâmetros

de reflect̂ancia e de refraç̃ao de um objeto. Em uma extensão deste trabalho, o autor utiliza

a mesma abordagem para medir a reflectância aproximada em vários tipos de materiais e

superficies [Matusik et al., 2003].

Em [Miyazaki et al., 2003a] os autores propuseram um método onde utilizam um filtro
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polarizador que permite determinar as normais de superficies, inclusive transparentes, e se-

parar as componentes difusa e especular da reflectância. Com issóe posśıvel obter o mapa

de textura da cena e a distribuição da iluminaç̃ao, tudo isso em uma abordagem integrada. O

método ñao responde bem a inter-reflexões ée limitadoà utilizaç̃ao em umúnico objeto.

Um mecanismo ainda mais especificadoé apresentado em [Gardner et al., 2003], que

utiliza uma fonte de luz que se movimenta linearmente, similar a um scanner, e cujo reflexo

é usado para estimar a variação espacial das propriedades de reflectância de uma superfı́cie.

O métodoé limitado a superficies planas, devidoàs caracterı́sticas f́ısicas do dispositivo.

2.3 Conceitos de Vis̃ao Est́ereo

A visão est́ereo, ou estéreo computacional,́e um ḿetodo utilizado para extrair informações

de profundidade e da estrutura 3D de uma cena, permitindo reconstruir as coordenadas tridi-

mensionais de pontos desta a partir de suas respectivas imagens em pelo menos duas câmeras

[Trucco e Murino, 2000]. É dito est́ereo denso quando o objetivoé encontrar paratodos

os pontos viśıveis em uma imagem seus respectivos correspondentes em outra imagem.

Os primeiros trabalhos nessa linha datam do final dos anos 70 e inicio dos anos 80 e em

[Barnard e Fischler, 1982] é apresentada uma revisão com os fundamentos da reconstrução

est́ereo e as principais abordagens daépoca. O trabalho de [Koschan, 1993] discorre so-

bre a evoluç̃ao das t́ecnicas at́e 1993, incluindo pesquisas voltadas para o problema de

oclus̃oes, est́ereo din̂amico, e implementações de estéreo em tempo real. Mais recentemente,

[Brown et al., 2003] resumiram os novos avanços naárea, apresentando e comparando os

principais ḿetodos utilizados.

A base fundamental do estéreo é o fato de que um ponto na cena, que possui uma

localizaç̃ao tridimensional no mundo (P ), é projetado em um par de imagens obtido por

duas ĉameras que possuem entre seus centros de projeção (OL,OR) uma dist̂ancia conhecida

(T ), chamada debaseline(Figura2.2). Como resultado, conhecendo a posição da projeç̃ao

do ponto em cada imagem (p,p′), é posśıvel determinar a localização 3D do ponto na cena.

Os problemas a serem resolvidos na visão est́ereo s̃ao: calibraç̃ao, correspond̂encia e

reconstruç̃ao. O primeiro consiste em determinar as posições e orientaç̃oes relativas das

câmeras (par̂ametros extŕınsecos) e informaç̃oes sobre as distâncias focais, centrośopticos e

distorç̃ao das lentes (parâmetros intŕınsecos). Estée um problema bem conhecido e tratado

e, neste trabalho, considerado resolvido. Trabalhos recentes em calibração de ĉamera podem

ser obtidos em [Faugeras e Luong, 2001] e [Hartley e Zisserman, 2000], e portanto seŕa dado

maior atenç̃ao aos problemas da reconstrução e da correspondência.



2.3 Conceitos de Visão Estéreo 36

(a) (b)

Figura 2.2:(a) Geometria do estéreo com imagens paralelas aobaseline(T ). (b) Imagens
retificadas utilizando a geometria epipolar. Figura obtida de [Brown et al., 2003].

2.3.1 O Problema da Reconstruç̃ao 3D

Considere a Figura2.2(a). Seja obaselineT do par est́ereo um segmento de linha que une

os centrośopticosOL eOR. Ambas as ĉameras estão alinhadas e possuem o eixox paralelo

a T . Isto significa que as projeções de qualquer pontoP nas duas imagens se encontram

sempre na mesma linha. A diferença entre a coordenadax do pixel na imagem da esquerda

e a coordenax′ do pixel na coordenada da direita, que são as projeç̃oesp e p′ de P , é

chamada dedisparidade binocular. O conjunto de todas as disparidades de todos os pixels

das imagenśe chamado demapa de disparidade.

O problema da reconstrução consiste em determinar a estrutura 3D a partir de um mapa

de disparidade, baseado na geometria da cena. A profundidade de um pontoP imageado por

duas ĉameras com centrosópticosOL eOR é definida pela intersecção de raios a partir desses

centrosópticos que atravessam os planos de imagem emp e p′, respectivamente. Dado que

a dist̂ancia entreOL e OR (T ) e a dist̂ancia focal (f ) são conhecidas, a profundidadeZ do

pontoé computada por semelhança de triângulos [Brown et al., 2003] :

Z = f
T

d
, (2.6)

onded = x − x′ é a disparidade, convertida em unidades métricas.É importante frisar que

a consideraç̃ao de paralelismo entre o eixox das imagens e obaselineé inválida na maio-

ria dos casos, mas pode ser facilmente resolvida com a retificação das imagens pelo uso da

Geometria Epipolar: um ponto correspondente, se existir, tem que estar na linha epipolar,
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definida como a intersecção do plano de imagem com o plano epipolar, que por sua vezé o

plano que cont́em o ponto 3D procurado e o centro das duas lentes (Figura2.2(b)). Através

do conhecimento prévio dessa geometria,é posśıvel aplicar uma transformação em cada ima-

gem de tal forma que as linhas epipolares se tornam as linhas horizontais de cada imagem, o

que permite reduzir o espaço de busca dos pontos correspondentes a uma linha, tal qual no

caso da Figura2.2(a). Maiores detalhes poder ser vistos em [Trucco e Murino, 2000].

2.3.2 O Problema da Correspond̂encia

Como visto anteriormente, para obter a reconstrução 3D faz-se necessário encontrar a dis-

paridade no par estéreo, o que implica estabelecer um casamento entre pixels das duas ima-

gens que correspondam̀as projeç̃oes dos mesmos pontos da cena. Uma vez que existem

muitas possibilidades para a escolha de pontos correspondentes, este problemaé amb́ıguo

[Faugeras et al., 1996]. Uma śerie de restriç̃oes podem ser impostas ao sistema estéreo

para auxiliar na soluç̃ao deste problema, em geral divididas em restrições geoḿetricas e

radioḿetricas.

As restriç̃oes geoḿetricas podem ser impostas ao sistema de imagens, como arestrição

epipolar, decorrente da existência de uḿunico centro de projeção em cada ĉamera, que torna

posśıvel reduzir o espaço de busca por pontos correspondentes, ou podem serem assumidas

a priori sobre os objetos da cena, como supor, por exemplo, que a variação na profundidade

dos objetos com relação ao sistema de capturaé lenta em praticamente toda a cena (restrição

de suavidade).

As restriç̃oes radioḿetricas s̃ao impostas sobre os modelos que explicam a forma como a

luz interage com os objetos da cena, o que significa utilizar modelos paramétricos de fontes

de iluminaç̃ao e da reflectância da superfı́cie dos objetos. O modelo mais simples e mais

amplamente utilizadóe o modeloLambertiano, ou seja, sup̃oe-se que toda superfı́cie é per-

feitamente difusa.

É justamente nestáultima consideraç̃ao que os trabalhos de estéreo tradicional falham

quando se utiliza uma cena que não é explicada por um modelo de iluminação local, pois

neste caso os pixels correspondentes do par estéreo ñao necessariamente possuem a mesma

intensidade, e podem variar de acordo com a posição de cada ĉamera, devido ao meio ou

devidoàs propriedades materiais dos objetos da cena, o que interfere na determinação dos

pontos correspondentes no par estéreo.

A busca da correspondência entre os pontos se divide em busca através de ḿetodos locais

ou globais. As Tabelas2.2e 2.3, baseadas em [Brown et al., 2003], apresentam os ḿetodos

atuais mais utilizados, com as principais referências que permitem um aprofundamento em
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cada um deles.

Método Caracteŕısticas Principais Refer̂encias
Faz a busca da correlação ḿaxima, ou erro

Casamento mı́nimo, numa pequena região da imagem. [Zabih e Woodfill, 1994]
Simples Tipicamente utiliza variaç̃oes da correlaç̃ao [Faugeras et al., 1996]

cruzada, diferença de intensidade, ou [Bhat e Nayar, 1998]
métricas de pontuação mais robustas.

Otimizaç̃ao Minimiza uma funç̃ao, em geral a soma das [Lucas e Kanade, 1981]
baseada diferenças quadráticas, em torno de uma [Kluth et al., 1992]

no Gradiente vizinhança da correspondência prov́avel.
Neste ḿetodo, o casamento depende de [Dhond e Aggarwal, 1989]

Casamento de caracteŕısticas especı́ficas nas imagens, [Venkateswar e Chellappa, 1998]
Caracteŕısticas como arestas, curvas, etc., em lugar de se [Schmid e Zisserman, 1998]

basear somente nas intensidades dos pixels.[Birchfield e Tomasi, 1999]

Tabela 2.2:Métodos de estéreo baseados em busca local da correspondência.

Método Caracteŕısticas Principais Refer̂encias
Determina a disparidade de uma superfı́cie [Ohta e Kanade, 1985]

Programaç̃ao atrav́es da busca de um caminho mı́nimo [Intille e Bobick, 1994]
Dinâmica para linhas de varredura independentes, [Hingorani et al., 1996]

obtendo um ḿınimo global. [Belhumeur, 1996]
[Birchfield e Tomasi, 1998]

Faz um mapeamento das linhas epipolares
Curvas para o espaço de curvas intrı́nsecas, con- [Tomasi e Manduchi, 1996]

Intrı́nsecas vertendo o problema da busca do mı́nimo em [Tomasi e Manduchi, 1998]
um problema dos vizinhos mais próximos.
Encontra a correspondência a partir da [Roy e Cox, 1998]

Fluxo Máximo e minimizaç̃ao de um funcional de energia, o [Thomos et al., 1998]
Corte de Grafo queé feito pelo corte ḿınimo ou fluxo [Boykov et al., 1999]

máximo de um grafo cujos vértices e as [Zhao, 2000]
arestas refletem o funcional de energia. [Kolmogorov e Zabih, 2001]

Tabela 2.3:Métodos de estéreo baseados em busca global da correspondência.

Al ém desses, outros métodos de otimizaç̃ao global t̂em sido apresentados, como o método

de Difus̃ao ñao-Linear [Shah, 1993][Mansouri et al., 1998][Scharstein e Szeliski, 1998], o

método de de Propagação Estimada [Sun et al., 2002], recomendado para casos de oclusões,

e os ḿetodos de reconstrução voluḿetrica [Fua e Leclerc, 1995] [Faugeras e Keriven, 1998]

[Kutulakos e Seitz, 2000] [Carceroni e Kutulakos, 2002].

Cada um desses métodos tem vantagens e aplicações espećıficas que diferem entre si,

entretanto o que possui os melhores resultados para uma situação geral, conforme estudo
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comparativo em [Scharstein et al., 2001], é o deMinimizaç̃ao de Energia via Corte de Gra-

fos. Observe na Figura2.3que a qualidade do mapa obtido por esse método, se comparado

com o mapa de disparidade real, possui qualidade superior em relação aos outros ḿetodos.

Por esse motivo, esse método seŕa utilizado como comparativo nos resultados obtidos nesta

tese. Uma explicaç̃ao de seu funcionamento básicoé apresentada na Seção2.3.3.

Figura 2.3: Resultados comparativos da imagem da Universidade de Tsukuba, obtida em
[Scharstein et al., 2001]. Da esquerda para a direita: imagem esquerda do par estéreo; mapa
de disparidade real; algoritmo de correlação local [Muhlmann et al., 2001]; programaç̃ao
dinâmica [Intille e Bobick, 1994]; fluxo máximo [Roy e Cox, 1998]; e corte de grafos
[Kolmogorov e Zabih, 2001].

Todos os ḿetodos citados anteriormente utilizam restrições radioḿetricas, mais especi-

ficamente, uma BRDF simplificada (lambertiana) onde as intensidades dos pixels corres-

pondentes s̃ao iguais. Recentemente, trabalhos utilizando o que se convencionou chamar de

Est́ereo Rećıprocofazem o uso de restrições que permitem aplicar o estéreo a superfı́cies com

BRDF’s arbitŕarias [Zickler et al., 2002][Janko, 2003][Tu e Mendonca, 2003]. Para issóe

utilizado o prinćıpio da reciprocidade proposto por Helmholtz, explorando a simetria da re-

flect̂ancia das superfı́cies, onde as posições de ĉameras e fontes de luz são escolhidas de

tal forma que a relaç̃ao entre os valores dos pixels correspondentes dependa somente da

forma da superfı́cie, e ñao da reflect̂ancia do material [Barros, 2004]. Essa restriç̃ao adicio-

nal, entretanto, śo é válida para modelos de iluminação local, em condiç̃oes cuidadosamente

controladas.

Em [Kim et al., 2003] são desconsideradas as restrições radioḿetricas, utilizando uma

variaç̃ao do ḿetodo de minimizaç̃ao de energia via corte de grafos, onde o custo de dados

de um funcional de energiáe dado por uma correlação feita por meio da ḿaxima informaç̃ao
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mútua entre os pixels candidatos. Basicamente, esse método apresenta bons resultados

quando as imagens estão sujeitas a rúıdos que podem ser explicados por uma função li-

near, diferentemente dos ruı́dos gerados em um ambiente subaquático, que t̂em variaç̃ao

exponencial.

2.3.3 Método de Minimizaç̃ao via Corte de Grafos

O algoritmo de estéreo com minimizaç̃ao de energia via corte de grafos, aqui denomi-

nado EMGC (Energy Minimization via Graph Cuts) [Kolmogorov e Zabih, 2002], seŕa utili-

zado nesta tese tanto para obtenção de resultados comparativos com um método tradicional,

quanto para ser adaptadoà proposta do estéreo subaqúatico. Esta escolha se deve ao fato de

que o mesmo apresenta os melhores resultados na obtenção do mapa de disparidade de um

est́ereo denso, conforme o estudo comparativo apresentado em [Scharstein et al., 2001], e

responde bem ao uso de um par estéreo coḿareas oclusas, que são caracterizadas por pixels

viśıveis em somente uma das imagens.

O método EMGC manipula oclusões apropriadamente utilizando um funcional de ener-

gia que trata as imagens de entrada de forma simétrica e imp̃oe suavidade espacial en-

quanto tamb́em preserva descontinuidades. A formulação do funcional de energia define

uma configuraç̃ao de disparidadesD que pode ser vista como um conjunto discretos de valo-

res de disparidade para uma dada cena. O funcional de energia em questãoé ent̃ao definido

a partir de tr̂es termos [Kolmogorov e Zabih, 2001][Kolmogorov et al., 2003]:

E(D) = Edados(D) + Esuavidade(D) + Evisibilidade(D). (2.7)

Os tr̂es termos descritos incluem:

• um termoEdados, que resulta da diferença de intensidade entre pixels das imagens, em

geral calculada com custo calculado pela diferença absoluta ou diferença quadrática,

dada pela Equação (2.8):

Edados(D) =
∑
a∈A

D(a), (2.8)

sendoa = 〈pl, pr〉 um par de pontos onde se verifica a correspondência, sendopl

relativo à imagem da esquerda epr relativo à imagem da direita, eD(a) a diferença

absoluta ou quadrática da intensidade dos pixels destes dois pontos.
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• um termo para suavidadeEsuavidade, que faz com que os pixels da mesma vizinhança

na imagem tendam a terem valores de disparidades similares, caso contrário sofrem

uma penalidade que aumenta a energia deste termo, dado pela Equação (2.9):

Esuavidade(D) =
∑

{a1,a2}∈N
Va1,a2 .T (f(a1) 6= f(a2)), (2.9)

sendoVa1,a2 uma constante de penalidade calculada pela média das intensidades dos

pixels em uma vizinhançaN de cada imagem,f(a) um assinalamento para um par

de pontos, que pode ser ativo (1) se os pontos são correspondentes ou inativo (0) caso

contŕario, eT (f(a1) 6= f(a2)) = 1 para assinalamentos diferentes (disparidades dis-

tintas) eT (f(a1) 6= f(a2)) = 0 caso contŕario.

• um termo para visibilidadeEvisibilidade, que verifica se um pixeĺe ocluso, e em caso

afirmativo imp̃oe uma penalidade que, na prática, equivale a levar a energia do funci-

onal a um valor infinito.

Evisibilidade(D) =
∑

p∈{L∪R}
Cp.T (|Np(D)| = 0), (2.10)

ondeCp uma constante de penalidade de valor tendendo a infinito, eT (|Np(D)| =

0) = 1 para pixels oclusos, eT (|Np(D)| = 0) = 0 caso contŕario.

Este funcional de energiáe, ent̃ao, representado por um grafo com dois nós terminais

(um fonte e um sorvedouro), cujas arestas representam os termos do funcional de energia

e os ńos internos representam as possibilidades de correspondência. O funcionaĺe mini-

mizado eficientemente por meio de um algoritmo de minimização via corte de grafos, de-

senvolvido especificamente para os tipos de aplicações de minimizaç̃ao de energia em visão

computacional [Boykov e Kolmogorov, 2001]. O algoritmo de corte de grafośe apresen-

tado no Ap̂endiceA (Seç̃ao A.3). A complexidade do mesmóe polinomial no pior caso,

contudo na pŕatica é aproximadamente linear para grafos com diversos caminhos curtos

entre os terminais, como no caso que se está utilizando. Maiores detalhes do método de

[Kolmogorov e Zabih, 2001][Kolmogorov et al., 2003] são dados no Ap̂endiceB.

2.4 A Visão Computacional em Imagens Subaqúaticas

Sensoriamento, mapeamento e manipulação em ambientes subaquáticos s̃ao alguns tipos de

aplicaç̃oes de t́ecnicas da vis̃ao computacional que possuem grande potencial de impacto
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econ̂omico e social. O uso da visão como uma modalidade de sensoriamento neste tipo de

ambienteé muito útil em diversas tarefas como a manutenção de estruturas, monitoração

da qualidade déagua, e identificaç̃ao e avaliaç̃ao da fauna aqúatica [Luria e Kinney, 1970]

[Negahdaripour e Yu, 1995] [Caccia, 1999] [Trucco e Murino, 2000]. Infelizmente, as ima-

gens subaqúaticas s̃ao sujeitas̀a forte inflûencia das partı́culas em suspensão no meio ĺıquido

onde a luz se propaga e, em conseqüência disto, s̃ao tipicamente menos definidas que a

maioria das imagens adquiridas na atmosfera [Yitzhaky et al., 1998]. Em geral, imagens

subaqúaticas ñao respondem bem̀as t́ecnicas padr̃ao de vis̃ao computacional. A principal

dificuldade adv́em das caracterı́sticas de absorção e dispers̃ao da luz náagua, quée similar

ao efeito causado no ar por névoa ou outras partı́culas em suspensão.

Para entender esses fenômenos, considere que a radiânciaL é medida em um volume

representado por um tubo estreito, que a luz atravessa como se fosse um feixe colimado. A

radîancia sofre os efeitos de atenuação devidoà absorç̃ao e dispers̃ao do meio e perde parte

de sua energia∆L ao longo de uma distância∆l, que podemos quantificar como∆L =

−cL∆l, ondec é uma constante de proporcionalidade chamadacoeficiente de atenuação,

com unidadem−1 [Zaneveld et al., 2005]. No limite, quando∆l → 0, é posśıvel obter

dL/dl = −cL. O coeficientec depende do comprimento de ondaλ da luz que se propaga

no meio, e da localização no meio, sendo por isso representado comoc(−→x , λ), onde−→x é o

vetor na posiç̃ao(x, y, z).

Entretanto, devido ao efeito dispersivo da luz, a radiância que atravessa este tubo de uma

localizaç̃ao−→x 1 a outra localizaç̃ao−→x 2 nãoé apenas atenuada, mas sofre a influência da luz

dispersa no meio vinda de outras direções, inclusive na direção especificada pelas posições
−→x 1 e −→x 2. Considerando uma semi-esfera, como no caso da Figura2.1, cada direç̃ao é

representada pelosângulos (θ, φ).

O aumento da radiância ao longo del é proporcional̀a contribuiç̃ao da luz dispersa que

entra no tubo em̂angulo śolido dw. Portanto,é posśıvel dizer que adL/dl ∝ Ldw. A

função de proporcionalidade que relacionadL/dl a Ldw é chamadafunç̃ao de dispers̃ao

voluḿetrica, designada porβ(−→x , θ, φ, θ′, φ′), que descreve a dispersão eĺastica da radiância

de um comprimento de ondaλ partindo da direç̃ao(θ, φ) à direç̃ao(θ′, φ′):

dL(−→x , θ, φ, λ)

dl
= β(−→x , θ, φ, θ′, φ′, λ)L(−→x , θ′, φ′, λ)dw. (2.11)

Esta equaç̃ao d́a a raz̃ao do incremento da radiância na direç̃aoŵ da localizaç̃ao−→x , com

um comprimento de ondaλ, devidoà dispers̃ao da luz vinda na direção ŵ′ com a mesma

localizaç̃ao e comprimento de onda. Como a luz pode vir de qualquer direção,é necesśario

integrar essa função para todas as direções(θ, φ) posśıveis em uma semi-esfera. Sendo
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assim, temos [Zaneveld et al., 2005]:

dL(−→x , θ, φ, λ)

dl
=

∫

Ω

β(−→x , θ, φ, θ′, φ′, λ)L(−→x , θ′, φ′, λ)dΩ. (2.12)

Combinando a radiância perdida devidòa atenuaç̃ao, e a radîancia adquirida devidòa

dispers̃ao, obtemos aEquaç̃ao de Transfer̂encia Radiativapara a propagação luz náagua:

dL(−→x , θ, φ, λ)

dl
= −c(−→x , λ)L(−→x , θ, φ, λ) +

∫

Ω

β(−→x , θ, φ, θ′, φ′, λ)L(−→x , θ′, φ′, λ)dΩ,

(2.13)

queé válida sob as seguintes condições:

• A iluminação no meioé difusa, de tal forma que possui a mesma intensidade em

qualquer volume infinitesimal do meio;

• A radiância no meio depende exclusivamente da profundidade (distância em espessura

d’água entre o sensor o ponto observado), e não devido a reflex̃ao da luz em algum

objeto ou cena contida no meio;

• O meioé considerado elástico, ou seja, a luz se dispersa no meio mantendo o mesmo

comprimento de onda;

Muitos autores tem apresentado soluções para a Equação (2.13), sendo a mais clássica

apresentada em [Chandrasekhar, 1960]. Mais recentemente, em [Gordon, 2002] são discu-

tidos diversos ḿetodos desenvolvidos para estimar as propriedadesópticas inerentes̀as ca-

racteŕısticas dáagua, que o autor chama deProblema Inverso dáOptica Hidráulica: dadas

as medidas de iluminação em um determinado corpo deágua, determinar as caracterı́sticas

ópticas fundamentais do meio. Seus métodos consideram somente a iluminação natural na

água, seja da luz solar direta ou indireta.

Uma outra forma de tentar obter uma aproximação dos par̂ametros do meióe por meio

da mediç̃ao direta ou indireta, uma vez que efeitos de atenuação e dispers̃ao est̃ao relacio-

nados ao ńıvel de turbidez dáagua. Em [Davies-Colley e Smith, 2001] é apresentada uma

comparaç̃ao entre a forma de medição de turbidez dáagua utilizando um equipamento de

mediç̃ao pŕoprio para tal, chamadoturbid́ımetro nefeloḿetrico, e uma forma mais subjetiva

de mediç̃ao utilizando um alvo conhecido submerso naágua e obtendo uma medida de “cla-

ridade dáagua”. O ḿetodo prop̃oe a confecç̃ao de um alvo preto quée submerso náagua at́e

que o mesmo ñao possa mais ser visualizado, obtendo uma distânciad chamadahydrological

range. Esta dist̂ancia se relaciona com a atenuação daágua a partir da seguinte expressão:
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βd = 4.8/c, (2.14)

onde će o coeficiente de atenuação dáagua, tamb́em dado porc = a+b, sendoa o coeficiente

de absorç̃ao da luz náagua eb o coeficiente de dispersão da luz náagua.

Uma variaç̃ao deste ḿetodo bastante conhecidaé do uso de um disco com regiões preta

e branca, chamado desechi disk, muito utilizado por bíologos marinhos e oceanógrafos para

determinar um valor aproximado da turbidez daágua, de forma simples e rápida.

Outros trabalho que apresentam métodos para obter as propriedadesópticas dáagua, ao

todo ou em parte, são [Kirk, 2003] [Ackleson, 2003] [Carder et al., 2003], e mais recente-

mente [McCormick, 2004].

Contudo, estes valores são aproximados e especı́ficos para uma dada solução simplifi-

cada da Equação (2.13). Em geral os trabalhos de visão desconsideram os efeitos do meio,

ou utilizam alguma forma de minimizar os seus efeitos. Portanto, vamos classificar estes

métodos em abordagens distintas: sem considerar os efeitos daágua; considerando estes

efeitos sem aplicar um modelo de propagação da luz náagua; e considerando um modelo de

propagaç̃ao da luz náagua.

2.4.1 Extraindo Dados sem a Melhoria das Imagens

Os trabalhos que visam extrair informações de cenas subaquáticas utilizando t́ecnicas de

visão computacional sem considerar a influência do meio s̃ao aqueles onde a informação de

cor ou mesmo o contraste das imagens obtidas da cena não é relevante, e portanto se con-

sidera a radîancia como resultado de um modelo de iluminação local, ainda que as imagens

violem essa consideração.

A maioria destes trabalhos [Caccia, 1999] est̃ao voltados para controle de navegação

de véıculos aut̂onomos, que consistem em executar travessias a velocidades e profundida-

des/altitudes determinadas, pairando sobreáreas de interesse, e adquirindo imagens, dados

e amostras, minimizando a interação do véıculo com o meio. Estes veı́culos utilizam ima-

gens obtidas que são processadas de forma a obter referenciais para permitir sua navegação

aut̂onoma. A profundidade de alguns pontos da imagemé obtida combinando imagens de

vı́deo com outros dispositivos, como sonar e ou laser. Como as imagens são obtidas no fundo

do oceano, faz-se necessário o uso de sistemas de iluminação que aumentam ainda mais o

rúıdo devido, principalmente,à dispers̃ao do meio.

Utilizando especificamente o estéreo, podemos citar dois trabalhos interessantes: (1)

[Saito et al., 1995], que desenvolveu um ḿetodo para a obtenção de um modelo 3D aproxi-
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mado de um objeto submerso, utilizandoMotion Stereo. Este ḿetodo visa corrigir o efeito

da refraç̃ao da luz náagua e obter o modelo 3D através do uso de um algoritmo de votação

que possibilita determinar a melhor correspondência para o casamento de pontos no estéreo;

e (2) [Tillet et al., 2000], que apresenta uma abordagem para estimar as dimensões (como

peso e forma) de peixes contidos em um tanque de 3.5 m de diâmetro e 1m de profundidade,

com imagens adquiridas por um par estéreo de ĉameras. As ĉameras s̃ao utilizadas para de-

terminar pontos nos contornos visı́veis do peixe e acompanhar a evolução destes pontos, de

modo a obter a forma, tipo, orientação e posiç̃ao do peixe.

Em ambos os casos, os autores apresentam alguns resultados interessantes, mas para uma

situaç̃ao estritamente controlada, uma vez que em situações reais, os efeitos causados nas

imagens podem tornar inviável a aplicaç̃ao do ḿetodo [Ishimaru, 1999] a não ser que exista

uma forma de restaurar a imagem obtida, permitindo assim estabelecer uma correspondência

confiável entre os pontos e obter do par estéreo resultados consistentes da disparidade.

2.4.2 Melhoria das Imagens sem Considerar um Modelo de Propagação

da Luz na Água

Alguns trabalhos consideram os efeitos de perda de contraste devido ao meio e procuram

utilizar filtros ou t́ecnicas de processamento digital de imagens [Gonzalez e Woods, 2000]

que permitam corrigir ou reduzir este efeito, sem levar em consideração a sua natureza não

linear e de origem ñao local.

Dependendo do nı́vel de turbidez dáagua, esta pode ser uma abordagem razoável, entre-

tanto ñaoé geral. Usualmente se obtém uma “melhoria ḿedia” na imagem corrigida, ou seja,

a melhoria do contrastée percebida no que seria uma distância ḿedia da cena, fazendo com

que o aumento de contraste ocorra de forma mais expressiva em objetos na cena a menores

dist̂ancias, e de forma pior em objetos na mesma cena a distâncias maiores. O principal pro-

blema dessa abordagem consiste em não estabelecer um modelo que explique a propagação

da luz náagua que possa ser utilizado para corrigir os efeitos nas imagens.

Um caso t́ıpico do exposto anteriormenteé o trabalho em [Garcia et al., 2002], que apre-

senta quatro técnicas para melhoria de contraste em imagens subaquáticas. A primeira

consiste em uma expansão de contraste que pode ser linear ou não linear, dependendo da

degradaç̃ao da imagem; a segunda se dá atrav́es de equalização por histograma; a terceira

consiste numa filtragem homomórfica, que utiliza a transformada de Fourier aplicadaà

imagem e filtra as altas freqüências; e áultima utiliza-se da subtração de um campo de

iluminaç̃ao quée obtido com base em curvas polinomiais.
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O trabalho apresentado em [Harsdorf et al., 1999] propõe minimizar os efeitos do ambi-

ente sub-aqúatico utilizando um dispositivo laser e um filtro polarizador. O laser serve como

fonte de luz para um objeto e reduz os efeitos causados pela absorção, enquanto o filtro po-

larizador minimiza a contribuiç̃ao dobackscattering light. Isto proporciona uma substancial

melhoria no contraste da imagem obtida. Ainda que não utilize um modelo de propagação

de luz explicitamente, sua técnica considera os dois principais efeitos fotométricos do meio.

A melhoria do contraste não necessariamente implica em uma restauração da imagem, e

sim em minimizar os efeitos do meio no momento de adquirir esta imagem. O método tem

algumas limitaç̃oes, principalmente se as condições de turbidez dáagua forem expressivas

e se a dist̂ancia entre objetos de uma mesma cena for considerável, pois neste caso a não

linearidade dos efeitos causados pelaágua iŕa influir negativamente no resultado obtido.

Alguns ḿetodos conseguem obter melhorias nas imagens subaquáticas utilizando apa-

ratosóptico/meĉanicos, como em [Levoy et al., 2004], que utiliza um projetor, um painel

de espelhos e uma câmera, onde as imagens refletidas pelos espelhos são capturadas da tal

forma que a luz emitida pelo projetor esteja focalizada na cena, assim como a câmera, e

com isto pontos imageados fora deste foco possuem menos contribuição para a composição

da imagem, ou seja, a luz refletida no meio, e não na cena,́e “enfraquecida” pelo ḿetodo,

chamadoSynthetic Aperture Confocal Imaging. O método obt́em resultados interessantes

se considerado apenas o efeitobackscattering light, entretanto possui um setup experimen-

tal bastante delicado, e não funciona bem para cenas com grandes distâncias em espessura

d’água, pois ñao resolve o problema da atenuação da luz náagua.

2.4.3 Melhoria das Imagens Utilizando um Modelo de Propagação da

Luz na Água

Neste caso, os trabalhos utilizam um modelo baseado em uma simplificação da Equaç̃ao

(2.13), queé suficiente para obter resultados expressivos em termos de restauração das ima-

gens e obtenç̃ao de mapas de disparidade. Quando se utiliza um modelo de propagação da

luz, algumas grandezas precisam ser determinadas: a atenuação e dispers̃ao do meio, e a

dist̂ancia de cada ponto da cena em relação ao sensor. Entretanto, para obter os parâmetros

do meioé necesśario o conhecimento da distância, e vice-versa. Em função disto,́e comum

que um mesmo ḿetodo obtenha ao mesmo tempo um mapa de profundidades e a restauração

da imagem da cena. As três maneiras conhecidas de fazer isso são: obter duas imagens

da mesma cena em condições ambientais diferentes; obter duas imagens da mesma cena

utilizando um filtro polarizador; obter um par estéreo da cena.
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2.4.3.1 Imagens da Mesma Cena em Condições Ambientais Diferentes

Esteé um trabalho desenvolvido em [Nayar e Narasimhan, 1999][Narasimhan et al., 2002]

para imagens obtidas em cenas atmosféricas com condiç̃oes adversas de clima, como ne-

blina, ńevoa, entre outras. Esse método baseado em princı́pios f́ısicos permite restaurar o

contraste entre duas ou mais imagens obtidas de uma mesma cena sob condições cliḿaticas

substancialmente diferentes. Um modelo monocromático de dispers̃ao atmosf́erica descreve

como a cenáe afetada quando condições adversas de clima estão presentes:

L(d) = L(∞)ρe−βd + L(∞)(1− e−βd), (2.15)

onde:

L(d) é a radîancia percebida no sensor, em função da dist̂anciad entre esse e o ponto da

cena;

L(∞) é radîancia ḿaxima devido ao efeitobackscattered lightno meio, considerando o

termo medido em uma distância infinita;

ρ é um termo chamadoradiância normalizada, eé funç̃ao da reflect̂ancia difusa, da resposta

espectral da ĉamera, e da geometria da iluminação no ponto, mas que não depende da

mudança nas condições ambientais do meio. Em termos mais concretos,ρ é tal que a

relaç̃aoL(∞)ρ expressa a radiância devida unicamente ao ponto da cena;

β é o coeficiente de dispersão da luz, considerado constante em todo o meio.

Detalhes quanto ao modelo e suas considerações podem ser encontrados, entre outras

publicaç̃oes dos autores, em [Nayar e Narasimhan, 1999] e [Narasimhan e Nayar, 2000].

O método se baseia no princı́pio de que duas imagens estáticas obtidas da cena,à mesma

dist̂ancia mas sob condições diferentes do meio, apresentam diferentes radiânciasL1(d) e

L2(d), L1(∞) e L2(∞), e coeficientes de dispersãoβ1 e β2. Entretanto, como a superfı́cie

da cena ñao muda,ρ é o mesmo nas duas imagens. Utilizando essas duas imagens e a

Equaç̃ao (2.15) é posśıvel obter uma raz̃ao entreL1(d) eL2(d) e, com algumas manipulações

algébricas, determinar:

(β2 − β1)d = − ln
L2(∞)− L2(d)

L1(∞)− L1(d)
− ln

L1(∞)

L2(∞)
, (2.16)

onde(β2 − β1)d é chamada de profundidadeóptica do meio, que basicamenteé a dist̂ancia

módulo um fator de escala. Dessa forma, pode-se obter um mapa de profundidade da cena
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em escala. No ḿetodo b́asico, os valores deL(d) são obtidos a partir das imagens, e os

valores deL(∞) são obtidos a partir da seleção de um ponto de horizonte na imagem, como

sendo aquele de ḿaxima radîancia (nesse caso,L(d) = L(∞)). Observe que o ḿetodo ñao

obt́em os valores deβ.

Com o mapa de profundidade,é posśıvel restaurar a imagem da cena a partir de um valor

conhecido de radiância, como por exemplo um objeto totalmente escuro, cuja reflectância em

ρ seja nula. Usando-se esse ponto, a componente de dispersão (segundo termo da Equação

(2.16)) permite obter um valor referência paraβ.

Em uma extens̃ao desse trabalho [Narasimhan et al., 2002], os autores apresentam sua

metodologia para restaurar o contraste de imagens com cores. O método utilizado pode

ser estudado e modificado para aplicações em imagens subaquáticas, uma vez que a maior

diferença entre cenas do ar e cenas subaquáticasé que nestaśultimas h́a menor visibilidade

[Negahdaripour e Khamene, 2000]. Obter uma modelagem fı́sica para o comportamento da

luz em meio subaqúaticoé parte da soluç̃ao para restauração das imagens obtidas neste meio.

Exceto em cenas muito particulares, esses algoritmos requerem a disponibilidade de duas

imagens da mesma cena em que o meio de propagação da luz possui propriedades signifi-

cativamente distintas (e.g., sob condiç̃oes cliḿaticas diferentes), que podem levar dias para

serem adquiridas. Assim, tais algoritmos não s̃ao úteis nas aplicaç̃oes onde o conteúdo da

cena muda mais rapidamente do que as propriedadesópticas do meio de propagação da luz,

tais como a identificaç̃ao e contagem de peixes nos mecanismos de transposição, e s̃ao mais

aplicáveis somente a cenas estáticas.

2.4.3.2 Imagens da Mesma Cena com o Uso de um Filtro Polarizador

Esseé um trabalho recente apresentado em [Schechner e Karpel, 2004], cujo método se uti-

liza do mesmo modelo fı́sico proposto por [Nayar e Narasimhan, 1999], porém aplicado a

imagens subaquáticas, mantendo entretanto as mesmas simplificações e considerações, con-

forme a Equaç̃ao (2.15).

Um filtro polarizadoŕe um dispositivóoptico que pode ser acoplado a uma câmera e tem

como caracterı́stica principal impedir a passagem de uma forma de onda que não esteja na

mesma polaridade4 do filtro. O ḿetodo se baseia no princı́pio de que a luz dispersa pelo

meio tem uma polaridade diferente da luz queé refletida pela cena. Com isto, obtém-se duas

imagens da cena: na primeira o filtroé ajustado para obter a máxima intensidade na imagem;

e na segunda o filtróe ajustado para obter a mı́nima intensidade na imagem.

4a polaridade de uma forma de onda ocorre ao longo de um plano paraleloà direç̃ao de propagação da luz
(e.g., horizontal ou vertical).
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Com isto, uma subtração entre as duas imagens equivaleria a obter o termo da luz dispersa

no meio dado porL(∞)(1− e−βd) = (Lmax(d)−Lmin(d)), o que leva a seguinte expressão:

βd = −ln

[
1− Lmax(d)− Lmin(d)

L(∞)

]
, (2.17)

ondeβd é dist̂anciaóptica do ponto da cena ao sensor. A partir daı́, similarmente como em

[Nayar e Narasimhan, 1999], é posśıvel utilizar essa distânciaóptica para gerar um mapa de

profundidades e a restauração da imagem da cena.

Para conduzir as experiências, foi projetado e construı́do um sistemáoptico com ĉamera,

lente e um filtro polarizador. Testes feitos com imagens obtidas no oceano apresentam resul-

tados bastante satisfatórios, em termos visuais, da restauração das imagens subaquáticas.

Apesar disto, o ḿetodo possui duas limitações consideŕaveis, se comparado ao método

proposto neste trabalho: (1)é aplićavel somente para imagens com grandes distâncias em

espessura d´água, sem o qual a diferença entre as imagens obtidas com e sem o filtro pola-

rizador ñao é suficiente para obter resultados satisfatórios; (2) tem o problema de ser utili-

zado apenas em imagens estáticas, que devem ser obtidas uma em seguida a outra, com as

mudanças no ajuste do filtro de polarização, o que inviabiliza sua utilização para um sistema

aplicadoà cenas din̂amicas, como no caso de um sistema automático de contagem de peixes.

2.4.3.3 Utilizando um Par Est́ereo da Cena

Esse ḿetodo, denominadoEst́ereo Subaqúatico, é uma das contribuiç̃oes desta tese, e mai-

ores detalhes serão dados no Capı́tulo 3. Basicamente, utiliza um par estéreo da cena a

fim de se obter as correspondências entre os pontos e extrair as informações 3D. Como o

meio influencia negativamente o contraste das imagens, um modelo de propagação da luz na

água, baseado no modelo proposto em [Nayar e Narasimhan, 1999], seŕa utilizado de modo

a permitir a obtenç̃ao do mapa de profundidades da cena simultaneamenteà restauraç̃ao das

imagens [Queiroz-Neto et al., 2004].

A principal diferença entre o estéreo subaqúatico e os demais trabalhos citados na Seção

2.4.3é que o mesmo permite utilizar as imagens sem a limitação de que a cena seja estática,

pois as duas imagens do par estéreo podem ser adquiridas ao mesmo tempo, além de propor

um método experimental para estimar os parâmetros dáagua, o que permite uma restauração

mais precisa de toda a imagem.



Caṕıtulo 3

Obtendo Informações 3D em Cenas

Subaqúaticas Utilizando Est́ereo

Uma forte motivaç̃ao para a utilizaç̃ao deste ceńario é o recente surgimento do interesse em

técnicas de estéreo denso [Scharstein e Szeliski, 2002] dentro da comunidade de visão com-

putacional, com aplicações em ambientes não convencionais. O estéreo densóe um grande

problema de otimizaç̃ao que busca encontrar o mapeamento entre pixels de uma imagem

e pixels correspondentes de uma outra imagem que minimize algum erro global de casa-

mento pŕe-definido. A pesquisa nestaáreaé focalizada, em sua maior parte, em encontrar

restriç̃oes no conjunto de possı́veis mapeamentos, suficientemente fortes para tornar o pro-

blema trat́avel sob o aspecto de seu custo computacional, como nos trabalhos apresentados

em [Roy e Cox, 1998], [Chen e Medioni, 1999] e [Silva e Santos-Victor, 2000].

O problema maior a ser observado, neste cenário, é o problema da correspondência, pois

os ḿetodos de estéreo denso ñao apresentam um bom resultado quando se utiliza uma cena

que ñao é explicada por um modelo de iluminação local, uma vez que neste caso os pixels

correspondentes do par estéreo ñao necessariamente possuem a intensidade mapeada por

uma funç̃ao bijetora que ñao dependa de outras variáveis que ñao as pŕoprias intensidades,

e podem variar de acordo com a posição de cada ĉamera. Isto ocorre devidòa absorç̃ao e

dispers̃ao da luz náagua, que reduzem significativamente o contraste na imagem, conforme

apresentado na Seção2.4.

Como exemplo, a Figura3.1 apresenta os efeitos daágua em uma cena obtida em um

aqúario, com tr̂es objetos geometricamente simples com textura multicolorida. Os objetos

est̃ao distantes entre si em torno de 30cm, sendo o objeto mais a esquerda o mais distante.

As imagens foram adquiridas em três situaç̃oes: (a)́agua limpa, (b)́agua com turbidez inter-

medíaria , e (c)água com turbidez alta. A perda de contrasteé evidentèa medida em que a
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turbidez dáagua aumenta.

(a) água limpa (b) turbidez ḿedia (c) turbidez alta

Figura 3.1:Exemplo dos efeitos dáagua nas imagens dos mesmos objetos submersos em um
tanque com tr̂es situaç̃oes diferentes de turbidez daágua.

Se a absorç̃ao e as propriedades de dispersão do meio forem uniformes e conhecidas

a priori e a dist̂ancia entre a ĉamera e um objeto for também conhecida,́e posśıvel obter

uma imagem real do objeto que foi afetado por estes fenômenos e remover artificialmente

seus efeitos, a fim criar uma imagem artificial que pareça como uma imagem real adquirida

em um meio livre dos efeitos de absorção e dispers̃ao. Neste fase do trabalho, esta idéia

é explorada da seguinte forma: (1) executandoa priori a calibraç̃ao da ĉamera (como no

est́ereo denso tradicional) e a estimação dos par̂ametros de um modelo de propagação de

propagaç̃ao da luz náagua, e (2) usando essa informação dentro de um algoritmo de estéreo

denso modificado a fim de corrigir as cores do pixel ao comparar pares de pixels em linhas

epipolares correspondentes. Observe que tais correções devemser feitas durante a execução

do est́ereo denso, porque as profundidades reais dos vários objetos na cena com respeito a

cada ĉameranãosão conhecidas.

3.1 Modelo de Propagaç̃ao da Luz naÁgua

Como descrito na Seção 1.2.1, os processos fı́sicos de interaç̃ao da luz em meio aquático

causam uma forte perda de contraste nas imagens, principalmente devido aos fenômenos de

atenuaç̃aoedispers̃aoda luz náagua. Uma forma de descrever estes fenômenos e os efeitos

que causam nas imagensé utilizar um modelo simplificado de propagação da luz náagua,

queé uma variaç̃ao da Equaç̃ao de Transferência Radiativa da luz náagua (Equaç̃ao (2.13))

apresentada na Seção2.4.

Mais especificamente, nesta teseé utilizado o modelo de propagação de luz dado em

[Narasimhan e Nayar, 2002] para ambientes atmosféricos (Seç̃ao2.4.3) e posteriormente uti-
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(a) Aquisiç̃ao de uma imagem em ambiente subaquático.
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(b) Gŕaficos das componentes de atenuação e dispers̃ao da luz náagua.

Figura 3.2:Modelo simplificado de propagação da luz náagua. Em (a) um objeto submerso
do qual se adquire uma imagem. Em (b) os gráficos da radîancia incidente na câmera que
possui duas componentes: a radiância atenuadaLa(d), dada pela radiânciaLobj do objeto
reduzida exponencialmente em função do coeficiente de atenuaçãoα do meio e da distância
d; e a radîancia dispersa no meioLw(d), que aumenta exponencialmente em função do coe-
ficiente de dispers̃aoβ e a dist̂anciad, at́e um valor ḿaximo de radîancia do meioL(∞).

lizado em [Schechner e Karpel, 2004] em ambientes subaquáticos. Poŕem, nesta tese o mo-

delo foi adaptado para descrever a propagação da luz náagua de forma mais precisa, sem a

simplificaç̃ao do modelo original no qual os parâmetros de atenuação e dispers̃ao podem ser

explicados por uḿunico par̂ametro.

Como ilustrado na Figura3.2, este modelo assume que a intensidade de cada pixel na

imagem da cena possui duas componentes: atenuação e dispers̃ao. A primeira faz com que a

radîancia na imagem diminua com a distância entre o sensor e a cena, principalmente devido

à absorç̃ao eà dispers̃ao da luz náagua. A segunda proporciona um aumento da radiância

na imagem com o aumento da distância entre a cena e o sensor, devidoà interaç̃ao da luz

com part́ıculas em suspensão naágua que reflete a luz em diversas direções, inclusive em

direç̃ao ao sensor. Estéultimo fen̂omeno seŕa denominadowaterlight. A radiância total

L(d) recebida pelo sensor a partir da cenaé, ent̃ao, uma relaç̃ao aditiva da radiância gerada

pelo objeto da cena e atenuada pelo meio e da radiância gerada devido ao efeitowaterlight,
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queé dada pela Equação (3.1):

L(d) = La(d) + Lw(d), (3.1)

onded é a profundidade da cena em relação ao sensor. Os termosLa e Lw são, respectiva-

mente, a radiância direta atenuada e a radiância devido ao efeitowaterlight, que possuem

relaç̃ao com os coeficientes de atenuação e de dispersão da luz náagua, aqui denominadosα

eβ. A radiância atenuadáe dada pela Equação (3.2)

La(d) = Lobje
−αd, (3.2)

ondeLobj é a radîancia devido a um ponto da cena, dada em função da reflect̂ancia, da

intensidade do espectro da luz, e da resposta espectral da câmera, mas ñao das condiç̃oes

adversas do meio onde se encontra a cena.α é o coeficiente de atenuação da luz no meio e

d é a dist̂ancia entre o sensor e o ponto na cena. Um modelo de radiância devido ao efeito

waterlight é dada pela Equação (3.3), similarmente ao que ocorre no ambiente atmosférico

[Narasimhan e Nayar, 2000].

Lw(d) = K(1− e−βd), (3.3)

ondeK é uma constante de proporcionalidade que depende da natureza da iluminação no

meio. Se o objeto está a uma dist̂ancia infinita (no horizonte da cena), a radiância devido

a este efeitóe máxima eé encontrada fazendo-sed = ∞ , de onde obt́em-seK = L(∞).

Dessa forma, a radiância da imagem devido ao efeitowaterlighta uma dada distânciad do

sensoŕe:

Lw(d) = L(∞)(1− e−βd). (3.4)

Utilizando as Equaç̃oes (3.2) e (3.4), podemos re-escrever a Equação (3.1) e, por meio

desta, obter a radiância em cada pixel da imagem obtida de uma cena em meio subaquático,

queé dada por:

L(d) = Lobje
−αd + L(∞)(1− e−βd). (3.5)
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3.2 Estimativa dos Par̂ametros do Modelo de Propagaç̃ao

da Luz na Água

Os par̂ametros do modelo são obtidos experimentalmente a partir de alvos submersos po-

sicionados em distâncias conhecidas, o que permite gerar dados e gráficos utilizados para

estimar os valores deα, β e L(∞). Para uma melhor compreensão,é apresentada a estima-

tiva dos par̂ametros do modelo utilizados na Seção5.1.5.1. O experimento utilizou um alvo

que possui uma região com intensidade ḿaxima de cor (branco) e outra com intensidade

mı́nima de cor (preto), uma câmera Sony DFW X-700, um aquário com200l de água de

dimens̃oes 30x120x60 cm e pode ser explicado pelo Algoritmo1:

Algoritmo 1 Algoritmo da estimativa dos parâmetros dáagua.
1: Obter o par̂ametroL(∞) como sendo a radiância da maior distância em espessura d’agua

da cena, para a qual o aumento da distância praticamente não modifica a intensidade
percebida pelo sensor;

2: para cada dist̂ancia conhecidad em espessura d’águafaça
3: Posicionar o alvo na distânciad;
4: Adquirir a imagem do alvo submerso;
5: Extrair as radîancias das regiões de ḿınimo (preto) e ḿaximo (branco) do alvo;
6: Calcular os valores das distâncias escaladasαd e βd utilizando as Equaç̃oes (3.7) e

(3.8);
7: fim para
8: Plotar os gŕaficos deαd e βd em funç̃ao ded e obter os valores deα e β extraindo as

inclinaç̃oes das retas e ou utilizando regressão linear.
9: Refinar os par̂ametros obtidos através de uma otimização entre os valores da imagem

submersa corrigida e sua equivalente em ambiente aéreo.

O valor deL(∞) é obtido a partir de uma imagem do alvo na maior distância em espes-

sura d’agua da cena, para a qual o aumento ded praticamente ñao modifica a intensidade

percebida pelo sensor. Isto significa que para um valor ded grande, a radiância percebida

pela ĉamera equivale aL(∞). Essáe uma aproximaç̃ao que pode também ser obtida a partir

da pŕopria imagem da cena que se deseja modelar, como em [Schechner e Karpel, 2004],

desde que a cena contenha uma região do horizonte ou de uma distância que reflita esse

efeito.

3.2.1 Ćalculo do Parâmetro de Dispers̃ao

Após adquirir o conjunto de imagens do alvo, o parâmetro de dispersão é obtido conside-

rando apenas a região de intensidade de cor mı́nima dos alvos. No caso ideal, a contribuição
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dessa região do alvo na formaç̃ao da imageḿe nula, ou seja,Lobj = 0. Assim, a Equaç̃ao

(3.5) se reduz a:

L(d) = L(∞)(1− e−βd), (3.6)

de ondée posśıvel obter a seguinte relação:

βd = −ln

(
L(∞)− L(d)

L(∞)

)
. (3.7)
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Figura 3.3:Evoluç̃ao das dist̂ancias escaladasαd eβd da banda verde.

Para cada distânciad é calculado o valor ḿedio da dist̂ancia escaladaβd utilizando a

Equaç̃ao (3.7), o valor deL(d) extráıdo da regĩao de intensidade ḿınima das imagens dos

alvos, e o valor deL(∞) obtido anteriormente. Uma vez que a distânciad é conhecida,

obtemos o valor deβ diretamente do gráfico da Figura3.3 ou utilizando alguma técnica de

regress̃ao linear. O resultado para o experimento da Seção5.1.5.1pode ser visto na Tabela

3.1.

3.2.2 Ćalculo do Parâmetro de Atenuaç̃ao

Para o ćalculo deα utilizamos a mesma consideração de que a região de intensidade ḿınima

do alvo possui valor próximo de zero, e que portanto a radiância percebida pela câmeraé

devido ao efeitowaterlight, dado pela Equação (3.4). Com isso, os valores deLw(d) =

L(∞)(1 − e−βd) podem ser obtidos a partir das imagens dos alvos (os mesmos valores de

L(d) da Seç̃ao 3.2.1). Manipulando-se a Equação (3.5), obtemos a distância escaladaαd

dada por:
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distancia escalada (βd)
d (cm) R G B

50 0.6105 0.4725 0.8484
60 0.6569 0.5192 0.8972
70 0.6168 0.5496 0.9699
80 0.6452 0.5937 1.1384
90 0.6548 0.6338 1.2504
100 0.6660 0.6598 1.4232
110 0.6970 0.6898 1.4665

β(cm−1) 0.0086 0.0076 0.0144

Tabela 3.1:Distancias escaladas (cm) e cálculo deβ médio (cm−1) em cada canal RGB.

αd = −ln

(
L(d)− L(∞)(1− e−βd)

Lobj

)
. (3.8)

Similarmente ao caso anterior, para cada distânciad é calculado o valor ḿedio da dist̂ancia

escaladaαd utilizando-se a Equação (3.8), o valor deL(d) extráıdo da regĩao de intensidade

máxima das imagens dos alvos, e o valor deL(∞) obtido anteriormente. Uma vez que a

dist̂anciad é conhecida, obtemos o valor deα diretamente do gráfico da Figura3.3ou utili-

zando alguma técnica de regressão linear. O resultado para o experimento da Seção5.1.5.1

pode ser visto na Tabela3.2.

distancia escalada (αd)
d (cm) R G B

50 0.2791 0.2753 0.3202
60 0.3145 0.2866 0.3142
70 0.3299 0.3109 0.3795
80 0.3506 0.3439 0.3950
90 0.3665 0.3676 0.4875
100 0.4397 0.4024 0.5715
110 0.4813 0.4425 0.6614

α(cm−1) 0.0047 0.0044 0.0056

Tabela 3.2:Distancias escaladas (cm), cálculo deα médio (cm−1) em cada canal RGB.

3.2.3 Refinamento dos Par̂ametros do Modelo

Algumas consideraç̃oes feitas na estimativa dos valores dos parâmetros de atenuação e dis-

pers̃ao s̃ao aproximadas, como no caso da obtenção de deL(∞) e o fato de que a região de

intensidade ḿınima de cor do alvo realmente possui uma contribuição nula. Portanto, faz-se
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necesśario refinar esses valores, o que em princı́pio consiste em aplicar a função inversa do

modelo dado na Equação (3.5), recuperando-seLobj na imagem subaquática (Equaç̃ao (3.9)),

e em seguida calcular o erro médio quadŕatico (RMSE) entre a imagem recuperada e uma

imagem do mesmo alvo obtida em ambiente sem os efeitos de atenuação e dispers̃ao (fora

daágua). Este procedimentoé feito iterativamente por um ḿetodo de otimizaç̃ao ñao linear

que altera os parâmetros buscando minimizar a função de erro. Neste trabalho utilizamos a

função de minimizaç̃ao fminuncdo MatLab 6.1, quée apropriada para a busca do mı́nimo

de uma funç̃ao com mais de uma variável. Os resultados finais dos parâmetros s̃ao dados na

Tabela3.3. A Figura3.4apresenta o alvo utilizado nas posiçõesd1 = 50cm e d2 = 100cm

fora do aqúario, submerso e corrigido com os parâmetros obtidos.

Lobj = [L(d)− L(∞)(1− e−βd)]eαd. (3.9)

parametros refinados
Canal α β L(∞)

R 0.0063 0.0044 45.84
G 0.0042 0.0055 86,58
B 0.0087 0.0092 51,05

Tabela 3.3:otimizaç̃ao dos par̂ametrosα, β emcm−1 eL(∞) em intensidade de pixels.

3.3 Est́ereo com Estimativa Experimental dos Par̂ametros

do Modelo de Propagaç̃ao da Luz

A teoria geoḿetrica da vis̃ao est́ereo, que possibilita a obtenção de coordenadas tridimen-

sionais de objetos a partir de pares de imagens, depende da capacidade de se resolver o

problema da correspondência, que consiste em determinar os elementos do par de imagens

que s̃ao projeç̃oes do mesmo elemento no mundo 3D. A existência de candidatos ambı́guos

para combinaç̃ao, ou mesmo da inexistência de correspondentes devidoà oclus̃ao tornam o

problema ainda mais complicado. O método est́ereo utiliza algumas técnicas para reduzir

o número de ambig̈uidades, entre essas o uso da geometria epipolar. Entretanto, freqüen-

temente considera-se que pixels correspondentes possuem intensidades semelhantes, o que

nem semprée verdadeiro, mas pequenas variações devidòa diferenças nos sensores podem

ser corrigidas por meio de uma calibração radioḿetrica do par estéreo.

No ambiente subaquático o problema da correspondênciaé agravado pelo meio, pois cada

sensor utilizado na aquisição do par estéreo encontra-se a distâncias diferentes em relação
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(a) alvo (d1) (b) submerso (d1) (c) restaurado (d1)

(d) alvo (d2) (e) submerso (d2) (f) restaurado (d2)

Figura 3.4: (a) alvo fora dáagua na distanciad1 = 50cm, (b) e (c) alvod1 submerso na
água e a mesma imagem restaurada pela Equação (3.9). Em (d), (e) e (f) o mesmo para
d2 = 100cm.

a um ponto da cena, e pela Equação (3.5) é posśıvel observar que essa diferença influen-

cia significativamente os valores de intensidade obtidos em cada imagem. Os métodos de

calibraç̃ao radioḿetrica ñao funcionam para este caso e se tornam piores quanto maior for a

diferença entre as distâncias da cena a cada sensor. Isso ocorre por se tratar de uma alteração

com caracterı́stica ñao linear e dependente da distância ñao conhecida entre o sensor e a

cena.

Não é posśıvel aplicar uma restauração a priori das imagens, ainda que se possuam os

par̂ametros do modelo de propagação da luz náagua, pois ñao s̃ao conhecidas as distâncias de

cada ponto da cena aos sensores. Por outro lado, seria necessário que as imagens estivessem

restauradas para que o estéreo obtivesse as distâncias desejadas, o que nos leva de volta ao

problema da correspondência. O ḿetodo desenvolvido nesta tese utiliza as vantagens da

geometria epipolar para reduzir o espaço de busca e obter a melhor similaridade utilizando a

Equaç̃ao (3.9) aplicada a cada par de pontos verificados nasn dist̂ancias posśıveis (onden é

o tamanho da linha), conforme o Algoritmo2.

Dessa forma, o ḿetodo consiste em, basicamente, considerar uma disparidade candidata

entre um par de pixels das duas imagens e calcular as distâncias entre o ponto da cena e

os sensores, utilizando esses dados para restaurar as intensidades dos pixels das imagens e
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Algoritmo 2 Algoritmo do est́ereo subaqúatico.
1: Calibrar e retificar as imagens geométrica e radiometricamente;
2: Calibrarα eβ e medirL(∞), para cada banda;
3: para cada pontop1 = (i, j) na imagem 1 (imagem de referência)faça
4: para cada pontop2 na linhai da imagem 2faça
5: Computar as distâncias em espessura d’águad1 ed2, relativasàs duas ĉameras;
6: CalcularLobj1 eLobj2 usando a Equação (3.9);
7: Determinar a correspondência entre os pontos através de um algoritmo de estéreo

convencional.
8: fim para
9: fim para

10: A disparidaded = [d1, d2] de cadap1 pode ser obtida minimizando um funcional de
energia apropriado construı́do a partir do termoε(d1,d2) = abs(Lobj1 − Lobj2) que mede
o qũao bomé o casamento de cada par de pixels candidatosp1 e p2, que potencializa
termos que retornam propriedades desejáveis da reconstrução tais como a suavização
ou a preservaç̃ao espacial das descontinuidades, e penaliza resultados indesejáveis tais
como a diferença de intensidade dos pixels.

procurar a correspondência entre os pontos por meio de um algoritmo de estéreo denso, uti-

lizando desde uma medida de correspondência simplificada com minimização local at́e um

método mais elaborado com minimização global. A disparidade candidata que apresentar a

melhor correspond̂enciaé utilizada para gerar o mapa de disparidades da cena. O Apêndice

A (texto de [Barros, 2004]) apresenta alguns ḿetodos para solução do problema da corres-

pond̂encia.

3.4 Est́ereo com Estimativa Autoḿatica dos Par̂ametros do

Modelo de Propagaç̃ao da Luz

A idéia central para evitar o processo experimental de estimativa dos parâmetros do modelo

de propagaç̃ao da luz náagua, conforme Seção 3.2, é estender o Algoritmo2 e inserir os

par̂ametros do modelo como variáveis a serem determinadas, de forma a se efetuar uma

otimizaç̃ao global onde a combinação desses parâmetros e das disparidades minimize um

dado crit́erio de otimizaç̃ao.

Seja um o par estéreo de uma cena subaquática. A aplicaç̃ao do modelo dado na Equação

(3.5) para um pixel em cada imagem do par estéreo que corresponde ao mesmo ponto na cena

leva ao seguinte sistema:
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{
L(d1) = Lobje

−αd1 + L(∞)(1− e−βd1)

L(d2) = Lobje
−αd2 + L(∞)(1− e−βd2),

ondeL(d1) é relativoà imagem 1 que possui uma uma distânciad1 em espessura d’água e

L(d2) é relativoà imagem 2 que possui uma uma distânciad2 em espessura d’água. Fazendo-

se uma raz̃ao entreL(d1) eL(d2), e com algumas manipulações alǵebricas, obt́em-se:

[L(d1)− L(∞)(1− e−βd1)]eαd1 − [L(d2)− L(∞)(1− e−βd2)]eαd2 = 0. (3.10)

O valorL(∞) é obtido diretamente de uma das imagens, a partir da maior distância em

espessura d’água, como em [Schechner e Karpel, 2004]. As dist̂anciasd1 ed2 são calculadas

a partir de um mapa de disparidade obtido pelo Algoritmo2. Se forem considerados todos

os pixels das imagens, e os valores deL(d1) eL(d2) extráıdos das imagens do par estéreo,é

posśıvel determinar os valores deα e β atrav́es de um ḿetodo de minimizaç̃ao cuja funç̃ao

objetivoé dada por:

arg min
α,β

ε
def
=

1

n

n∑
i=1

(
[Li

1 − L(∞)(1− e−βdi
1)]eαdi

1 − [Li
2 − L(∞)(1− e−βdi

2)]eαdi
2

)2

.

(3.11)

O problema de encontrar o mı́nimo de uma funç̃ao ñao linear bi-dimensionaĺe uma tarefa

que demanda um alto custo computacional. Uma forma de resolver este problemaé utilizar

um ciclo iterativo do Ḿetodo do Gradiente Conjugado padrão [Press et al., 1992], o que no

entanto ñao impede que um outro ḿetodo possa ser utilizado. Esse método utiliza-se das

derivadas parciais do erro para incrementar a direção de busca dos parâmetros, tornando a

converĝencia mais ŕapida.

Com isso, a id́eia b́asica contida no Algoritmo3 considera que o espaço de parâmetros na

busca das disparidades e dos parâmetros do modelo pode ser dividido em dois sub-espaços,

de tal forma que exista uma intersecção entre as soluções obtidas em cada um deles, e que

nesta intersecção se encontra a solução do problema. No primeiro sub-espaço são minimi-

zadas as disparidades dados os parâmetros do modelo, e no segundo são minimizados os

par̂ametros do modelo, dadas as disparidades.

É importante ressaltar que neste método deve ser utilizado um método de estéreo denso

com minimizaç̃ao global. Issóe importante para garantir que o espaço de soluções das

disparidades tenha uma solução ḿınima global, dado que a busca no espaço de soluções dos

par̂ametros do modelo considera toda a imagem do par estéreo.
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Algoritmo 3 Algoritmo de est́ereo subaqúatico com estimativa autoḿatica dos par̂ametros
do modelo de propagação da luz náagua.

1: Calibrar e retificar as imagens geométrica e radiometricamente;
2: Estimar um valor inicial deα eβ;
3: enquantoum crit́erio de converĝencia ou ńumero ḿaximo de iteraç̃oes ñao ocorrefaça
4: Executar o Algoritmo2 para obter o mapa de disparidades globalmente mı́nimo utili-

zando os valores deα eβ correntes;
5: Computar as distâncias em espessura d’águadi

1 edi
2, relativasàs duas ĉameras;

6: ε ←− 1
n

∑n
i=1

(
[Li

1 − L(∞)(1− e−βdi
1)]eαdi

1 − [Li
2 − L(∞)(1− e−βdi

2)]eαdi
2

)2

;

7: Encontrararg minα,β(ε), utilizandoε, ∂ε
∂α

e ∂ε
∂β

;
8: Atualizarα eβ;
9: Calcular o crit́erio de correspond̂encia;

10: fim enquanto

Devido às oclus̃oes que ocorrem no par estéreo, as distâncias para alguns pixels das

imagens simplesmente não podem ser calculadas, ou resultam em valores espúrios (outliers)

que devem ser desconsiderados na otimização deα eβ. Uma maneira de fazer istoé utilizar o

método de casamento robusto dado em [Rousseeuw e Leroy, 1987] e [Black e Jepson, 1996].

Os valores deα e β obtidos ñao necessariamente são os par̂ametros fisicamente consis-

tentes dáagua, como obtidos na Seção3.2, pois a correspondência ḿınima no Algoritmo3

pode ser alcançada para um conjunto de valores deα eβ que satisfaçam a Equação3.10.

3.5 Análise de Complexidade dos Ḿetodos

3.5.1 Complexidade de Custo

A implementaç̃ao dos ḿetodos propostos possui uma complexidade de custo computacional

que depende do ḿetodo de estéreo convencional utilizado. Em termos de custo, o método

de est́ereo subaqúatico dado pelo Algoritmo2 seŕa utilizado para obter as disparidades, seja

atrav́es da aquisiç̃ao experimental (Seção3.2) ou autoḿatica (Algoritmo3) dos par̂ametros

do modelo de propagação da luz náagua, sendo que essa primeira tarefa precisa ser executada

umaúnica vez para os diversos pares estéreo de um mesmo ambiente.

No método de estéreo subaqúatico do Algoritmo2, o custo principal no ciclo entre os

passos 3 e 9́eO (st), sendost o custo do estéreo tradicional utilizado no processo de cor-

respond̂encia, portanto o custo totaléO (n.l.st), onden é o ńumero de pixels da imagem e

l é o ńumero de pixels de uma linha da imagem;

No método de obtenç̃ao autoḿatica dos par̂ametros dado no Algoritmo3, o custo princi-
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pal no ciclo entre os passos 2 e 8é dado pela chamada do Algoritmo2 no passo 3, portanto

o custo totaĺe O (iter.n.l.st), ondeiter é o ńumero de iteraç̃oes necessárias para a con-

verĝencia do ḿetodo, que ñaoé uma varíavel estabelecida pelo usuário, mas indica que esse

custo seŕa sempreiter vezes maior que o custo do método de estéreo subaqúatico.

3.5.2 Complexidade de Espaço

Em relaç̃ao à complexidade de espaço, os métodos ñao possuem estruturas de dados que

possam tornar crı́tico o uso de meḿoria primária, e a complexidade de espaçoá dada pela

necessidade de uso de memória do ḿetodo de estéreo convencional em uso.

3.6 Limitações dos Ḿetodos

Não obstante os avanços que os métodos proporcionam ao que já existe para o problema

tratado, os mesmos possuem algumas limitações.

O método de estimativa dos parâmetros do modelóe uma tarefa que exige a aquisição de

imagens controladas (alvos) dentro do ambiente, o que pode não ser uma tarefa trivial para o

caso de algumas situações reais, como no caso de rios de forte correnteza ou em mar aberto.

Entretanto, isso pode ser resolvido com a confecção de um aparato mecânico que auxilie na

aquisiç̃ao nas imagens.

O modelo adotado ñao explica o efeito de borramento que o espalhamento da luz naágua

causa na imagem, mas isso pode ser feito por alguma técnica de processamento de imagens

espećıfica para esse fim, como indicado em [Schechner e Karpel, 2004].

O método de estimativa automática dos par̂ametros necessita que as entradas iniciais de

α e β sejam, ao menos, da mesma ordem de grandeza dos valores reais. Isso ocorre devido

ao uso dos ḿetodos de otimizaç̃ao que em geral são bastante dependentes da entrada. Uma

forma de minimizar este problemaé avaliar ḿetodos de otimizaç̃ao que gerem resultados

mais consistentes, mesmo para entradas distantes do valor mı́nimo da funç̃ao objetivo.

Os ḿetodos apresentados não s̃ao aplićaveis se a atenuação e a dispers̃ao do meio for tal

que ñao seja possı́vel obter informaç̃oes da cor do objeto da cena na imagem adquirida, ou

seja, os ḿetodos funcionam para situações em queL(d) − L(∞)(1 − e−βd) > 0. Essaé

uma limitaç̃ao universal para qualquer método que utilize vis̃ao computacional em ambiente

subaqúatico a partir de imagens de intensidade.



Caṕıtulo 4

Obtendo os Par̂ametros de Reflect̂ancia

de uma Cena com Iluminaç̃ao Global

O problema da reflectância inversa, em particular para cenas com iluminação global, tem

sido abordado por uma série de t́ecnicas com bons resultados, como apresentado na Seção

2.2. Entre as principais dificuldades dos métodos atuais temos: (1) o uso de múltiplas ima-

gens exige uma preparação experimental elaborada, necessitando que cada câmera seja cali-

brada e posicionada de forma controlada; (2) estaé uma tarefa computacionalmente cara,

principalmente devidòas inter-reflex̃oes entre os objetos da cena; (3) a presença de su-

perf́ıcies transĺucidas inviabiliza a maioria dos ḿetodos atuais que se baseiam no uso da

radiosidade. Nesta seção é apresentado um ḿetodo para obter os parâmetros do modelo de

reflect̂ancia que explicam as cores das superfı́cies de cada objeto da cena, de maneira com-

putacionalmente eficiente, considerando objetos cuja superfı́cie seja homoĝenea, reflexiva

ou transĺucida, a partir de umáunica imagem da cena.

A idéia b́asica do ḿetodo proposto nesta tese pode ser vista no diagrama da Figura4.1.

As entradas para o ḿetodo s̃ao: (1) a geometria 3D da cena; (2) as informações sobre as

fontes de luz, como localização e intensidade; (3) uma imagem da cena. Um modelo de

iluminaç̃ao global, combinado com um modelo de iluminação local apropriado, utilizam a

geometria 3D e as informações sobre as fontes de luz para obter as restrições fotoḿetricas ne-

cesśarias ao ćalculo do valor de intensidade de um pixel. Mais especificamente, as restrições

são relacionadas com as contribuições vindas de outras superfı́cies, determinadas por meio

do modelo de iluminaç̃ao global e das propriedades materiais dos objetos da cena.

As informaç̃oes da geometria e propriedades materiais da cena formam a equação de

um pixel da imagem na qual as incógnitas s̃ao os par̂ametros de reflectância priḿaria e se-

cund́aria, considerando constantes as restrições fotoḿetricas relacionadas̀a geometria da
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cena. Como as fontes de luz e a forma tridimensional da cena não mudam (a cenáe est́atica),

os coeficientes da equação de cada pixel da imagem são extráıdos em umáunica renderizaç̃ao

e guardados em uma estrutura de dados apropriada. Após a renderizaç̃ao, os dados desta es-

trutura, juntamente com os valores reais de cada pixel da imagem da cena, são utilizados para

gerar um sistema de equações ñao linear fatorado que permite obter o resultado de forma

mais eficiente que o sistema não linear original, e cuja solução é o conjunto de parâmetros

de reflect̂ancia dos objetos da cena.

iluminação
global

iluminação
local

fatoração
do sistema

estrutura
de dados

raios e
intersecções

variáveis

parâmetros
da reflectância

equação
do pixel

imagem
da cena

sistema
de equações

geometria 3D
fontes de luz

Figura 4.1:Visão geral do ḿetodo de reflectância inversa proposto. Umaúnica renderizaç̃ao
utilizando um ḿetodo de iluminaç̃ao global (Ray Tracing) em conjunto com um ḿetodo
de iluminaç̃ao local, conhecidas a geometria e as fontes de luz da cena, adquire a equação
de cada pixel de uma imagem da cena que são armazenados em uma estrutura de dados
apropriada que, a partir de uma imagem da cena real, forma um sistema de equações quée
fatorado e resolvido, obtendo assim os parâmetros de reflectância.

4.1 Modelo de Formaç̃ao da Imagem

A fim de poder extrair as propriedades fotométricas de superfı́cies da cena diretamente de

umaúnica imagem,́e necesśario definir como as intensidades individuais do pixel são deter-

minadas em funç̃ao da iluminaç̃ao e da geometria 3D conhecidasa priori, e dos par̂ametros

de reflect̂ancia e transmissividade não conhecidos. Para esta finalidadeé utilizado ummo-

delo de iluminaç̃ao globalconhecido e bem estabelecido chamadoRay Tracing (Traçador

de Raios), que permite explicar bem as inter-reflexões, efeitos da transparência, refraç̃oes e

sombras devidòas ḿultiplas fontes de iluminaç̃ao.

O Ray Tracinǵe baseado nos princı́pios da geometriáoptica cĺassica e assume que todos

os objetos da cena são suficientemente maiores que o comprimento de onda da luz, e que

essa se propaga por meio de linhas retas. Raios de luz refletidos pelas superfı́cies da cena

emanam em todas as direções, e alguns deles atravessam o plano de imagem da câmera em
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uma posiç̃ao de um pixel. A id́eia b́asica deste modelóe utilizar apenas um raio por pixel,

queé o equivalente a ver a cena através de uma ĉamerapinhole, de tal forma que este raio

parte de uma daslk fontes de luz priḿarias em direç̃ao a um pixel particular, com uma série

deD reflex̃oes ou de refraç̃oes deste raio nas superfı́cies da cena [Glassner, 1995].

A Figura 4.2(a) apresenta um exemplo deRay Tracing. Um raio priḿario é lançado

a partir de cada pixel do plano de imagem e verificada a intersecção deste com todos os

objetos da cena. Se uma superfı́cie é interceptada, calculam-se as distâncias entre o pixel

no plano de imagem e os pontos das superfı́cies interceptadas, cuja menor distância indica

qual dessaśe viśıvel para o pixel. Se a superfı́cie é reflexiva, ent̃ao um raio de reflex̃ao,Ri, é

gerado. Se a superfı́cie é transĺucida, ent̃ao um raio de transmissão,Ti, é gerado. Os raios de

reflex̃ao/transmiss̃ao s̃ao continuamente gerados até que o raio ñao intercepte mais nenhum

objeto da cena ou um limiar de nı́vel máximo de profundidade seja atingido.
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(p )3
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do pixel

Função de
Transferência

(p )1 (q )1

(I , p )1 3

(I , p )1 2

(I , p )1 1 (I , q )1 1

g(è)x

tL

rL

rL

EE

E

E

L

L

L L

g(è)x

g(è)x g(è)x

(a) (b)

Figura 4.2:Árvore de Computaç̃ao da Intensidade do Pixelcom profundidadeD = 3. (a) os
trajetos que interceptam a cena e geram as reflexões / refraç̃oes dáarvore a partir da fontel1
para um dado pixel. (b) Áarvore resultante, comE(l1,p) dado pela Equação (4.3), eL(p)
dado pela Equação (4.6).

A fim de modelar superfı́ciesásperas com propriedades fotométricas ñao-ideais,́e per-

mitido que a primeira reflex̃ao ou refraç̃ao (priḿarias) em cada trajeto do raio seja não-ideal,

i.e., sup̃oe-se que aṕos a luz ser emitida por uma fonte de luz primária, sua primeira interação

com uma superfı́cie da cena pode mudar sua direção de propagação arbitrariamente. A fração

de energia incidente queé refletida ao longo de cada sentido possı́vel, aṕos esta interaç̃ao ini-

cial com a cena,́e determinada por um modelo predefinido daFunç̃ao de Distribuiç̃ao da

Reflect̂ancia e Transmissividade(BRTDF), queé chamado demodelo de iluminaç̃ao local.
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Por outro lado, a fim preservar a praticabilidade computacional do modelo de iluminação

global utilizado, sup̃oe-se que as interações subseq̈uentes (secundárias) da luz com a cena

ao longo de cada trajeto de propagação s̃ao geometricamente ideais, istoé, as interaç̃oes

subseq̈uentes da luz s̃ao refletidas ou refratadas somente ao longo das direções ideaiŝr e t̂

conforme a teoria de Fresnel, dadas pelas Equações (4.1) e (4.2) [Hearn e Baker, 1994].

r̂ = û− (2û.n̂)n̂, (4.1)

t̂ = (
ηi

ηr

cos φi − cos φr)n̂− ηi

ηr

û, (4.2)

onde os par̂ametrosηi e ηr são ośındices da refraç̃ao incidente e refratada na superfı́cie do

material,φi e φr são, respectivamente, osângulos de incid̂encia e refraç̃ao,n̂ é a normal da

superf́ıcie eû é o vetor unit́ario da direç̃ao incidente do raio.

Como mostrado na Figura4.2(b), para um dado pixel, o conjunto de todos os trajetos

consistentes com as suposições anteriores geram áArvore de Computaç̃ao da Intensidade

do Pixel. As folhas dessáarvore armazenam a irradiância devido a cada trajeto do raio de

propagaç̃ao vindo de cada fonte de luz; cada nó interno calcula a radiância acumulada que

sai de um ponto de reflexão ou refraç̃ao ao longo de um dado trajeto do raio; a raiz daárvore

computa a intensidade do pixel resultante.

Considerando as suposições anteriores, o valor em cada folha daÁrvore de Computaç̃ao

da Intensidade do Pixelé conhecidoa priori. Em particular, a irradiância que chega a um

pontop da cena devido uma fonte de luzlk é dada por

E =
I

dist2(lk,p)
, (4.3)

ondeI é a intensidade da fonte de luzlk edist é a funç̃ao que mede a distância entrelk ep.

As arestas que conectam as folhas aos nós internos dáarvore convertem os valores de

irradiância para valores de radiância, cuja forma de conversãoé definida pela escolha de um

modelo BRTDF.É posśıvel observar que alguns dos modelos mais populares de BRTDF na

literatura s̃ao parcialmente lineares, de acordo com a seguinte definição:

Definição 4.1 [BRTDF Parcialmente Linear] Um modelo BRTDFé parcialmente linear se,

e somente se, pode ser escrito como

g(θ) · x, (4.4)

ondex é o vetor de parametros fotométricos lineares,θ é o vetor de parametros fotométricos

não-lineares, eg(θ) é uma funç̃ao multi-variada que ñao depende dex.
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A metodologia apresentada nesta tese pode ser utilizada com diferentes modelos de

BRTDF que estejam em conformidade com a definição4.1. Em particular, um destes mode-

los é o Modelo de Reflectância de Phong[Phong, 1975], que expressa a reflectância como

uma combinaç̃ao linear de dois termos: (1) uma parcela difusa, que reflete a luz proveniente

de uma fonte de iluminação igualmente em todas as direções; (2) e uma parcela especu-

lar que reflete a concentração da luz em uma região da superfı́cie, introduzindo um termo

cossenoidal para modelar os efeitos da rugosidade da superfı́cie na especularidade.

Desse modo, para esse modelo temosx = 〈kd, ks〉, as reflect̂ancias difusa e especular,

respectivamente,θ = 〈ns〉, o expoente do cosseno chamado deshininess, e

g(θ) =
〈
n̂ · l̂,

(
n̂ · ĥ

)ns
〉

,

onden̂ é a normal da superfı́cie, l̂ é a direç̃ao da fonte de luz êh é o vetor unit́ario que d́a

a direç̃ao intermedíaria entrêl e a direç̃ao de visualizaç̃ao v̂ (Figura4.3). Outros modelos

BRTDF bastante conhecidos e que são parcialmente lineares e diferenciáveis s̃ao aqueles

propostos em [Oren e Nayar, 1995], [Wolff et al., 1998] e [Ward, 1992].

l n h
r

v

Ö

Figura 4.3:Geometria do modelo de Phong. Onde:l̂ é o vetor que d́a a direç̃aoà fonte luz;
n̂ é o vetor normal ao ponto da cena;v̂ é o vetor que d́a a direç̃aoà ĉamera;̂r é o vetor que
dá a direç̃ao de reflex̃ao ideal; êh é o vetor que d́a a direç̃ao intermedíaria entrêl e v̂.

As arestas entre os nós internos dáArvore de Computaç̃ao de Intensidade do Pixel ma-

peiam radîancias para radiâncias, a fim de modelar as reflexões e os refraç̃oes ideais em que

a luz é refletida somente ao longo de umaúnica direç̃ao e refratada somente ao longo de

uma outra direç̃ao. Em tais casos ideais, se os meios da propagação em ambos os lados da

superf́ıcie forem transparentes, a fração da energia refletidáe dada pelo fator de atenuação

de Fresnel
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F (θi, θr)
def
=

1

2

sin2(θi − θr)

sin2(θi + θr)

[
1+

cos2(θi + θr)

cos2(θi − θr)

]
, (4.5)

ondeθi e θr são, respectivamente, osângulos de incid̂encia e refraç̃ao do raio com respeito

à normal da superfı́cie. Neste caso, a fração de energia transmitidáe 1−F (θi, θr). Entre-

tanto, a fim de modelar o fato de que as superfı́cies da cena podem realmente absorver uma

parte da energia incidente, esses fatores de atenuação s̃ao multiplicados, respectivamente,

por um par̂ametro secund́ario de reflectividade desconhecido,r, e um par̂ametro secund́ario

de transmissividade desconhecido,t, onde ambos devem ser recuperados juntamente com a

BRTDF (primária) da superfı́cie.

Desta forma, se um nó interno náarvore receber como entradas uma irradiância incidente

E, uma radîancia refletidaLr, e um radîancia transmitidaLt, este teŕa como sáıda a radîancia

Lnode = E g(θ) · x + r Lr F + t Lt (1−F ), (4.6)

ondeF é definido na Equação (4.5).

Finalmente, a aresta entre o nó interno superior e a raiz dáarvore correspondèa funç̃ao

de transfer̂encia do pixel, que mapeia os valores de radiânciaàs intensidades do pixel. Es-

tas funç̃oes podem ser conhecidasa priori se a ĉamera for calibrada radiometricamente.

Na pŕatica, como mostrado no Capı́tulo 5, é posśıvel utilizar imagens adquiridas por uma

câmera sem calibração radioḿetrica para extrair as propriedades fotométricas da cena (a

menos um fator de escala dado pelo ganho linear em cada canal RGB), uma vez que os ajus-

tes da ĉamera s̃ao feitos para eliminar componentes fortemente não-lineares (tipicamente, a

correç̃ao gamma) de sua função de transfer̂encia.

Como a imagem possui diversos pixels, a estrutura de dados completa utilizada no método

é, na verdade, uma floresta com umaárvore para cada pixel da imagem.

4.2 Fatoraç̃ao Fotométrica

Como discutido no Capı́tulo 1, o problema de recuperar a reflectância a partir de umáunica

imagem de uma cena arbitrária é amb́ıguo. Entretanto, sob certas condições de contorno

este problema tem uma solução bem definida. Neste trabalho, em particular,é considerado o

caso onde uma cenaé composta deN superf́ıcies , cada uma com propriedades fotométricas

homoĝeneas. Aĺem disso, sup̃oe-se que todos osı́ndices de refraç̃ao dessas superfı́cies s̃ao

conhecidosa priori, de modo que todos os trajetos possı́veis da propagação da luz relevantes

ao processo de formação da imagem podem ser computados mesmo antes que as proprieda-
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des fotoḿetricas das superfı́cies sejam conhecidas. Um ponto chave nesta metodologiaé

o fato que, sob estas circunstâncias, o sistema de equações obtido a partir daśArvores de

Computaç̃ao da Intensidade do Pixel de todos os pixels na imagem de entrada pode ser fa-

torado em: (1) uma matriz que depende somente da iluminação conhecida, da geometria

conhecida e dos parâmetros fotoḿetricos ñao-lineares desconhecidos; e (2) um vetor dos

fatores polinomiais que envolvem somente os parâmetros fotoḿetricos lineares.

Este fato pode ser verificado a partir da forma geral daÁrvore de Computaç̃ao de Inten-

sidade do Pixel, dada na Figura4.2 e na Equaç̃ao (4.6). Mais especificamente, sejax(i) e

θ(i) os par̂ametros fotoḿetricos da BRTDF dai-ésima superfı́cie, i = 1, . . . , N , e sejar(i)

e t(i) os par̂ametros secundários de reflectividade e transmissividade, respectivamente. Seja,

ainda,

x̃
def
= x(1) ⇓ . . . ⇓ x(N), θ̃

def
= θ(1) ⇓ . . . ⇓ θ(N),

onde o operador⇓ denota uma concatenação vetorial, e

r̃
def
=

〈
r(1), . . . , r(N)

〉
, t̃

def
=

〈
t(1), . . . , t(N)

〉
.

yi = x1r1r2t2

Considere, agora, um trajeto ascendente que conecta uma folha arbitráriaà raiz por meio

dos ńos internosDpath ≤ D em umaÁrvore de Computaç̃ao de Intensidade do Pixel. Se

esses ńos internos corresponderem aos pontos nas superfı́cies com ośındicesi1, . . . , iDpath
,

a contribuiç̃ao desse trajetòa radîancia total na raiz dáarvoreé

Lpath = c(θ̃) · x(i1)

Dpath∏

d=2

s(id), onde : (4.7)

s(id) def
= r(id) ou t(id),

respectivamente se a aresta entre o(d−1)-ésimo ed-ésimo ńos internos do trajeto se referem a

uma reflex̃ao ou refraç̃ao secund́aria;c(θ̃) é o produto entre o termoE g(θ) da Equaç̃ao (4.6)

e todos os fatores conhecidos de atenuação de Fresnel no trajeto.

Adicionando todas as contribuições de todos os trajetos naárvore, a radîancia total na

raiz pode ser escrita como

Lpixel = a(θ̃) · y, onde : (4.8)

y
def
= x̃ ⊗ KronD−1

(〈1〉 ⇓ r̃ ⇓ t̃
)
, (4.9)
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o operador⊗ denota o Produto de Kronecker (ou Produto Tensorial) de dois vetores co-

luna, eKronn (·) é a Exponencial de Kronecker, recursivamente definida comoKron0 (·) =

〈1〉, Kronn (v) = Kronn−1 (v)⊗ v.

O vetory na Equaç̃ao (4.8) é composto dos fatores polinomiais que envolvem somente

os par̂ametros fotoḿetricos lineares. Cada elemento emy é obtido multiplicando-se um

elemento do vetorx por uma inst̂ancia posśıvel do elemento (Dpath− 1) que aparece na

Equaç̃ao (4.7). Similarmente, o vetora(θ̃) é obtido coletando os elementos de todas as

inst̂ancias do vetorc(θ̃) gerado pelos trajetos ascendentes que conectam as folhasà raiz

da Árvore de Computaç̃ao da Intensidade do Pixel. Empilhando todas as instâncias da

Equaç̃ao (4.8), uma para cada intensidade na imagem da entrada, obtêm-se o sistema não

linear

A(θ̃) y = b, (4.10)

ondeA(θ̃) é uma matriz com tantas linhas quanto o número de pixels da imagem de entrada

e comO (
ND

)
colunas, obtidas a partir dos vetoresa(θ̃); e o vetorb consiste nas radiâncias

obtidas aplicando-se a função de transfer̂encia inversa do pixel̀as intensidades da imagem.

A Equaç̃ao (4.10), o resultado final da fatoração fotoḿetrica,é a base de um ḿetodo efi-

ciente para recuperar todos os parâmetros fotoḿetricos de uma cena globalmente iluminada

a partir de umáunica imagem, quée descrito na Seção4.3.

4.3 Recuperando as Propriedades Fotoḿetricas

Neste trabalho, o problema de recuperar as propriedades fotométricas da cena a partir de

uma imagem de entradaé tratado como um problema de otimização. Mais especificamente,

o objetivo do ḿetodo propostóe minimizar a norma do vetor residual queé equivalente

à diferença entre os dois lados da Equação (4.10). Escrevendo essa norma como sendo a

norma Euclidiana (quée uma boa escolha se as radiâncias da imagem são contaminadas por

um rúıdo que obedeça a uma distribuição gaussiana simples [Weng et al., 1993]), o objetivo

do método torna-se, então

encontre arg min
x̃,r̃,t̃,θ̃

ε
def
=

∥∥∥A(θ̃) y(x̃, r̃, t̃)− b
∥∥∥

2

. (4.11)

Esse problema de encontrar o mı́nimo de uma funç̃ao ñao linear bi-dimensionaĺe uma

tarefa que demanda um alto custo computacional. De forma a resolver este problema de

maneira eficiente,́e posśıvel observar que dentro do espaço de parâmetros da medida do

erro dado na Equação (4.11), existe um subespaço onde as projeções dessa medida se-
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Algoritmo 4 Computando os parâmetros lineareśotimosx̃, r̃, t̃ e o erro fotoḿetrico residual
ε, para um dado vetor̃θ de par̂ametros ñao lineares.

requer: Pŕe-computaç̃ao deÂ, b̂, ‖b‖2 (Algoritmo 5).
1: DecomponhâA comoVΛVT ondeΛ é uma matrix diagonal eV é uma matiz orto-

normal;
2: ComputeΛ∗ atribuindo zero a todos os elementos não-significativos deΛ e invertendo

todos os elementos restantes diferentes de zero;
3: y ←− VΛ∗VT b̂;
4: Recupere os valores iniciais dex̃, r̃, t̃ a partir dey (Algoritmo 6);
5: para um número ḿaximo de iteraç̃oes pŕe-definidofaça
6: Computey a partir dẽx, r̃, t̃ como dado na Equação (4.9);

7: ε ←−
(
Â y − 2 b̂

)
· y + ‖b‖2;

8: se ε não obteve um decréscimo significativoentão Pare;

9: ∂ε
∂x̃⇓r̃⇓t̃ ←− 2

(
Â y − b̂

)
· ∂y

∂x̃⇓r̃⇓t̃ ;

10: Refinex̃, r̃, t̃ utilizandoε e ∂ε
∂x̃⇓r̃⇓t̃ ;

11: fim para

jam polinomiais, geralmente de um grau baixo. Encontrar os mı́nimos de tais projeç̃oesé

mais f́acil que encontrar os ḿınimos de funç̃oes arbitŕarias ñao-lineares da mesma dimensão

[Waki et al., 2005]. Esta observaç̃aoé explorada decompondo a Equação (4.11) nos seguin-

tes sub-problemas: (1) obter os parâmetros lineares̃x, r̃, t̃, dado um vetor fixõθ; e (2) oti-

mizar os par̂ametros ñao-lineares̃θ, supondo que h́a um oŕaculo para computar os mı́nimos

no sub-espaço polinomial da medida do erro. As soluções para estes dois sub-problemas são

apresentadas nos Algoritmos4 e7.

4.3.1 Otimizaç̃ao Polinomial

A idéia principal do Algoritmo4 é: uma vez quẽθ é fixado, a Equaç̃ao (4.10) pode ser tratada

como um sistema linear, por meio do qualy pode ser obtido diretamente. Infelizmente, os

vetoresy encontrados desta maneira não ser̃ao necessariamente consistentes com sua forma

polinomial definida na Equação (4.9), devido ao mal condicionamento inerente ao sistema.

Assim, é necesśario extrair um conjunto de parâmetros consistentes̃x, r̃, t̃ desta soluç̃ao

linear inicial (como indicado no passo 4 do algoritmo) e então refińa-lo iterativamente a fim

encontrar um ḿınimo no sub-espaço polinomial da medida do erro.

Uma outra id́eia essencial para tornar o Algoritmo4 eficienteé expressar a medida do

erro dado na Equação (4.11) em suas derivadas com respeitoàs inćognitasy e θ̃ em funç̃ao
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da matriz normalizadâA e do vetor normalizadôb, definidos como

Â
def
= A(θ̃)TA(θ̃), b̂

def
= A(θ̃)T b. (4.12)

Isto é especialmente importante nas imagens onde o número das superfı́cies com proprie-

dades fotoḿetricas distintas (N ) é muito menor do que o número de pixels da imagem, e a

profundidade (D) do Ray Tracingé pequena. Neste cenário, enquanto a matrizA(θ̃) pode

não ser alocada inteiramente na memória principal, a matriẑA é quadrada no ńumero de co-

lunas da matriz anterior, com um total deO (
N2D

)
elementos que permitem tratar o sistema

em meḿoria primária e de forma mais eficiente.

A normalizaç̃ao das matrizes de cada bandaé obtida por meio dos valores extraı́dos

diretamente dáArvore de Computaç̃ao de Intensidade do Pixel. Para minimizar o uso de

meḿoria, em vez de gerar a matrizA(θ̃) explicitamente e então pŕe-multiplicá-la pela sua

transposta,́e computado o produto externo de cada linha deA(θ̃) consigo mesma e então

adicionado o resultado de cada operação a um acumulador comO (
N2D

)
elementos, as-

sim apenas uma linha da matriz originalé extráıda por vez e em seguida eliminada, como

apresentado no Algoritmo5.

Dois pontos do Algoritmo4 ser̃ao particularmente discutidos nesta seção, os passos 10 e

4 na ordem de importância.

Algoritmo 5 Algoritmo de normalizaç̃ao do sistema de equações.

1: para m de 1 at́e o ńumero de linhas deA(θ̃) faça
2: Computa linhaA(θ̃)[m] relativa ao pixelm da imagem, a partir dáArvore de

Computaç̃ao de Intensidade do Pixel;
3: para i de 1 at́e o ńumero de colunas deA(θ̃) faça
4: para j de 1 at́e o ńumero de colunas deA(θ̃) faça
5: Â[i][j] = Â[i][j] + A(θ̃)[m][i]A(θ̃)A[m][j];
6: fim para
7: b̂[i] = A(θ̃)[m][i] ∗ b[i];
8: fim para
9: DescartaA(θ̃)[m] corrente;

10: fim para

O passo 10 do Algoritmo4 deve idealmente encontrar uma solução mais pŕoxima de

um ḿınimo global da medida do erro que a solução atual. Mesmo que seja difı́cil garantir

isto para medidas arbitrárias do erro, um conjunto crescente de evidências sugere que isto

pode ser feito eficientemente no caso onde a medida do erroé uma soma dos quadrados

de polin̂omios de baixa ordem [Waki et al., 2005], como na Equaç̃ao (4.11). Na presente
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Algoritmo 6 Valores iniciais dẽx, r̃, t̃ a partir dey .
assegure:Mudanças emy têm efeito apenas neste escopo.

1: enquanto∃x ∈ x̃, r̃, t̃ com um valor desconhecidofaça
2: se∃x ∈ x̃, r̃, t̃,∃y ∈ y | y = xn, n ≥ 1 então
3: Escolha um certox e compute seu valor para caday ∈ y | y = xn, n ≥ 1;
4: Façax igual à média dos valores computados no passo anterior;
5: señao
6: Escolha umx ∈ r̃, t̃ arbitŕario;
7: Façax igual a um valor arbitŕario fisicamente consistente;
8: fim se
9: Atualize os valores dex emy de acordo com a Equação (4.9);

10: fim enquanto

implementaç̃ao do Algoritmo4, a etapa 10́e definida simplesmente como uma iteração do

Método do Gradiente Conjugado padrão [Press et al., 1992]. Entretanto, num trabalho fu-

turo pretende-se utilizar neste passo métodos nuḿericos projetados especificamente para a

otimizaç̃ao polinomial.

O passo 4, por outro lado, deve idealmente encontrar o conjunto de parâmetros̃x, r̃, t̃ que

venham a satisfazer a relação descrita na Equação (4.9), com respeito a um vetor arbitrárioy.

Uma vez que o resultado deste procedimentoé usado somente para inicializar os parâmetros

x̃, r̃, t̃ (que s̃ao refinados mais tarde), o mesmoé implementado como uma heurı́stica simples

descrita no Algoritmo6.

É importante frisar que os passos 6 e 7 do Algoritmo6 são executados somente se a

imagem da entrada for ambı́gua. Isto acontece, por exemplo, se a imagem de entrada con-

tiver a projeç̃ao de um espelho ideal (r = 1) que reflete somente a imagem de umaúnica

superf́ıcie, situada fora do campo de visão da ĉamera. Tal imageḿe idêntica a uma outra

ajustando-se or do espelho a 0,5 e dobrando-se todos os parâmetros lineares de BRTDF

da superf́ıcie refletida, por exemplo. Nesse tipo da situação, a imagem de entrada simples-

mente ñao cont́em informaç̃oes suficientes para definir de formaúnica todos os parâmetros

fotométricos. Apesar disso, a metodologia proposta recupera uma das várias interpretaç̃oes

fisicamente consistentes de uma imagem de entrada ambı́gua.

4.3.2 Otimizaç̃ao Não Polinomial

A fim de manter o caŕater geral desta formulação, é assumido que a parte não-linear das

BRTDFs das superfı́cies – istoé, o fatorg(θ) da Equaç̃ao (4.4) – pode ser toda a função

multi-variada diferencíavel. Como consequência disto, o fatorA(θ̃) da Equaç̃ao (4.11) não
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Algoritmo 7 Reflect̂ancia inversa eficiente.

1: Escolha um valor inicial parãθ;
2: para um número de iteraç̃oes pŕe-definidofaça
3: ComputeÂ, b̂ e‖b‖2 conforme o Algoritmo5;
4: Execute o Algoritmo4 para obter̃x, r̃, t̃, ε.
5: se ε não obteve um decréscimo significativoentão Pare;
6: Computey a partir dẽx, r̃, t̃ conforme a Equaç̃ao (4.9);

7:
(
∀φ ∈ θ̃

)
∂ε
∂φ
←−

(
A(θ̃) y − b

)
·
(

∂A
∂φ

y
)

;

8: Encontreθ̃ utilizandoε e ∂ε
∂θ̃

;
9: fim para

possui nenhuma forma especial que possa ser explorada, o que faz com que o Algoritmo7

seja mais simples que o Algoritmo4.

A idéia principal do Algoritmo7 é a de computar somente uma vez todos os coeficientes

conhecidos daśArvores de Computação de Intensidade do Pixel, e então armazeńa-los em

uma estrutura de dados que seja percorrida seqüencialmente todas as vezes que os passos 3

ou 7 s̃ao executados. Isto evita a necessidade de múltiplas execuç̃oes de um procedimento

computacionalmente caro para renderizar uma imagem sintética da cena sob uma iluminação

global, como feito em [Boivin e Gagalowicz, 2001] e [Boivin e Gagalowicz, 2002].

Mais uma vez, a metodologiaé ajustada para ser especialmente eficiente quando o número

de superf́ıcies com propriedades fotométricas distintaśe muito menor que o ńumero de pi-

xels da imagem da cena, e a profundidade doRay Tracinǵe pequena. Por exemplo, no passo

3, utilizamos o procedimento do Algoritmo5, o que permite maior eficiência computacional.

Um procedimento similaŕe usado para garantir que em umaúnica visita a cadáArvore de

Computaç̃ao da Intensidade do Pixel, o Algoritmo7 computa todas as derivadas parciais do

passo 7, sempre sem gerar a matrizA(θ̃) explicitamente, quée potencialmente grande se

consideramos o uso de memória primária.

Similar ao quée feito na implementação do Algoritmo4, o passo 8 do Algoritmo7 é

executado simplesmente como uma iteração do Ḿetodo do Gradiente Conjugado. Entretanto,

desde que nesséultimo pouco se conhecea priori sobre a natureza da medida do erro,

estabelecer um limite de iterações na otimizaç̃ao para ganhar alguma eficiênciaé uma atitude

necesśaria e bastante razoável.
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4.4 Análise de Complexidade do Ḿetodo

4.4.1 Complexidade de Tempo

O método proposto possui uma complexidade de tempo que depende do número de iteraç̃oes

de um ḿetodo de otimizaç̃ao, que por sua vez depende da convergência de sua função ob-

jetivo. Entretanto, para fins de cálculo da complexidade,́e assumido que este número de

iteraç̃oesé estiḿavel dentro de um limite razoável. A ańaliseé feita a partir do Algoritmo7,

e é afetada, basicamente, pelos seguintes aspectos:

• O custo no passo 3́e dado pela normalização das matrizes feitas no Algoritmo5, queé

O (
num.N2D

)
operaç̃oes de ponto flutuante, sendoN é o ńumero de superfı́cies com

materiais distintos que formam a cena,D a quantidade de reflexões ou de refraç̃oes do

raio nas superfı́cies da cena (profundidade doRay Tracing) enum o número de pixels

da imagem de entrada;

• O custo no passo 4́e dado pela otimização polinomial dos parâmetros lineares, con-

forme o Algoritmo4, queéO (
iter.N2D

)
operaç̃oes de ponto flutuante, sendoiter o

numero de iteraç̃oes do ḿetodo de otimizaç̃ao utilizado;

• O custo dos passos 6, 7 são inferiores ao do passo 8, que faz a busca dos valores deθ̃

utilizandoε e ∂ε
∂θ̃

, e éO (iter.num.p) operaç̃oes de ponto flutuante, sendop o custo de

computaç̃ao de um pixel por meio dáArvore de Computaç̃ao de Intensidade do Pixel.

O ciclo que envolve os passos 2 a 9é dado por um ńumero de ciclosnc de iteraç̃oes

determinado pelo usuário como uma relaç̃ao de compromisso entre eficiência e qualidade

do resultado, ñao dependendo portanto da convergência do erro. Com isto, o custo total

do métodoé dado por:O (
nc.[iter.num.p +O (

iter.N2D
)

+O (
N2D

)
]
)
. Para o pior caso

ondeN e D são muito grandes, o custo computacional do métodoé exponencial dado por

O (
nc.iter.N2D

)
. Entretanto, na práticaN é limitado ao tamanho da cena e pequenos valores

deD são suficientes para representá-la, o que leva o ḿetodo a um custo polinomial dado por

O (nc.iter.num.p) na maioria dos casos.

4.4.2 Complexidade de Espaço

Em relaç̃aoà complexidade de espaço, o método possui duas estruturas de dados principais

que podem tornar crı́tico o uso de meḿoria primária:
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• As Árvores de Computação de Intensidade do Pixel possuem uma complexidade de

espaço que depende da profundidade permitida aos raios doRay Tracing, da quan-

tidade de inter-reflex̃oes e transmissões entre os objetos, e do tamanho da imagem

da cena, dada porO (
num.D2D−1

)
no pior caso, se for considerado que todas asN

superf́ıcies possuem os parâmetros secundários〈r, t〉 diferentes de zero.

• A matriz de restriç̃oes fotoḿetricas linearesA(θ̃), que originalmente teria uma com-

plexidade proibitiva deO (
num.ND

)
, mas devido ao Algoritmo5 de normalizaç̃ao

tem complexidadeO (
N2D

)
, o que vem a ser um ganho para os casos ondenum >>

ND (bastante comum na prática).

Portanto, com o uso da normalização, a complexidade de espaço do métodoé dada pelas

Árvores de Computação de Intensidade do Pixel, sendoO (
num.D2D−1

)
, o que vem a ser

um dado importante, pois dependendo do tamanhonum da imagem e da profundidadeD do

Ray Tracing, a meḿoria primária dispońıvel pode ñao ser suficiente, o que implicaria em um

aumento considerável no tempo de processamento do método devido ao acessoà meḿoria

secund́aria.

4.5 Limitações do Ḿetodo

Não obstante o avanço que o método proporciona ao que já existe para o problema tratado,

o mesmo possui algumas limitações que s̃ao discutidas a seguir.

O uso de modelos BRTDF́e restrito aos modelos que estejam em conformidade com a

definiç̃ao 4.1, ao qual s̃ao denominados modelos parcialmente lineares. Embora seja uma

restriç̃ao, a maioria dos modelos BRTDF estão de acordo com essa definição, o que torna o

método bastante abrangente.

O método depende do conhecimento,a priori, dos ı́ndices de refraç̃ao dos materiais

contidos na cena. Osı́ndices que s̃ao essenciais para o funcionamento do método s̃ao aqueles

de objetos translúcidos e podem ser obtidos de uma tabela padrão deı́ndices do refraç̃ao,

caso os materiais sejam conhecidosa priori. Caso contŕario, os indices podem ser estimados

iterativamente, antes da análise fotoḿetrica, minimizando as distâncias entre as projeções na

imagem real das caracterı́sticas da cena que são viśıveis atrav́es dos objetos transparentes e

das projeç̃oes dessas caracterı́sticas na imagem gerada peloRay Tracing.

O método considera que as superfı́cies s̃ao homoĝeneas, ou seja, não possuem textura.

Esta limitaç̃ao pode ser resolvida com uma extensão do ḿetodo para os casos em que as

superf́ıcies possuam textura, o que entretanto será objeto de trabalhos futuros.



Caṕıtulo 5

Implementação e Resultados

Neste caṕıtulo s̃ao apresentados os detalhes de implementação e os resultados obtidos até o

momento, como forma de validar as metodologias propostas nos Capı́tulos3 e 4. O mesmo

est́a dividido em duas seções principais, que envolvem os dois cenários contendo problemas

distintos relacionados a modelagem em ambientes com iluminação ñao local.

5.1 Est́ereo Subaqúatico

O método proposto no Capı́tulo3apresenta o estéreo subaqúatico como uma abordagem a ser

utilizada enquanto solução do problema de modelagem geométrica em cenas com iluminação

não local. Inicialmente, s̃ao apresentados detalhes importantes para a efetivação dos experi-

mentos, como o ḿetodo de calibraç̃ao das ĉameras e retificação das imagens, e em seguida

apresentados os resultados comparativamente a um método de estéreo tradicional.

5.1.1 Ambiente Experimental

Os resultados experimentais foram obtidos em um ambiente contendo objetos geometrica-

mente simples inseridos em um aquário com200l deágua de dimens̃oes30 × 120 × 60cm,

e cujas imagens foram adquiridas em duas câmeras Sony DFW-X900 dispostas ortogonal-

mente entre si para permitir a obtenção de diferentes distâncias em espessura d’água para

cada imagem do par estéreo, dificultando ainda mais o problema da correspondência, con-

forme a Figura5.1.

Essa configuraç̃ao da disposiç̃ao das ĉameras permite verificar a robustez do método,

uma vez que as distâncias entre a cena e as duas câmeras s̃ao bastante diferentes, gerando

uma situaç̃ao cŕıtica na implementaç̃ao de ḿetodos de estéreo convencional. Nas imagens
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Figura 5.1:Ambiente experimental do estéreo subaqúatico. Um par de imagens do objeto
submersóe adquirido pelas ĉameras 1 e 2, dispostas ortogonalmente entre si de tal forma
qued1 > d2.

obtidas, as cores dos objetos da cena variam com a distância em espessura d’água que nos

experimentos chega a ser de112cm para uma ĉamera e30cm para outra.

A imagem de refer̂enciaé adquirida pela ĉamera 1 que se encontra encostada no vidro do

aqúario, enquanto que a câmera 2 está numa posiç̃ao ortogonal̀a primeira e se encontra a uma

dada dist̂ancia do aqúario, que deve ser calculada e desconsiderada de forma a obter somente

a dist̂ancia relativàa espessura d’água. Istóe feito estabelecendo-se um plano que corres-

pondaà parede do aquário queé fronto-paralelàa ĉamera 2, e obtendo a intersecção entre

esse plano e um reta oriunda da câmera ortogonalmente em direção ao plano. A distância da

câmera ao objeto menos a distância da ĉamera ao plano resultam na distância em espessura

d’águad2.

5.1.2 Calibraç̃ao das Ĉameras

A calibraç̃ao geoḿetrica das ĉameras, e por conseqüência do sistema estéreo, consiste em

obter os par̂ametros intŕınsecos (dist̂ancia focal, coeficiente de distorção radial, centro da

imagem, e raz̃ao de aspecto do pixel) e extrı́nsecos (matrizes de rotação e translaç̃ao) de cada

uma das ĉameras usadas [Trucco e Murino, 2000], e em seguida determinar os parâmetros

extŕınsecos do sistema estéreo.

A calibraç̃ao foi efetuada a partir de umToolBoxde calibraç̃ao paraMatlab, desenvolvido

por Jean-Yves Bouguete disponibilizado em [Bouguet, 1999]. Para efetuar a calibração é

necesśario terà disposiç̃ao um alvo de calibração planar branco com quadrados negros de
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Câmera WBU WBV Hue Sat Gain Shutter
Sony 60996 112 176 132 132 2102 2048
Sony 60997 116 169 132 132 2102 2048

Tabela 5.1:Par̂ametros das ĉameras utilizadas na aquisição do par estéreo.

dimens̃oes e espaçamento entre estes conhecidos, neste caso de25mm. No ḿınimo duas

imagens do alvo de calibração devem ser adquiridas pelas duas câmeras, simultaneamente,

com o alvo em diferentes posições no espaço coberto peloângulo de visada do sistema

est́ereo (as duas câmeras devem “enxergar” o alvo).

Para exemplificar, a Figura5.2 apresenta as posições de cada alvo de calibração e o

resultado da calibração dos par̂ametros extŕınsecos de cada câmera e do par estéreo adquirido

na configuraç̃ao dada pela Figura5.1.

O erro da calibraç̃ao é obtido atrav́es da re-projeç̃ao dos pontos de cada quina do alvo

de calibraç̃ao nas quinas correspondentes no plano de imagem. Em todos os experimentos o

erro geoḿetrico foi inferior a0.5 pixels.

A calibraç̃ao radioḿetrica das ĉameras consiste em determinar uma transformação que

explique a diferença entre as intensidades das cores de imagens obtidas da mesma cena,

mas por diferentes câmeras. Em geral essa transformação é linear do tipoax + b, e deve

ser aplicadàas imagens adquiridas como forma de compensação da diferença de resposta

de uma ĉamera em relaç̃ao à outra. Entretanto, como o meio já imp̃oe uma diferença ra-

diométrica entre as imagens das duas câmeras, de caracterı́stica ñao linear, o uso dessa função

de compensação torna-se inadequado, pois iria alterar significativamente as componentes de

atenuaç̃ao e dispers̃ao do meio, descaracterizando o modelo de propagação de luz exposto

na Seç̃ao3.1.

Como opç̃ao, a calibraç̃ao é feita atrav́es de um ajuste manual dos parâmetros de cada

câmera, ambas obtendo um alvo padrão na mesma posição e sob as mesmas condições de

iluminaç̃ao, de forma a tornar as respostas das câmeras equivalentes, com os resultados con-

forme a Tabela5.1:

Após o ajuste foi medido o erro ḿedio com base no alvo da Figura5.3. O erro ḿedio de

cada bandáe superior a 3 e inferior a 6 nı́veis de cinza.

5.1.3 Retificaç̃ao das Imagens

Esta etapáe importante pois permite fazer uso da restrição da geometria epipolar para reduzir

o espaço de busca do algoritmo de estéreo. O processo de retificação das imagens consiste em

alinhar as imagens, através de translaç̃oes e rotaç̃oes com relaç̃aoàs suas posiç̃oes originais,
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Figura 5.2: Em (a) e (b) as posiç̃oes dos alvos de calibração e o resultado gráfico das
calibraç̃oes dos par̂ametros extŕınsecos das câmeras direita e esquerda, respectivamente. Em
(c) o resultado gŕafico da calibraç̃ao dos par̂ametros extŕınsecos do sistema estéreo.
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Figura 5.3:Alvo de calibraç̃ao radioḿetrica.

de tal forma que pares de linhas epipolares correspondentes tornam-se colineares e paralelas

a um dos eixos da imagem, em geral o eixo horizontal.

A retificaç̃ao das imagens do par estéreoé efetuada com base no método desenvolvido em

Fusiello et al. [Fusiello et al., 2000]. Os autores disponibilizaram um código implementado

emMatlabpara uso em pesquisas. O programa tem como entradas o par de imagens e as ma-

trizes de projeç̃oes perspectivas, que podem ser definidas a partir das matrizes de parâmetros

extŕınsecos do sistema estéreo e dos parâmetros intŕınsecos de cada câmera. Como resul-

tado, obt́em-se duas matrizes de transformação, uma para cada imagem do par estéreo, que

são usadas na retificação das imagens.

As imagens retificadas podem ser projetadas em posições externas ao plano de imagem

original, alterando dessa forma o tamanho das mesmas, o que pode implicar em perda de

informaç̃oes importantes dos objetos contidos na cena. Dessa forma, as matrizes geradas

devem ser corrigidas com base nas dimensões das imagens de entrada, para que a operação

de retificaç̃ao retorne imagens com a mesma dimensão que as imagens originais. Os resul-

tados da retificaç̃ao s̃ao apresentados nas Figuras5.5 e 5.8, nas seç̃oes espećıficas de cada

experimento realizado.

5.1.4 Adaptaç̃ao do Algoritmo de Est́ereo Convencional no Est́ereo Su-

baquático

O algoritmo de estéreo EMGC [Kolmogorov e Zabih, 2002] (Seç̃ao2.3.3) é utilizado como

parte integrante do ḿetodo apresentado no Algoritmo2, e irá atuar na determinação de um

valorótimo das disparidades entre o par estéreo e, conseq̈uentemente, influenciará no ćalculo

das dist̂anciasd1 ed2 relativas̀a ĉamera da esquerda e da direita, respectivamente, em relação
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à cena. A adaptação consiste na modificação da maneira de obtenção do termoEdados des-

crito no funcional de energia dado pela Equação (2.7), que passa então a retornar o valor

da diferença entre as intensidades corrigidas de dois pixels que estão separados por uma

disparidadeD.

O problema da correspondência se mantém inalterado, porém novos ćalculos devem ser

efetuados para a determinação dos valores corrigidos de intensidade dos pixels. A obtenção

do termoEdados para dois pixelsp1 e p2 em planos de imagens diferentesé descrito na

Equaç̃ao (5.1).

Edados(p1, p2) = |LObj(d1)− LObj(d2)|, (5.1)

onde,p2 = p1 + disp, e d1 e d2 são obtidos atrav́es do ḿetodo de triangulaç̃ao, que

consiste em determinar a menor distância entre duas retas que partem do centro de projeção

de cada uma das câmeras (Seç̃ao2.3.1). LObj(d) é a radîancia do pixel corrigido através da

Equaç̃ao (3.9), dado o valor ded e conhecidos os parâmetros do modelo de propagação da

luz naágua.

5.1.5 Resultados do Estéreo Subaqúatico com Estimativa Experimental

dos Par̂ametros daÁgua

Os resultados a seguir foram obtidos utilizando o método de estimativa dos parâmetros do

modelo, dado pelo Algoritmo1 na Seç̃ao3.2, e o ḿetodo de Est́ereo Subaqúatico dado pelo

Algoritmo 2 na Seç̃ao3.3, aqui denominado de UWS (Underwater Stereo). São apresenta-

dos 3 experimentos com nı́veis de turbidez baixo, ḿedio e alto, de pares de imagens obtidos

em ambiente controlado e as cores dos objetos são definidas de forma a facilitar a corres-

pond6encia para um algoritmo de estéreo convencional.

5.1.5.1 Cena coḿAgua Limpa (Turbidez Baixa)

Neste primeiro experimento utilizamos uma cena com três objetos de geometria simples

imersos emágua tratada. A principal dificuldade deste experimento consiste em obter a

correlaç̃ao dos pixels para o objeto mais distante, que sofre maiores efeitos da degradação

devido ao meio em relação aos objetos mais próximos. A cor de fundo (background) apre-

senta uma cor esverdeada em função do vidro do aqúario eé acentuada pelos efeitos daágua,

gerando ambig̈uidades na correlação dos pixels da região de cor verde dóultimo objeto. A

Figura5.4apresenta o par de imagens obtido e a Figura5.5o par de imagens retificado. Os
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dados de estimativa dos parâmetros de atenuação e dispers̃ao deste experimento se encon-

tram na Tabela3.3apresentada na Seção3.2.

(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.4:Imagens adquiridas (a) e (b) do experimento com turbidez baixa.

(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.5:Imagens retificadas (a) e (b) do experimento com turbidez baixa

Como teste comparativo, utilizamos o EMGC original e o UWS utilizando o EMGC

como parte integrante do método. A Figura5.6 apresenta os mapas de disparidade obtidos.

A imagem de refer̂encia utilizadáe a imagem da esquerda, portanto cores mais escuras no

mapa representam distâncias maiores, enquanto que cores mais claras representam distâncias

menores. A auŝencia de cor, completamente branco neste caso, representa as oclusões.

(a) mapa de EMGC (b) mapa de UWS

Figura 5.6:(a) e (b) os mapas de disparidade da cena do experimento com turbidez baixa.

Os resultados dados pelos mapas de disparidade da Figura5.6demonstram que o ḿetodo
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parâmetros
Canal α β E(∞)

R 0.0076 0.0031 81.57
G 0.0070 0.0051 110.47
B 0.0110 0.0044 119.15

Tabela 5.2:par̂ametrosα, β em cm−1 e E(∞) em pixels , do experimento com turbidez
média.

EMGC de est́ereo denso teve diversas falhas ao longo da cena, em particular no que se refere

aoúltimo objeto da cena (mais profundo). Isso ocorreu principalmente porque oúltimo ob-

jeto é o que possui maior degradação do meio devidòa maior dist̂ancia em espessura d’água,

dificultando a correspondência entre os pontos e obtenção do mapa de disparidades. Por

outro lado, o ḿetodo UWS apresentado nesta tese conseguiu obter resultados mais consis-

tentes, apresentando no mapa as disparidades dos três objetos, ainda que com uma falha na

correspond̂encia das listas do primeiro objeto (mais próximo). Essa falha se deve ao fato de

que as diferenças do nı́vel de intensidade de cor nessa região entre as duas imagensé acen-

tuada devido ao ruı́do da imagem e ao erro residual da estimativa dos parâmetros do modelo

de propagaç̃ao da luz náagua, dificultando sua correspondência.

5.1.5.2 Cena coḿAgua + Leite (Turbidez Média)

No segundo experimento utilizou-se uma cena com três objetos simples imersos em um meio

modificado, adicionando-se15ml de leiteà água e assim aumentando sua turbidez, com

conseq̈uente aumento da atenuação e do efeitowaterlight. Neste caso os objetos possuem

uma textura que visa facilitar o algoritmo de estéreo tradicional, sem repetições de cores que

possam gerar ambigüidades. Isso ocorre para certificar que as falhas sejam exclusivamente

devido ao meio e ñao devidòas dificuldades da cena.

A Figura5.7 apresenta o par de imagens obtidos, e a Figura5.8 este mesmo par após o

processo de retificação. Os dados de estimativa dos novos parâmetros para esse meio seguem

a metodologia da Seção3.2, e se encontram na Tabela5.2.

A imagem de refer̂encia utilizadáe a imagem da esquerda, portanto as cores no mapa

que representam as distâncias e oclus̃oes seguem o mesmo padrão da seç̃ao anterior. Os

métodos EMGC e UWS foram aplicados ao par estéreo de imagens e os mapas de dispari-

dade obtidos s̃ao apresentados na Figura5.9. Como os objetos possuem uma textura que visa

facilitar a correspond̂encia, o ḿetodo EMGC obteve um mapa com as disparidades dos três

objetos, entretanto com falhas na correspondência em algumas regiões da cena, causando

falsas oclus̃oes em partes do mapa. O método UWS apresentou um mapa de disparidades
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sem falsas oclus̃oes e com resultados mais uniformes, apresentando uma considerável me-

lhoria em relaç̃ao ao ḿetodo EMGC.́E importante citar que ambos os métodos apresentaram

uma falha no que deveria ser uma oclusão no primeiro objeto (a faixa marron não é viśıvel

na imagem da direita) e que foi casado com o terceiro objeto. Além disso, os mapas não

apresentam uma uniformidade nas disparidades do mesmo objeto, o que entretantoé uma

limitação pŕopria dos algoritmos de estéreo denso quando a cena possui uma textura similar

a do experimento em questão.

(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.7:Imagens adquiridas (a) e (b) do experimento com turbidez média.

(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.8:Imagens retificadas (a) e (b) do experimento com turbidez média.

(a) mapa de EMGC (b) mapa de UWS

Figura 5.9:(a) e (b) os mapas de disparidade da cena do experimento com turbidez média.
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5.1.5.3 Cena coḿAgua + Argila (Turbidez Alta)

De modo a testar a robustez do método, realizamos um experimento onde aproximadamente

150g de argila foram adicionadas em200 litros deágua limpa, de forma a aumentar significa-

tivamente a turbidez do meio. Os objetos e suas posições dentro do aquário s̃ao praticamente

as mesmas do experimento com turbidez média. Na Figura5.10, podemos ver a imagem da

cena real seḿagua e a mesma cena adquirida no aquário comágua+argila, o que permite

perceber o qũao degradadáe a imagem da cena.

(a) imagem seḿagua (b) imagem subaquática

Figura 5.10:Imagens da cena utilizada no experimento com turbidez alta.

(a) mapa de EMGC (b) mapa de UWS

Figura 5.11:(a) e (b) os mapas de disparidade da cena do experimento com turbidez alta.

Os ḿetodos EMGC e UWS forma aplicados a um par estéreo adquirido neste ambiente e

os mapas de disparidade obtidos são apresentados na Figure5.11. Devidoà turbidez expres-

siva do meio, óultimo objeto da cena teve suas intensidades originais bastante deterioradas,

o que fez com que a correspondência entre os pixels do par de imagens fosse bastante difı́cil,

e levou o ḿetodo EMGC a ñao realizar, inclusive, correspondência alguma para este objeto,

além de apresentar também falhas significativas nas disparidades do segundo objeto. Por
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parâmetros
Canal α β E(∞)

R 0.0097 0.0023 81.57
G 0.0093 0.0034 110.47
B 0.0099 0.0021 119.15

Tabela 5.3:Par̂ametrosα, β emcm−1 obtidos automaticamente eE(∞) em pixels obtido do
experimento com turbidez ḿedia.

outro lado, o ḿetodo UWS conseguiu recuperar uma parcela significativa da disparidade do

terceiro objeto, além de adquirir corretamente a disparidade para os outros dois objetos, o

que demonstra sua robustez a aplicabilidade mesmo quando o meio possui caracterı́sticas de

atenuaç̃ao e dispers̃ao expressivas.

Estes resultados, assim como os resultados dos experimentos com turbidez baixa e média,

demonstram que o ḿetodo proposto nesta tese apresenta avanços significativos na mode-

lagem 3D de cenas em ambientes subaquáticos, principalmente quando comparado a um

método de estéreo denso.

5.1.6 Resultados do Estéreo Subaqúatico com Estimativa Automática

dos Par̂ametros daÁgua

O resultado do experimentos desta seção foi obtido com o uso do Algoritmo3 dado na

Seç̃ao 3.4, denominado AUWS (Automatic Underwater Stereo). Para fins de comparação,

foi utilizado o mesmo par estéreo de imagens adquiridos no experimento de turbidez média

da Seç̃ao5.1.5.2. Isto vai permitir verificar a qualidade do mapa de disparidades obtido com

e sem a estimativa experimental dos parâmetros do modelo.

Os valores iniciais dos parâmetrosα e β de atenuaç̃ao e dispers̃ao foram testados em

diversas ordens de grandeza (0.0001, 0.001, 0.01, e 0.1), e observou-se que o algoritmo não

converge para uma solução se a entrada não for, pelo menos, da mesma ordem de gran-

deza dos valores estimados dos parâmetros. A Tabela5.3apresenta os resultados finais dos

par̂ametros. A diferença entre estes valores e os obtidos pela estimativa experimental dada na

Tabela5.2confirmam que, embora sejam uma solução para o problema da correspondência

e permitam obter o mapa de disparidades, os parâmetros estimados automaticamente não

necessariamente são os par̂ametros reais do meio, ou seja, não é posśıvel utilizá-los para

restaurar fielmente as imagens. isso ocorre devido ao fato de que a otimização faz a busca

para a menor energia que permita a maior correspondência, e isso pode acontecer para um

conjunto de possibilidades de valores dos parâmetros.
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Como nos casos anteriores, a imagem de referência utilizadáe a imagem da esquerda,

portanto as cores nos mapas que representam as distâncias e oclus̃oes seguem o mesmo

padr̃ao da Seç̃ao5.1.5.1. O método AUWS foi aplicado ao par estéreo adquirido com turbi-

dez ḿedia e o mapa de disparidades obtidoé apresentado na Figura5.12, juntamente com o

mapa de disparidade adquirido pelo método UWS para este mesmo par de imagens.

(a) mapa de UWS (b) mapa de AUWS

Figura 5.12:(a) e (b) os mapas de disparidade da cena do experimento com turbidez média.

Os resultados dos mapas de disparidade em ambos os métodos s̃ao similares, com pe-

quenas diferenças que não chegam a serem significativas, o que demonstra queé o uso do

método AUWS obt́em resultados consistentes. Contudo,é importante lembrar que o método

AUWS apresenta um custo computacional acima do método UWS, e que ñao possui uma

comprovaç̃ao de que o ḿetodo converge para um mı́nimo que apresente um resultado con-

sistente. Portanto, o resultado desse experimento permite concluir que o método UWŚe mais

robusto e preciso em termos de obter um bom resultado, enquanto que o método AUWS tem

a facilidade de ñao precisar do processo anterior de estimativa experimental dos parâmetros

do modelo de propagação da luz náagua.

5.1.7 Restauraç̃ao de Imagens Subaqúaticas

Embora ñao seja um dos objetivos principais desta tese, a restauração de imagens subaquáticas

é um resultado natural da aplicação do UWS, pois ao final do ḿetodo tem-se o mapa de dis-

paridades, com o qual facilmente se calculam as distâncias de cada ponto da cena ao sensor,

e disp̃oe-se tamb́em dos par̂ametros do modelo de propagação daágua, obtidos experimen-

talmente conforme a Seção 3.2 de estimativa dos parâmetrosα e β. Portanto, restaurar a

imagem significa aplicar a Equação (3.9) (que restaura a cor do objeto) para cada pixel da

imagem.

A principal diferença, em termos de restauração da imagem, entre este método e o pro-

posto em [Schechner e Karpel, 2004] est́a no fato de quée posśıvel restaurar imagens de ce-

nas din̂amicas. Considerando isso e o fato de que o UWS terá aplicaç̃oes futuras no projeto
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parâmetros
Canal α β E(∞)

R 0.0025 0.00045 37.02
G 0.0020 0.00032 130.51
B 0.0024 0.00021 77.67

Tabela 5.4:Par̂ametrosα, β emcm−1 eE(∞) em pixels estimados experimentalmente.

Utilização Racional de Mecanismos de Transposição de Peixes (Seção1.5.1), o experimento

consiste em:

• Utilizar um aqúario com200l deágua +100g de argila para tornar áagua turva;

• Estimar os par̂ametrosα eβ experimentalmente;

• Posicionar as duas câmeras fronto-paralelamente em relação ao aqúario, movendo a

câmera 2 para uma posição aproximadamente paralelaà posiç̃ao da ĉamera 1 dada na

Figura5.1;

• Calibrar geoḿetrica e radiometricamente o par estéreo;

• Colocar no aqúario 5 peixes bagre de aproximadamente10cm de comprimento cada;

• Adquirir duas seq̈uencias de filmes, uma em cada câmera, idealmente ao mesmo ins-

tante ou garantindo que exista uma intersecção entre os instantes dos filmes adquiridos

em cada ĉamera.

O Algoritmo UWSé aplicado a cada par estéreo por vez, portantóe necesśario fazer um

alinhamento temporal na duas seqüencias de filme para estabelecer a correspondência entre

os quadros (frames) e definir os pares estéreo. Neste experimento o alinhamento temporal

foi executado a partir do ḿetodo desenvolvido em [Carceroni et al., 2004].

A Tabela5.4apresenta os resultados da estimativa experimental dos parâmetros do mo-

delo de propagação da luz náagua, e A Figura5.13apresenta um par estéreo temporalmente

alinhado e retificado extraido das duas seqüencias de filme.

Os resultados dos ḿetodos EMGC e UWS aplicados a este par estéreo s̃ao dados na Fi-

gura5.14. Observe que, devido a alta turbidez e considerável espessura d’água (os peixes não

se aproximavam das câmeras) o resultado do método EMGC ñao conseguiu fazer as corres-

pond6encia e ñao obteve um mapa de disparidades consistente, enquanto que o método UWS

obteve o mapa, ainda que com alguma imperfeições, maśe posśıvel perceber nitidamente a

forma dos dois peixes que se encontram visı́veis na imagem.
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(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.13:Par est́ereo temporalmente alinhado. Em (a) o quadro 149 do filme da câmera
esquerda e em (b) o quadro 072 do filme da câmera direita.

(a) mapa de KMG (b) mapa de UWS

Figura 5.14:(a) e (b) os mapas de disparidade do par estéreo dado na Figura5.13.

(a) imagem original (b) imagem restaurada

Figura 5.15:Em (a) a imagem da cena original, e em (b) a imagem restaurada.

Utilizando o mapa de disparidades do método UWS (Figura5.14) para calcular as distâncias

em espessura d’água de cada ponto da cenaà ĉamera e conhecidos os parâmetros do modelo
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(a) Quadro 173 (b) Quadro 176 (c) Quadro 179 (d) Quadro 184

Figura 5.16:Exemplos de restauração de imagens subaquáticas para o filme da câmera 1,
sendo acima o quadro original e abaixo o quadro restaurado.

de propagaç̃ao da luz náagua, dados na Tabela5.4, a Figura5.15apresenta o resultado da

restauraç̃ao da imagem esquerda do par estéreo, repetida para fins de facilitar a comparação

visual.

Como o mapa de disparidades possui imperfeições nos contornos dos peixes, principal-

mente devido ao efeito de borramento causado pelo movimento dos peixes (motion blur)

[Gonzalez e Woods, 2000], uma abordagem alternativáe calcular a disparidade média do

peixe e utiliźa-la para obter uma distância ḿedia e aplića-la na restauração da imagem, ainda

que isso possa comprometer a restauração do fundo da cena. A Figura5.16apresenta exem-

plos desse caso.
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5.2 Reflect̂ancia Inversa Eficiente

Nesta Seç̃aoé implementado o ḿetodo descrito no Capı́tulo 4. Os resultados experimentais

apresentados objetivam demonstrar a aplicabilidade e eficácia do ḿetodo dado no Capı́tulo

4. Para tanto, o ḿetodo foi aplicado a cenas previamente estabelecidas, com um número de

objetos e tipos de superfı́cies que permitem verificar sua robustez através de dois experimen-

tos: uma cena sintética, isenta de ruı́dos inerentes ao processo de aquisição; e uma cena real

com todas as questões envolvidas com ruı́do, precis̃ao e particularidades dos objetos da cena.

A fim demonstrar a importante o uso dasÁrvores de Computação de Intensidade do Pi-

xel e da fatoraç̃ao fotoḿetrica para recuperar os parâmetros de reflectância em uma cena

globalmente iluminada, são executadas experiências comparativas entre o método descrito

na Seç̃ao4.3– que seŕa denominadoFactorized Tree-Based Optimization(F-TBO) – e duas

alternativas mais simples que foram aplicadasà mesma imagem de entrada. Uma destas

alternativas – que será denominadaNon-Factorized Tree-Based Optimization(NF-TBO) –

utiliza asÁrvores de Computação de Intensidade do Pixel para evitar a necessidade de execu-

tar múltiplas renderizaç̃oes da cena, mas busca otimizar os parâmetros fotoḿetricos lineares

e ñao-lineares conjuntamente, usando o método do Gradiente Conjugado. Uma alternativa

ainda mais simples – que que será denominadaRendering-Based Optimization(RBO) – ñao

gera asÁrvores de Computação da Intensidade do Pixel, e simplesmente computa os er-

ros renderizando a cena e comparando a imagem sintética resultantèa imagem de entrada.1

Neste sentido, RBÓe conceitualmente similar̀a parte iterativa do ḿetodo apresentado em

[Boivin e Gagalowicz, 2002]. Todos os tr̂es ḿetodos s̃ao instanciados com a utilização do

modelo de reflectância de Phong [Phong, 1975]. A renderizaç̃ao diretaé executada com

uma vers̃ao modificada doRay Tracerde Sam Buss [Buss, 2003], dispońıvel para uso em

pesquisas.

5.2.1 Aplicando o Método a uma Cena Sint́etica

Para verificar a funcionalidade do métodoé gerada a imagem de uma cena sintética onde os

objetos apresentam todas as possibilidades de parâmetros do modelo de iluminação, inclu-

sive reflectividade e transmissividade (Figura1.2). O experimento faz uma comparação de

eficiência (speedupe tempo) e efićacia (erro ḿedio de intensidade de pixel) entre os métodos

1Neste caso,́e tamb́em utilizado o ḿetodo do Gradiente Conjugado em RBO, entretanto não é posśıvel
computar suas derivadas parciais apenas a partir da renderização, e portanto as derivadas parciais são compu-
tadas analiticamente em cada iteração a partir de umáarvore de dados, sendo entretanto este tempo de cálculo
das derivadas desconsiderado na apresentação dos resultados. Isto permite manter a mesma base para fins de
comparaç̃ao do tempo de execução de cada ḿetodo.
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F-TBO, NF-TBO e RBO, sendo que nesses doisúltimos os resultados em termos de erro e de

imagem final s̃ao equivalentes, sendo diferenciados basicamente pelo tempo de execução de

cada um, pois utilizam o mesmo método de otimizaç̃ao ñao-linear com o ćalculo da funç̃ao

de erro sem e com ḿultiplas renderizaç̃oes.

As superf́ıcies dos objetos da cena são homoĝeneas e divididas em quatro tipos diferentes

de materiais. A esferàa esquerda tem caracterı́sticas de reflectância essencialmente lamber-

tianas, ñao apresentando portanto os parâmetros secundários de reflectividade e transmis-

sividade; a esfera ao centro apresenta caracterı́sticas de reflectância secund́aria fortemente

reflexivas; a esfera a direita apresenta caracterı́sticas de reflectância secund́aria fortemente

transmissivas, e todas as esferas geram sombras e inter-reflexões na cena em um piso for-

mado por dois tipos de materiais com caracterı́sticas lambertianas.

Os experimentos foram executados em uma máquina Pentium IV 2.26GHz / 512Mb

RAM na plataforma windows XP, obtendo os resultados para os três ḿetodos. Em ambos os

casos o ḿetodo de otimizaç̃ao utilizadoé o do Gradiente Conjugado [Press et al., 1992].

(a) cena

(b) RBO/NF-TBO (c) diferença

(d) F-TBO (e) diferença

Figura 5.17:Em (a) a imagem da cena real. (b) apresenta o resultado do método NF-TBO,
similar ao ḿetodo RBO. (d) apresenta o resultado do método F-TBO. (c) e (e) apresentam a
diferença entre cada ḿetodo e a imagem da cena real.

Um primeiro resultado apresenta uma comparação entre a cena real e as imagens ren-

derizadas com os parâmetros adquiridos no ḿetodo F-TBO e RBO/NF-TBO (são equiva-

lentes) cujas imagens e diferença entre estas e a imagem da cena real são apresentadas na
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Figura5.17. Os par̂ametros dos objetos da cena e os resultados obtidos com a aplicação dos

métodos, para cada banda RGB, são apresentados na Tabela5.6. Os resultados consistem em

valores aproximados dos parâmetros de BRTDF obtidos com os métodos RBO, NF-TBO, e

F-TBO.

A imagem de diferença permite perceber que os métodos RBO/NF-TBO obtiveram as

maiores falhas nos parâmetros secundários (reflectividade e transmissividade) das esferas

ao centro èa esquerda, o que também pode ser observado na Tabela5.6. Por outro lado, o

método F-TBO obteve resultados mais consistentes, e os erros percebidos na esfera ao centro

(vide imagem diferença) ocorreram em função do coeficiente de atenuação de Fresnel que

influenciam nas intensidades mais próximasà borda do objeto, enquanto que o método busca

obter um valor ḿedio de reflectividade para todo o objeto.

É importante observar que os valores obtidos na Tabela5.6possuem casos exatos e casos

com diferenças que podem chegar a 33%, o que no entanto acabam tendo pouca influência na

composiç̃ao da intensidade para os pixels daquele objeto em questão, e portanto ñao podem

ser analisados isoladamente.

O Gŕafico da5.18apresenta um comparativo entre os erros obtidos para diferentes entra-

das dos par̂ametros de reflectância/transmissividade. O resultado foi obtido aplicando-se os

métodos̀a diferentes entradas dos parâmetros lineares da BRTDF. Como o F-TBO independe

de entrada para os parâmetros lineares, obteve valores constantes de erro para diferentes en-

tradas, em contrapartidàa variaç̃ao do erro obtida pelos ḿetodos RBO e NF-TBO. Para o

caso de variaç̃ao dos par̂ametros ñao lineares, todos os ḿetodos apresentam variação similar.
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Figura 5.18: Erro fotoḿetrico RMS em ńıveis de cinza para três diferentes entradas dos
par̂ametros de reflectância / transmit̂ancia.
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Figura 5.19:Speedupentre os ḿetodos RBO e F-TBO e entre os métodos NF-TBO e F-TBO,
considerando diferentes tamanhos da imagem original.

O ganho de eficiênciaé medido pelosspeedupsentre os ḿetodos tendo o F-TBO como

refer̂encia, e s̃ao obtidos da seguinte maneira: os métodos NF-TBO e RBO são executa-

dos at́e a converĝencia de um erro ḿınimo ou atingir um ńumero ḿaximo de iteraç̃oes. O

método F-TBOé executado um ńumero de ciclos determinado, suficiente para obter um erro

equivalente ao erro obtido nos métodos NF-TBO e RBO. Isto significa que ospeedupentre

os ḿetodosé medido para a execução do algoritmo que atinja um mesmo patamar de erro.

Os ḿetodos s̃ao executados para cinco diferentes resoluções da imagem (100%, 50%, 25%,

10% e 6.25%) de maneira a avaliar a eficiência em relaç̃ao ao tamanho da entrada de dados.

Métodos Speedup

NF-TBO / F-TBO 5.02 a 6.80

RBO / F-TBO 12.15 a 15.71

Tabela 5.5:Speedupentre os ḿetodos RBO e F-TBO e entre os métodos NF-TBO e F-TBO,

considerando diferentes tamanhos da imagem original.

Os resultados obtidos são apresentados no gráfico da Figura5.19e na Tabela5.5, bem

como o tempo gasto em cada casoé apresentado na Figura5.20. Em todos os casos de

resoluç̃ao o ḿetodo F-TBO foi mais eficiente que os demais, confirmando o ganho que se

supunha obter com a fatoração e resoluç̃ao de maneira mais eficiente do sistema de equações

gerado pelo ḿetodo. Observe que o RBO leva cerca de 60 min contra aproximadamente 5

min do F-TBO na imagem de tamanho original, o que proporciona uma substancial economia

de tempo de execução.
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Figura 5.20:Tempo de processamento de CPU em minutos para os métodos RBO, NF-TBO

e F-TBO, sob as mesmas condições de entrada em diferentes tamanhos de imagem.

Os resultados apresentados nessa seção demonstram que o métodoé funcional, tanto

em termos de qualidade do resultado, quanto em eficiência. Para demonstrar a robustez

do método e suas limitaç̃oes quando aplicado a uma imagem com ruı́do, imperfeiç̃oes na

geometria e intensidades de fonte de luz imprecisas, a seção seguinte apresenta o mesmo

experimento aplicado a uma cena real.

5.2.2 Aplicando o Método a uma Cena Real

Nesta seç̃ao s̃ao descritos, inicialmente, alguns detalhes experimentais necessáriosà aplicaç̃ao

do método a uma cena real, como forma de obter os dados necessáriosà sua execuç̃ao: o mo-

delo 3D da cena, e as informações sobre as fontes de luz e a imagem da cena. Em seguida,

o método foi aplicado a uma cena previamente estabelecida, com um número de objetos e

tipos de superfı́cies que permitem verificar sua robustez através de uma cena real com todas

as quest̃oes envolvidas como ruı́do, imprecis̃ao dos dados de entrada e particularidades dos

objetos da cena. Assim como na seção anterior, os experimentos desta seção utilizam os

métodos F-TBO, RBO e NF-TBO para fins de comparação.

5.2.2.1 Ambiente Experimental

A montagem experimental da cena real (Figura1.6), foi criada em laboratório especifica-

mente para este este fim, utilizou duas fontes de luz aproximadamente pontuais, e nove di-

ferentes objetos: três esferas plásticas (vermelha, amarela e verde), com um aparentemente
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Par̂ametros Cena F-TBO RBO/NF-TBO
dos Objetos R G B R G B R G B

kd1 0.70 0.10 0.10 0.59 0.10 0.11 0.52 0.10 0.11
esfera ks1 0.50 0.50 0.50 0.41 0.43 0.41 0.36 0.41 0.41

vermelha r1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
t1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ns1 60.0 57.0 64.0
kd2 0.40 0.40 0.40 0.41 0.40 0.41 0.42 0.43 0.42

esfera ks2 0.50 0.50 0.50 0.44 0.43 0.46 0.39 0.36 0.40
cinza r2 1.00 1.00 1.00 0.69 0.70 0.67 0.55 0.52 0.59

t2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ns2 60.0 57.2 64.0
kd3 0.10 0.10 0.50 0.09 0.10 0.51 0.42 0.42 0.62

esfera ks3 0.50 0.50 0.50 0.35 0.35 0.33 0.37 0.37 0.34
azul r3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

t3 0.80 0.80 0.80 0.81 0.81 0.78 0.35 0.35 0.39
ns3 60.0 57.5 60.0
kd4 0.80 0.80 0.80 0.77 0.77 0.73 0.73 0.73 0.74
ks4 0.20 0.20 0.20 0.18 0.17 0.18 0.51 0.51 0.42
r4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
t4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

plano ns4 12.0 10.4 64.0
kd5 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30 0.31 0.31 0.30
ks5 0.20 0.20 0.20 0.19 0.19 0.16 0.10 0.10 0.10
r5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
t5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
ns5 12.0 16.7 64.0

Tabela 5.6:Valores dos par̂ametros de reflectância do modelo para a cena, os métodos F-TBO
e RBO/NF-TBO (similares), sendox = 〈kd, ks〉, os par̂ametros priḿarios de reflect̂ancia di-
fusa e especular, respectivamente,〈r, t〉 os par̂ametros secundários de reflectividade e trans-
missividade, eθ = 〈ns〉 o par̂ametro ñao linear da funç̃aog(θ).

alto coeficiente deshininess; um pĺastico azul translúcido; um espelho cilı́ndrico; um para-

leleṕıpedo azul de plástico quée refletido e sombreado pelo espelho; uma esfera de vidro

próximaà esfera verde de plástico para mostrar o efeito de uma sombra sobre outra sombra;

um paraleleṕıpedo branco de borracha cujo canto inferior esquerdo representa o ponto de

refer̂encia da cena no mundo; e um papel cinza em formato A4 como plano base da cena.

As duas fontes de luz se encontram posicionadas do mesmo lado da cena, evitando que

o reflexo da luz incida diretamente no espelho. Essaé uma simplificaç̃ao experimental em

função da limitaç̃ao do renderizador utilizado para modelar a cena, e não devido ao ḿetodo.

Observe que existe uma concentração da luz refratada pela esfera de vidro, e que no

entanto foi artificialmente retirada para estes experimentos, uma vez que o renderizador uti-
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lizado (Ray Tracer dado em [Buss, 2003]) não permite modelar este efeito. Para recompor

esta parte da cena, foi utilizada a média dos pixels vizinhos que não continham o efeito de

concentraç̃ao da luz. Ośındices de refraç̃ao das esferas foram considerados como os valores

padr̃ao para o pĺastico (1.46) e vidro (1.52).

5.2.2.2 Calibraç̃ao das Ĉameras e das Fontes de Luz

Para renderizar a cena sintética a partir da cena real faz-se necessário conhecer a geometria

de cada objeto da cena, suas posições, orientaç̃oes e a relaç̃ao entre a referência da ĉamera

e da cena, bem como as posições e intensidades das fontes de luz. Para obter estes dados,

dois ḿetodos de calibração foram efetuados: um para a calibração de ĉamera; e outro para a

calibraç̃ao das fontes de luz.

Para estimar os parâmetros extŕınsecos e intrı́nsecos da ĉamera foi utilizado um alvo de

calibraç̃ao planar contendo cı́rculos cujos centros estão distantes entre si de15mm (Figura

5.21). O método de calibraç̃ao utilizado foi o ḿetodo de Tsai [Tsai, 1986] [Tsai, 1987]

[Willson, 2003], que é um ḿetodo conhecido e bem resolvido e que permitiu obter erros

geoḿetricos da re-projeç̃ao dos pontos inferiores a 0.6 pixel.

Figura 5.21:Alvo de calibraç̃ao geoḿetrica.

A iluminação da cena foi fornecida por dois bulbos de halogênio 100-W, cujas posições

3D foram estimadas a partir de um processo de calibração das fontes de luz, que visa estimar

a posiç̃ao de cada fonte, enquanto suas intensidades são estimadas pelos dados do fabricante

[Bouguet e Perona, 1998]. Basicamente, o ḿetodo consiste em adquirir diversas imagens

da cena com um dispositivo mecânico (um pino) colocado de forma a ficar alinhado com o

vetor normal do plano. Para cada imagem adquirida, o dispositivoé colocado em diferentes

e aleat́orias posiç̃oes. Em cada imagem existem dois pontos importantes: o ponto da base

do dispositivo e o ponto da sombra projetada no plano que representa o topo do dispositivo.

Ambos os pontos devem estar visı́veisà imagem. Feito isso, são recuperados vários vetores

(descritos na referência do mundo) partindo do ponto da sombra, passando pelo topo do

dispositivo, e em direç̃aoà fonte de luz, utilizando os dados obtidos no processo de calibração
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da ĉamera. Um sistema sobredeterminadoé, ent̃ao, formulado e resolvido por um método

linear, obtendo a posição da fonte de luz.

Ambos os processos de calibração (de ĉamera e de fonte de luz) foram executados com

o uso do aplicativo desenvolvido por Fábio Marinho e Rodrigo Carceroni, de propriedade do

Laborat́orio de Vis̃ao Computacional e Robótica do DCC/UFMG.

5.2.2.3 Modelagem 3D da Cena

A modelagem 3D da cena, que basicamente são as posiç̃oes de pontos dos objetos sob co-

ordenadas da cena que permitam a sua renderização, pode ser obtida através de diversos

processos, inclusive manual. A forma mais precisa seria o uso de um scanner 3D, entretanto,

considerando a indisponibilidade de acesso a essa tecnologia e a exemplo do trabalho de

[Boivin e Gagalowicz, 2001], utilizamos um pacote de modelagem 3D baseado em imagens

que utiliza o ḿetodoFACADEdesenvolvido em [Debevec et al., 1996].

O aplicativo tem como entrada dez fotografias sob diferentes pontos de vista da cena e,

aṕos indicaç̃oes de correspondência de pontos feitas manualmente em cada imagem, obtêm-

se os pontos que modelam a geometria de cada objeto da cena. Observe que estas imagens

não s̃ao utilizadas no ḿetodo de reflectância inversa, e tão somente para permitir a obtenção

do modelo 3D.

5.2.2.4 Resultados para Cena Real

Os ḿetodos F-TBO, NF-TBO e RBO são aplicados ao mesmo conjunto de dados de entrada,

visando determinar a robustez e o ganho de eficiência do ḿetodo F-TBO quando aplicado a

uma cena real, a partir da comparação com os resultados obtidos nos outros dois métodos.

A imagem de entrada da cena foi obtida por uma câmera Hitachi DP-50 com resolução

640x480 pixels. Os experimentos foram executados em uma máquina Pentium IV 2.26GHz

/ 512Mb RAM na plataforma windows XP, obtendo os resultados para os três ḿetodos. O

método de otimizaç̃ao do Gradiente Conjugado [Press et al., 1992] é utilizado em todos os

métodos, que s̃ao executados com 4 diferentes resoluções da imagem de entrada. O critério

de parada dos algoritmosé dado pela diferença percentual do erro anterior em relação ao

erro atual, com base em um limiar pré-definido.
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(a) cena

(b) RBO/NF-TBO (c) diferença

(d) F-TBO (e) diferença

Figura 5.22:Em (a) a imagem da cena real. (b) apresenta o resultado do método NF-TBO,

similar ao ḿetodo RBO. (d) apresenta o resultado do método F-TBO. (c) e (e) apresentam a

diferença entre cada ḿetodo e a imagem da cena real.

O primeiro resultado apresenta uma comparação entre a cena real e as imagens renderi-

zadas com os parâmetros adquiridos no ḿetodo F-TBO, RBO e NF-TBO cujas imagens e

diferença entre estas e a imagem da cena real são apresentadas na Figura5.22, sendo que

neste caso os resultados de RBO e F-TBO são equivalentes. As imagens diferença demons-

tram que os rúıdos e imperfeiç̃oes geoḿetricas da cena geram um erro bem maior que no

caso da imagem sintética, entretantóe posśıvel observar que o ḿetodo F-TBO obteve um re-

sultado significativamente melhor em relação ao RBO/NF-TBO, em particular nas reflexões

concentradas da luz devido ao parâmetro deshininesse dos objetos com transparência e alta

reflex̃ao (espelho).

Alguns fatores que aumentam o erro nas cenas reais devem ser considerados. Primei-

ramente, no processo doRay Tracing, bordas difusas ñao s̃ao bem definidas porque o ren-

derizador disponibilizado em [Buss, 2003] não possui t́ecnicas anti-aliases. Isso pode ser

observado na imagem da Figura5.22 que mostra a diferença absoluta entre a imagem da

cena e a imagem renderizada. Existem erros de precisão na medida dos objetos reais que

não s̃ao geometricamente ideais e, por causa disto, causam erros acentuados nas bordas dos

objetos, em particular nas esferas. Além disso, as fontes de luz reais são apenas aproxima-
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Figura 5.23: Erro fotoḿetrico RMS em ńıveis de cinza para três diferentes entradas dos
par̂ametros de reflectância / transmit̂ancia.

damente pontuais, o que também provoca pequenas diferenças entre a cena real e a imagem

renderizada. Uma simulação do ćalculo do erro sem considerar os erros de precisão das me-

didas geoḿetricas leva o erro a um valor em torno de 6 pixels, o queé bastante razoável no

contexto desta aplicação.

O Gŕafico da Figura5.23apresenta um comparativo entre os erros obtidos para diferentes

entradas dos parâmetros lineares da BRTDF para os três ḿetodos. Como o F-TBO independe

destes valores de entrada, obteve valores constantes de erro para diferentes entradas, em con-

trapartidaà variaç̃ao do erro obtida pelos ḿetodo RBO e NF-TBO. Para o caso de variação

dos par̂ametros ñao lineares, todos os ḿetodos apresentam variação similar.

O ganho de eficiênciaé medido pelosspeedupsentre os ḿetodos tendo o F-TBO como

refer̂encia, e seguem o mesmo procedimento adotado no caso do experimento com imagem

sint́etica, ou seja, estabelece-se uma quantidade de iterações do ḿetodo F-TBO (6 iteraç̃oes)

que obt́em um erro equivalente ao erro obtido nos métodos RBO e NF-TBO para um limiar

de variaç̃ao percentual do erro de10−5. Os ḿetodos s̃ao executados para cinco diferentes

resoluç̃oes da imagem (100%, 50%, 25%, 10% e 6.25%) de maneira a avaliar a eficiência

em relaç̃ao ao tamanho da entrada de dados.

Métodos Speedup
NF-TBO / F-TBO 3.11 a 4.27

RBO / F-TBO 7.35 a 8.82

Tabela 5.7:Speedupentre os ḿetodos RBO e F-TBO e entre os métodos NF-TBO e F-TBO,
considerando diferentes tamanhos da imagem original.
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Figura 5.24:Speedupentre os ḿetodos RBO e F-TBO e entre os métodos NF-TBO e F-TBO,
considerando diferentes tamanhos da imagem original.
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Figura 5.25:Tempo de processamento de CPU em minutos para os métodos RBO, NF-TBO
e F-TBO, sob as mesmas condições de entrada em diferentes tamanhos de imagem.

Os resultados obtidos são apresentados no gráfico da Figura5.24e na Tabela5.7, bem

como o tempo gasto em cada casoé apresentado na Figura5.25. Em todos os casos de

resoluç̃ao o ḿetodo F-TBO foi mais eficiente que os demais, mantendo um ganho de eficiência

significativo mesmo para o caso em que se utiliza uma imagem de uma cena real, com todos

os problemas de ruı́do que a mesma contém. Observe que o ḿetodo RBO leva cerca de 5.7h

contra aproximadamente 42 min do método F-TBO na imagem de tamanho original, o que

proporciona uma substancial economia de tempo de execução.

Uma vez conhecidos os parâmetros da BRTDF de cada objeto,é posśıvel manipular a

cena sint́etica de maneira a gerar diferentes condições de iluminaç̃ao e pontos de vista, ou

mesmo mudança de posições dos objetos (Figura5.26), demonstrando o foto-realismo obtido

em novas imagens sintéticas geradas com o resultado do método proposto nesta tese.
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(a) modificando a posição da ĉamera

(b) modificando as posições dos objetos

(c) modificando a iluminaç̃ao da cena

Figura 5.26:Em (a), (b) apresentam novas vistas da cena sintética obtida pelo ḿetodo F-
TBO. Em (c) a mesma cena sintética sob novas condições de iluminaç̃ao.



Caṕıtulo 6

Conclus̃ao e Trabalhos Futuros

Esta tese apresentou a importância e dificuldades dos métodos de modelagem baseada em

imagens aplicados̀a cenas que ñao podem ser explicadas pelo uso de um modelo de iluminação

local. As dificuldades relacionadas ao problema geral foram tratadas em dois casos particu-

lares apresentando soluções para dois cenários espećıficos dentro deste escopo. No primeiro

casoé obtido o modelo geoḿetrico de uma cena submersa onde a luz interage globalmente

com o meio, e no segundo casoé obtido o modelo de reflectância de uma cena onde a luz

interage globalmente com os objetos da cena.

O primeiro caso apresentou um método de estéreo subaqúatico que utiliza um modelo

fı́sico de propagação da luz náagua para corrigir as intensidades dos valores dos pixels nas

imagens de uma cena submersa, e um método de estéreo denso para obter as estimativas

de profundidade das posições dos pontos de uma imagem de referência que estão correla-

cionados na outra imagem do par estéreo, ambos integrados para determinar um mapa de

disparidades da cena (Capı́tulo 3).

O método foi utilizado para obter o mapa de disparidades de três cenas subaquáticas

reais, e comparado com um algoritmo de estéreo denso de reconhecida eficiência. Em todos

os casos o ḿetodo proposto obteve resultados melhores e mais confiáveis em relaç̃ao a um

método de estéreo convencional de reconhecida qualidade, como pôde ser visto a partir de

comparaç̃oes dos mapas de disparidades (Seção5.1.5).

Os resultados apontaram que uma dificuldade do estéreo subaqúaticoé a maneira expe-

rimental de se obter os parâmetros do modelo de propagação da luz no meio, o que pode ser

inviável para alguns ambientes mais agressivos. Para tanto, foi desenvolvida uma extensão

do método de modo a permitir sua execução com a estimativa destes parâmetros a partir de

uma otimizaç̃ao iterativa. O resultado apresentado demonstra que essa extensão do ḿetodo

possui um resultado consistente (Seção5.1.6), entretanto a mesmáe dependente dos valores



105

iniciais de entrada dos parâmetros, e portanto não pode ser ainda considerada uma solução

definitiva.

Outra quest̃ao interessantée a respeito da distribuição da luz náagua, considerada uni-

forme em toda a cena. Essa consideração pode ser feita no caso deáguas profundas ou am-

biente iluminado artificialmente, entretanto quando a cena se encontra próximaà superf́ıcie

da água a luz torna-se mais acentuada na região da superfı́cie eé gradualmente atenuadaà

medida que penetra naágua. O ḿetodo proposto pode ser estendido para esses casos, sim-

plesmente calculando a distância em espessura d’água entre a superfı́cie e o ponto da cena

em ańalise e utilizando o parâmetro de atenuação da luz náagua para corrigir a ñao unifor-

midade da iluminaç̃ao, contudo faz-se necessário que o espelho d’água seja viśıvel no par

est́ereo de imagens.

Embora ñao fosse um dos objetivos principais desta tese, uma conseqüência do ḿetodo

de est́ereo subaqúatico é sua utilizaç̃ao para restaurar cenas subaquáticas com resultados

bastante significativos (Seção5.1.7), inclusive em cenas dinâmicas, principal limitaç̃ao dos

métodos atuais de restauração de imagens subaquáticas (Seç̃ao2.4.3). Por outro lado, o custo

computacional do ḿetodo ñao permite que a restauração de uma cena dinâmica, ou mesmo

a obtenç̃ao da geometria, seja feita em tempo real. Uma forma de melhorar a eficiência

do métodoé utilizar algoritmos de estéreo denso mais eficientes, ainda que com resultados

menos precisos que o algoritmo EMGC utilizado no método do est́ereo subaqúatico.

O segundo caso apresentou um método para recuperar os parâmetros de reflectância de

uma cena real com superfı́cies homoĝeneas, inter-reflex̃oes entre objetos, sombras, objetos

transparentes e reflexivos. O método utiliza umáunica renderizaç̃ao do (Ray Tracing) que

extrai as informaç̃oes relativas̀a geometria e iluminação da cena, que são constantes uma

vez que a cenáe est́atica. Essas informações s̃ao guardados em uma estrutura de dados

apropriada e posteriormente utilizadas, juntamente com os valores reais de cada pixel da

imagem da cena, para gerar um sistema de equações ñao linear quée fatorado para permitir

obter a soluç̃ao de forma mais eficiente que se fosse utilizado o sistema não linear original

(Caṕıtulo 4).

Os resultados experimentais da aplicação do ḿetodo de reflectância inversa eficiente

apresentam comparações favoŕaveis em relaç̃ao ao erro em intensidade de pixels, ganho em

velocidade e imagem final obtida, quando considerados outros métodos com otimizaç̃ao sem

fatoraç̃ao do sistema e com otimização a partir de renderizações iterativas (Seção5.2). Em

alguns casos, o ḿetodo proposto nesta tese chega a ser mais de 15 vezes mais rápido para

uma cena sintética, e quase 9 vezes mais rápido para uma cena real, para uma comparação

com o ḿetodo de renderização iterativa.
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O método utiliza como entradas a geometria da cena, as informações de posiç̃ao e in-

tensidade das fontes de luz e umaúnica imagem da cena. Além disso, para o caso de

superf́ıcies transĺucidas cujo materiaĺe conhecido, os valores dosı́ndices de refraç̃ao s̃ao

obtidos de tabelas com valores padrão deı́ndices de refraç̃ao. Contudo,́e posśıvel estimar

os ı́ndices de refraç̃ao para os materiais não conhecidos apriori atrav́es de um ḿetodo ite-

rativo de otimizaç̃ao, aplicado antes da análise fotoḿetrica, que minimize as distâncias entre

as projeç̃oes na imagem real das caracterı́sticas da cena que são viśıveis atrav́es dos objetos

transparentes e das projeções dessas caracterı́sticas na imagem gerada peloRay Tracing.

É importante frisar que o conhecimento dosı́ndices de refraç̃aoé essencial para aquelas

superf́ıcies que possuem transmissividade tal que influencia na direção refratada dos raios do

Ray Tracing. Para quantificar o efeito dosı́ndices de refraç̃ao na apar̂encia da cena em mate-

riais que ñao possuem essa caracterı́stica, foi feito um experimento adicional com uma cena

sint́etica onde o ḿetodo foi executado duas vezes, na primeira com osı́ndices de refraç̃ao

conhecidos e na segunda com osı́ndices de refraç̃ao ajustados para 1. Os erros fotométricos

RMS obtidos foram, respectivamente, 11.49 e 11.66 os nı́veis de cinza, o que sugere que

o não conhecimento dośındices de refraç̃ao de superfı́cies que ñao influenciam na direção

refratada dos raios doRay Tracingresultam apenas em uma perda de exatidão praticamente

impercept́ıvel.

A principal limitaç̃ao do ḿetodo de reflectância inversa está no fato do mesmo ser apli-

cado, at́e o momento, somente a cenas com objetos de superfı́cies homoĝeneas. Entretanto,

em [Boivin e Gagalowicz, 2002] é mostrado que uma vez estimados todos os parâmetros fo-

tométricos ñao-lambertianos, a textura lambertiana pode facilmente ser recuperada a partir

de umaúnica imagem. Para verificar esta possibilidade, foram executados experimentos adi-

cionais em uma versão sint́etica da cena mostrada na Figura1.6em que texturas foram adici-

onadas̀a esfera vermelha e ao plano de fundo. Ao ser aplicada a metodologia de reflectância

inversa eficiente a esta nova cena, obteve-se como resultado os parâmetros fotoḿetricos que

explicam as cores ḿedias destas superfı́cies texturizadas com uma precisão de aproximada-

mente 3 ńıveis de cinza. Isto sugere queé posśıvel estender a metodologia apresentada nesta

tese no caminho proposto por Boivin e Gagalowicz, o que provavelmente permitirá obter os

par̂ametros de reflectância tamb́em de cenas que possuam objetos com textura.

Ambos os casos tratados nesta tese, seja o de adquirir a geometria ou a reflectância da

cena, apresentam resultados que trazem contribuições significativas para a solução do pro-

blema do geral, validando os métodos que foram propostos. Entretanto,é importante que

se visualize a integração destes casos particulares em um método que possa, ao mesmo

tempo, recuperar a geometria e a reflectância de uma cena globalmente iluminada. Embora
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a prinćıpio aparente ser um caminho natural, esta não é uma tarefa trivial, pois os algorit-

mos de est́ereo denso ñao s̃ao aplićaveis a cenas com inter-reflexão entre os objetos, como

no caso utilizado para adquirir a reflectância inversa, principalmente devidoàs ambig̈uida-

des contidas na cena que não permitem obter a correspondência entre os pontos de maneira

correta. O caminho para obter um método que recupere ao mesmo tempo a geometria e a

reflect̂ancia passa, necessariamente, pelo uso de múltiplas imagens da cena, como no caso

de alguns trabalhos apresentados no Capı́tulo 2.

Assim sendo, o objetivo de avançar no estado da arte para modelagem de cenas com

iluminaç̃ao ñao local foi alcançado, mas não exaurido, pois melhorias significas podem ainda

ser adicionados aos métodos. Mais especificamente, alguns trabalhos futuros que se pretende

desenvolver para estender as contribuições desta tese são:

• Pesquisar e utilizar ḿetodos de otimizaç̃ao especialistas para os casos do estéreo su-

baqúatico, cuja funç̃ao objetivoé exponencial, e da reflectância inversa eficiente, no

caso da otimizaç̃ao polinomial;

• Utilizar outros ḿetodos de estéreo convencional integrados ao estéreo subaqúatico,

como maneira de estabelecer uma relação de compromisso entre a qualidade do resul-

tado obtido e a eficiência computacional do ḿetodo;

• Desenvolver uma extensão do ḿetodo de reflectância inversa eficiente, tornando-o apto

a ser utilizado em cenas com textura suave, estabelecendo suas limitações;

• Pesquisar a viabilidade de estender o método de reflectância inversa eficiente para ob-

jetos transĺucidos que produzem a concentração da luz em determinado ponto (caustics

surfaces).



Apêndice A

Métodos para Soluç̃ao do Problema da

Correspondência

O problema da correspondência apresenta muitas ambigüidades, e como conseqüência uma

série de restriç̃oes s̃ao adotadas para tornar esse problema tratável, das quais podemos ci-

tar: a restriç̃ao dainvariância croḿatica, as restriç̃oes deunicidade, ordeme suavidadee a

restrição epipolar.

Fica evidente a forma como podemos fazer uso das restrições da invarîancia croḿatica

e da geometria epipolar, casando cada ponto de uma imagem com todo pixel na outra ima-

gem que apresentar a mesma cor na linha epipolar correspondente. Entretanto, restrições

adicionais devem ser levadas em consideração como a unicidade, a suavidade e a restrição

de ordem. Poŕem, como podemos aplicá-las a algoritmos de correspondência?

Sob a hiṕotese de que ñao existem objetos transparentes nas cenas observadas, a restrição

da unicidade nos diz que cada ponto de uma imagem pode ter somente um ponto correspon-

dente na outra imagem. Assim, a forma mais simples de se aplicar esta restrição, juntamente

com a restriç̃ao da invarîancia croḿatica e a restriç̃ao epipolar, seria casar cada ponto de uma

imagem com uḿunico ponto da outra imagem da cormais similare pertencentèa mesma

linha epipolar. Essa ingênua implementação poderia ser bem aplicada a um caso ideal onde,

além das superfı́cies da cena observada serem Lambertianas, cada ponto observado deveria

ter uma corúnica. Entretanto, mesmo nesse mundo ideal, ainda estarı́amos sujeitos a “er-

ros” ocasionados pela discretização dos valores de intensidades capturados pelos sensores

das ĉameras utilizadas.

Como exemplo da deficiência dessa metodologia, vamos considerar umestereograma

preto e branco de pontos aleatórios, como na FiguraA.1. Fica claro que, aplicando a corres-

pond̂encia como proposto anteriormente, teremos uma alta taxa de erro na obtenção de dados
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corretos da disparidade. Isto porque, a observação de umúnico ponto isoladamente, não nos

fornece informaç̃ao suficiente para determinarmos de formaúnica o seu correspondente.

Figura A.1:Estereograma formado por pontos aleatórios.

A seguir iremos dar uma breve descrição de tr̂es ḿetodos usados para resolver o problema

da correspond̂encia. Deve ficar claro que os métodos que serão descritos s̃ao somente uma

pequena porç̃ao da grande variedade de métodos existentes para resolver o problema. Entre-

tanto, selecionamos estes métodos devido a propriedades particulares de cada um, como a

simplicidade, a eficiência computacional e a precisão.

A.1 Correlação

Métodos baseados na correlação se caracterizam por fazer uso explı́cito da restriç̃ao de sua-

vidade partindo do princı́pio de que, na vizinhança de um ponto da imagem, todos os pixels

podem ser associados a valores de disparidade similar. Essa idéia pode ser comparada a uma

subdivis̃ao da imagem em pequenasáreas contı́nuas que, se reprojetadas na cena, resulta-

riam em um conjunto de superfı́cies planas, ou seja, com umaúnica normal associada a cada

superf́ıcie.

O prinćıpio das t́ecnicas de correlação é mostrado na FiguraA.2. Neste caso, para en-

contrarmos um pixelp2 da imagemI2 que corresponde a um pixelp1 da imagemI1 conside-

ramos umajanela retangular de tamanhom × n e, o crit́erio de similaridadée a medida da

correlaç̃ao entre as janelas nas duas imagens. O pontop2 correspondente será dado pela ja-

nela que maximiza (ou minimiza, dependendo da medida adotada) o critério de similaridade

entre as janelas nas duas imagens ao longo das linhas epipolares.

Muitas medidas para correlação t̂em sido propostas para aplicações diversas, sendo que

a mais freq̈uentemente utilizadáe a correlaç̃ao dos valores das intensidades dos pixels.

Apesar da grande simplicidade e eficiência computacional muitos problemas ocorrem

nesta abordagem [Faugeras, 1993]:

• assume-se que as linhas epipolares correspondemàs linhas horizontais das imagens.
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máxima similaridade

região de busca

I1 I2

p1
p2

Figura A.2: Correlaç̃ao por meio de uma janela retangular. Um pixelp1 na imagemI1,
correspondeŕa a um pixelp2, na regĩao de busca da imagemI2, que estiver contido na janela
de maior similaridade com relaçãoà janela dep1.

Isto implica que as imagens utilizadas devem passar por um processo denominado

retificaç̃ao, que tem o objetivo de aplicar transformações nos planos da imagem de

modo a reprojet́a-los em uḿunico plano comum;

• se a funç̃ao de correlaç̃ao ñao estiver bem definida, a disparidade não seŕa bem deter-

minada, pois a correspondência depende de uma função de correlaç̃ao apropriada;

• assume-se que a disparidadeé constante em toda a janela de correlação, o que implica

em assumir que as disparidades são “localmente” constantes, ou equivalentemente,

supor que toda a cena observadaé composta de pequenos planos fronto-paralelosà

cena observada.

Na pŕatica, t́ecnicas baseadas em correlação funcionam relativamente bem em regiões

suaves e texturizadas, porém tendem a suavizar as bordas dos objetos observados, gerando

“borrões” nas descontinuidades das superfı́cies.

A.2 Programação Dinâmica

A programaç̃ao din̂amica pode ser aplicada a diversos problemas de otimização. Problemas

dessa natureza geralmente apresentam muitas soluções posśıveis, onde cada solução apre-

senta um valor de custo diferente. Dessa forma, estamos interessados em encontrar um valor

ótimo para a soluç̃ao referente a um valor de custo mı́nimo ou ḿaximo (dependendo de como

a funç̃ao de custo for definida), dentre todas as soluções posśıveis.
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Em geral, o desenvolvimento de um algoritmo de programação din̂amica pode ser divi-

dido em uma seq̈uência de quatro etapas [Cormem et al., 1999]:

1. Caracterizar a estrutura de uma soluçãoótima;

2. Definir recursivamente o valor de uma soluçãoótima;

3. Calcular o valor de uma soluçãoótima em um processobottom-up;

4. Construir uma soluç̃aoótima a partir de informaç̃oes calculadas.

As etapas de 1 a 3 acima formam a base para a solução de um problema utilizando

programaç̃ao din̂amica. A etapa 4 pode ser omitida se apenas o valor de uma soluçãoótima

é exigido, ñao a soluç̃ao em si.

Podemos transformar o problema da correspondência em vis̃ao est́ereo em um problema

de minimizaç̃ao de uma funç̃ao de custo. A Programação Din̂amica nos oferece uma forma

de minimizar funç̃oes compostas por um grande número de varíaveis discretas. Ela funciona

como um ḿetodo de divis̃ao e conquista, ou seja, resolve problemas combinando as soluções

dos diversos subproblemas envolvidos. Entretanto, ao contrário dos ḿetodos de divis̃ao e

conquista, a Programação Din̂amicaé aplićavel quando os subproblemas são interdepen-

dentes, ou seja, compartilham soluções. Dessa forma, ao invés de tentarmos casar pares de

pixels independentemente nas imagens, um conjunto de pixels em uma imagem pode ser

associado, com base em um critério adotado, a um conjunto de pixels correspondentes na

outra imagem.

Assumindo que as imagens usadas estão retificadas, o problema de obtermos a corres-

pond̂encia entre dois perfis de caracterı́sticas pode ser formulado como um problema de

encontrar um caminhóotimo em um grid bidimensional. Na FiguraA.3 o eixo vertical re-

presenta o perfil de caracterı́sticas de uma linha na imagem da esquerda enquanto que, o eixo

horizontal exibe o perfil de uma linha na imagem da direita. Um pontoP (i, j) no caminho

exibido representa o custo da correspondência entre os pontosi ej, nas imagens da esquerda

e da direita, respectivamente.

Técnicas de Programação Din̂amica s̃ao usadas para, eficientemente, encontrar o cami-

nho de custóotimo dentre os v́arios caminhos possı́veis. Da observaç̃ao da FiguraA.3,

percebe-se que, se a superfı́cie da cena observadaé cont́ınua e toda parte da superfı́cie pode

ser vista em ambas as imagens, o caminho geradoé cont́ınuo e monotonicamente crescente.

Vamos assumir queD(i, j) representa a diferença de intensidade entre dois pixelsi e j,

influenciado por sua vizinhança (como nas técnicas de correlação). O custo de um caminho
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Figura A.3: Correspond̂encia via Programação Din̂amica. Representação do caminho de
custoótimo na computaç̃ao da correspondência entre linhas epipolares correspondentes nas
imagens de entrada.

pode ent̃ao ser definido como a integral dessas diferenças ao longo do caminho. SejaF (i, j)

o custo ḿınimo associado a um caminhoótimo do ponto inicial at́e o ponto(i, j). Podemos

definir um algoritmo de Programação Din̂amica para calcular o caminho mı́nimo com base

no Algoritmo8, onden corresponde ao número de pixels em uma linha da imagem.

Algoritmo 8 Algoritmo para resolver o problema da correspondência a partir de técnicas de
Programaç̃ao Din̂amica.
{ PASSO (1)}
F (i, 1) ← D(i, 1)
F (1, j) ← D(1, j)

{ PASSO (2)}
para 2 < i, j < n faça

F (i, j) ← D(i, j) + min{D(i− 1, j − 1), F (i− 2, j − 1) + D(i− 1, j),
F (i− 1, j − 2) + D(i, j − 1)}

fim para

É importante notarmos que no Algoritmo8, somente 3 arcos são posśıveis de serem ge-

rados em cada passo da iteração, veja FiguraA.4. Essaé uma restriç̃ao intencional, pois

podeŕıamos permitir a geração de arcos em todas as direções posśıveis, entretanto, em qual-

quer caso, por restringirmos a direção, aárea de busca também fica severamente restrin-

gida. Essas restrições s̃ao conseq̈uências das restrições de continuidade e ordem que o al-

goritmo imp̃oe, queé equivalente a dizer que somente caminhos estritamente monotônicos
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são admisśıveis [Faugeras, 1993]. Como conseq̈uência, a correspondência est́ereo usando

Programaç̃ao Din̂amicaé mais adequada quando, por exemplo, as imagens são relativas a

fotos áereas de terrenos planos [Huguet et al., 2004].

i

j

Figura A.4: Arcos posśıveis que levam̀a correspond̂encia (i, j) na correspond̂encia via
Programaç̃ao Din̂amica.

Vale ressaltar que, se as cenas incluem descontinuidades nas superfı́cies, o passo (2) do

algoritmo de programação din̂amica acima deve ser modificado para se adequar ao problema.

Da mesma forma, se uma parte da superfı́cie observada está viśıvel somente na imagem

da esquerda ou na da direita, o Algoritmo8 tamb́em deve ser modificado de forma que no

primeiro caso (viśıvel na imagem da esquerda), o arco correspondente a esta parte da imagem

seja vertical, e em caso contrário ele seŕa horizontal. A dificuldade dessa abordagemé a

definiç̃ao de uma funç̃ao de custo adequada, uma vez que em regiões parcialmente oclusas a

diferença entre as regiões correspondentes não pode ser calculada. Assim, alguns trabalhos

têm sido propostos procurando estabelecer a correspondência neste tipo de situação como

em [Belhumeur e Mumford, 1992].

Outra observaç̃ao que deve ser consideradaé que at́e o momento, cada par de linhas cor-

respondentes entre as duas imagens foi tratado independentemente das demais linhas. Entre-

tanto, se uma aresta se prolonga através de v́arias linhas nas imagens, as correspondências em

uma linha de varredura sofrem uma forte influência das correspondências em sua vizinhança.

Forçar a consistência entre as linhas epipolaresé equivalente a aplicar uma restrição de con-

tinuidade entre elas [Cox et al., 1996].
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A.3 Fluxo Máximo e Cortes Ḿınimos em Grafos

Podemos interpretar um grafo orientado como umarede de fluxoe, conseq̈uentemente, pode-

mos uśa-lo para resolver problemas relacionados a fluxos de materiais. Como exemplo, ima-

gine um material percorrendo um sistema desde uma origem, onde o materialé produzido,

at́e um deṕosito, onde elée consumido. A origem produz o material em alguma taxa fixa,

e o deṕosito consome o material na mesma taxa. Ofluxodo material em qualquer ponto do

sistemáe intuitivamente a taxa na qual o material se move. Uma rede de fluxo pode ser usada

para modelar lı́quidos fluindo por tubos, peças por linhas de montagem, corrente por redes

elétricas, informaç̃oes por redes de comunicação [Cormem et al., 1999] e, tamb́em, o pro-

blema da correspondência em vis̃ao est́ereo [Boykov et al., 1999], [Kolmogorov et al., 2003],

[Kolmogorov e Zabih, 2002], [Roy e Cox, 1998].

Cada aresta orientada em uma rede de fluxo pode ser imaginada como um canal para

o material. Cada canal tem uma capacidade estabelecida, dada como uma taxa máxima na

qual o material pode fluir pelo canal. Vértices s̃ao junç̃oes de canais e, além da origem e do

deṕosito, o material flui pelos v́ertices, sem acumulação. Em outras palavras, a taxa na qual

o material entra no v́ertice deve ser igualà taxa em que ele deixa o vértice. Esta propriedade

é conhecida porconservaç̃ao de fluxo. No problema do fluxo ḿaximo, desejamos calcular a

maior taxa na qual o material pode ser enviado desde uma origem até um deṕosito sem violar

quaisquer restriç̃oes de capacidade. A seguir daremos uma definição mais formal, baseada

na teoria de grafos, para uma rede de fluxo [Cormem et al., 1999].

A.3.1 Redes de Fluxo e Fluxos

Uma rede de fluxóe um grafo orientadoG = (V,E) em que cada aresta(u, v) ∈ E tem

uma capacidadec(u, v) ≥ 0. Se(u, v) /∈ E, supomos quec(u, v) = 0. Distinguimos dois

vértices em uma rede de fluxo: uma origems e um deṕosito t. Por convenîencia, supomos

que cada v́ertice reside em algum caminho desde a origem até o deṕosito. Istoé, para todo

vérticev ∈ V , existe um caminhos Ã v Ã t. Ent̃ao, o grafoé fracamente conectado, e

|E| ≥ |V | − 1.

SejaG = (V, E) uma rede de fluxo com uma função de capacidadec. Sejas a origem

da rede e sejat o deṕosito. UmfluxoemG é uma funç̃ao de valor realf : V × V → R que

satisfaz̀as tr̂es propriedades seguintes:

Restrição de capacidade:Para todou, v ∈ V , exigimosf(u, v) ≤ c(u, v).

Simetria oblı́qua: Para todou, v ∈ V , exigimosf(u, v) = −f(v, u).
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Conservaç̃ao de fluxo: Para todou ∈ V − {s, t}, exigimos
∑
v∈V

f(u, v) = 0.

A quantidadef(u, v), que pode ser positiva, 0 ou negativa,é chamadafluxo do v́erticeu

at́e o v́erticev. O valor de um fluxof é definido como

|f | =
∑
v∈V

f(s, v), (A.1)

ou seja, o fluxo total que sai da origem1. No problema de fluxo ḿaximo, temos uma rede de

fluxo G com origems e deṕositot, e desejamos encontrar um fluxo de valor máximo.

A.3.2 O Método de Ford-Fulkerson

Em [Ford e Fulkerson, 1962] foi apresentado um ḿetodo para resolver o problema do fluxo

máximo baseado em um importante teorema conhecido porteorema do fluxo ḿaximo e corte

ḿınimo. Esse teorema caracteriza o valor de um fluxo máximo em termos de cortes na rede

de fluxo. Para isto, o ḿetodo de Ford-Fulkersońe dependente de três id́eias essenciais para

o teorema do fluxo ḿaximo e corte ḿınimo e relevantes para muitos algoritmos de fluxo:

redes residuais, caminhos em ampliação e cortes.

O método de Ford-Fulkersońe iterativo. Começamos comf(u, v) = 0 para todou, v ∈
V , dando um fluxo inicial de valor0. A cada iteraç̃ao, aumentamos o valor do fluxo, encon-

trando um “caminho de ampliação”, que podemos imaginar como sendo um caminho desde

a origems at́e o deṕositot onde ainda podemos incrementar o valor do fluxo. Esse processo

é repetido at́e ñao ser posśıvel encontrar nenhum caminho de ampliação. O teorema do fluxo

máximo e corte ḿınimo assegura que, no final, esse processo produz um fluxo máximo.

Algoritmo 9 Método de Ford-Fulkerson para o problema do fluxo máximo.

MÉTODO FORD-FULKERSON(G, s, t)
inicializar fluxof como 0
enquantoexistir um caminho de ampliaçãop faça

ampliar fluxof ao longo dep
fim enquanto
retorne f

A seguir, iremos dar uma descrição de tr̂es conceitos de extrema importância para o

método descrito e, finalmente, uma descrição mais detalhada do Algoritmo9 baseado em

[Cormem et al., 1999].

1A notaç̃ao|.| é usada para indicar valor de fluxo e não valor absoluto ou cardinalidade
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Redes residuais

Intuitivamente, dados uma rede de fluxo e um fluxo, a rede residual consiste em arestas que

podem admitir mais fluxo. De modo mais formal, suponha que temos uma rede de fluxo

G = (V, E) com origems e deṕosito t. Sejaf um fluxo emG, e considere um par de

vérticesu, v ∈ V . A quantidade de fluxoadicionalque podemos “empurrar” desdeu at́e v

antes de exceder a capacidadec(u, v) é acapacidade residualde(u, v), dada por:

cf (u, v) = c(u, v)− f(u, v) (A.2)

Dados uma rede de fluxoG = (V, E) e um fluxof , a rede residualdeG induzida porf

éGf = (V,Ef ), onde:

Ef = {(u, v) ∈ V × V : cf (u, v) > 0}

Caminhos de ampliaç̃ao

Dados uma rede de fluxoG = (V, E) e um fluxof , um caminho de ampliaç̃ao p é um

caminho simples desdes at́e t na rede residualGf . Pela definiç̃ao de rede residual, cada

aresta(u, v) em um caminho de ampliação admite algum fluxo positivo adicional deu at́e v

sem violar a restriç̃ao de capacidade sobre a aresta. Chamamos a quantidade máxima pela

qual podemos aumentar o fluxo em cada aresta de um caminho de ampliaçãop decapacidade

residualdep, dada por:

cf (p) = min{cf (u, v) : (u, v) ∈ p}.

Cortes em redes de fluxo

O método de Ford-Fulkerson aumenta repetidamente o fluxo ao longo de diversos caminhos

de ampliaç̃ao at́e ser encontrado um fluxo máximo. Para isto, o ḿetodo faz uso do teorema

do fluxo ḿaximo e corte ḿınimo, que seŕa exibido mais adiante.

Um corte (S, T ) de uma rede de fluxoG = (E, V ) é uma partiç̃ao deV em S e

T = V − S tal ques ∈ S e t ∈ T . Sef é um fluxo, ent̃ao ofluxo ĺıquido pelo corte

(S, T ) é definido comof(S, T ). A capacidadedo corte(S, T ) é c(S, T ). Um corte ḿınimo

de uma redée um corte cuja capacidadeé ḿınima dentre todos os cortes da rede.
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Teorema do fluxo ḿaximo e corte ḿınimo

Sef é um fluxo em uma rede de fluxoG = (V,E) com origems e destinot, ent̃ao as

seguintes condiç̃oes s̃ao equivalentes:

1. f é um fluxo ḿaximo emG.

2. A rede residualGf não cont́em caminhos de ampliação.

3. |f | = c(S, T ) para algum corte(S, T ) de G.

Em outras palavras, o teorema do fluxo máximo e corte ḿınimo que nos diz que um fluxo

é máximo se, e somente se, sua rede residual não cont́em caminhos de ampliação.

O algoritmo básico de Ford-Fulkerson

Em cada iteraç̃ao do ḿetodo de Ford-Fulkerson, encontramos algum caminho de ampliaçãop

e aumentamos o fluxof em cada aresta dep pela capacidade residualcf (p). A implementaç̃ao

do método a seguir calcula o fluxo máximo em um grafoG = (V,E) atualizando o fluxo

f(u, v) entre cada paru, v de v́ertices que estão conectados por uma aresta. Seu e v

não est̃ao conectados por uma aresta em um ou outro sentido, supomos implicitamente que

f(u, v) = 0. As capacidadesc(u, v) são consideradas dadas juntamente com o grafo, e

c(u, v) = 0 se (u, v) /∈ E. A capacidade residualcf (u, v) é calculada de acordo com a

Equaç̃ao (A.2). A express̃aocf (p) no ćodigoé na realidade apenas uma variável tempoŕaria

que armazena a capacidade residual do caminhop.

Algoritmo 10 Algoritmo básico de Ford-Fulkerson.
1: FORD-FULKERSON(G, s, t)
2: para cada aresta(u, v) ← E(G) faça
3: f(u, v) ← 0
4: f(v, u) ← 0
5: fim para
6: enquantoexistir um caminhop des at́e t na rede residualGf faça
7: cf (p) ← min{cf (u, v) : (u, v) est́a emp}
8: para cada aresta(u, v) emp faça
9: f(u, v) ← f(u, v) + cf (p)

10: f(v, u) ← −f(u, v)
11: fim para
12: fim enquanto
13: retorne f

O algoritmo de FORD-FULKERSOŃe simplesmente uma expansão do pseudoćodigo

MÉTODO FORD-FULKERSON apresentado no Algoritmo9. As linhas 2 a 4 inicializam o
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fluxo f como 0. O loop das linhas 5 a 9 encontra repetidamente um caminho de ampliação

p emG − f e amplia o fluxof ao longo dep pela capacidade residualcf (p). Quando ñao

existe nenhum caminho de ampliação, o fluxof é um fluxo ḿaximo.

A.3.3 Fluxo Máximo, Cortes Mı́nimos e Problema da Correspond̂encia

Tendo como base os fundamentos teóricos descritos até o momento, vamos agora verificar

como podemos aplicá-losà soluç̃ao do problema da correspondência em vis̃ao est́ereo. Para

isso, vamos modelar nosso problema como um problema de rotulação de grafos. O principal

objetivoé encontrar uma rotulação consistente (representando as disparidades) de um grafo

(representando os pixels da imagem). Tal problema pode ser formulado com base na teoria

apresentada de fluxo máximo e cortes ḿınimos em grafos e, geralmente,é separado em pro-

blemas de fluxo ḿaximo e de cortes ḿınimos pois, embora tenhamos visto que o problema

de fluxo ḿaximo pode ser resolvido ao encontrarmos um corte mı́nimo, cada uma dessas

abordagens define a estrutura do grafo de uma forma diferente.

A primeira formulaç̃ao do problema da correspondência est́ereo baseado em grafos foi

proposta em [Roy e Cox, 1998]. O grafoé constrúıdo com base nas formulações propostas

para fluxo ḿaximo: o grafóe constrúıdo formando uma malha 3D de pontos(x′, y′, d), onde

(x′, y′) são coordenadas dos pixels na imagem ed é um valor de disparidade pertencente ao

conjunto de valores possı́veis, mais uma origems e um deṕosito t. Mais formalmente,́e

definido um grafoG = (V, E) ondeV é definido como:

V = V ∗ ∪ {s, t},

ondeV ∗ é a malha 3D:

V ∗ = {(x′, y′, d) : x′ ∈ [0 . . . x′max], y
′ ∈ [0 . . . y′max], d ∈ [0 . . . dmax]},

onde(x′max + 1, y′max + 1) é dado pelo tamanho da imagem de entrada ed′max é dado pela

disparidade ḿaxima. Internamente, a malhaé 6-conectada e a origems é conectada ao plano

frontal, enquanto o plano de fundoé conectado ao depósitot. Veja FiguraA.5.
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Direção do Fluxo:

Plano Frontal

Plano de Fundo

6-conectada
(x', y', d)

x'

d

s

t

Superfície de Disparidade
y'

Figura A.5:Correspond̂encia est́ereo como um problema de fluxo máximo. Imagem obtida

em [Roy e Cox, 1998].

Os custos associadosàs arestas são representados por funções de custo. No grafo defi-

nido, o corte ḿınimo, separando a origem do depósito é encontrado. As disparidades são

associadas̀a cada pixel a partir do corte mı́nimo da seguinte forma: para cada ponto(x′, y′),

a maior disparidade associadaà aresta ao longo do corte mı́nimo é selecionada. Note que,

dessa forma o problema pode ser interpretado como determinar uma superfı́cie de custo

ótimo que separe a origems do deṕositot no volume de disparidade criado.

Posteriormente, apresentando resultados mais promissores, temos uma formulação do

problema do corte ḿınimo proposta em [Boykov et al., 1999] e posteriormente adaptado

em [Kolmogorov e Zabih, 2002]. Essas abordagens definem o problema da correspondência

est́ereo da seguinte forma: sejaL o conjunto de pixels na imagem da esquerda, sejaR o

conjunto de pixels na imagem da direita, e sejaP o conjunto de todos os pixels:P = L∪R.

Um pixel p teŕa coordenadas (px, py). Uma energia funcional apropriadaé ent̃ao constrúıda

em funç̃ao de um conjunto de valores de disparidade. Neste caso, o objetivoé encontrar um

configuraç̃ao de disparidadef que minimize uma funç̃ao de energia global construı́da. Tal

tarefa envolve o conceito demovimentos.

Considere uma disparidade particular (ou rótulo)α. Uma configuraç̃aof ′ é dita estar em

um únicomovimento de expansão-α def se, para todos os pixelsp ∈ L f ′p = fp ou f ′p = α

(fp denota o valor de disparidade de um pixelp). Agora considere um par de disparidadeα

eβ onde,α 6= β. Uma configuraç̃aof ′ é dita estar em uḿunicomovimento de troca-αβ de

f se, para todos os pixelsp ∈ L que tenham ŕotulosα ouβ, f ′ = α ou f ′ = β, e para todos

os outros pixelsf ′p = fp.

O fato crucial acerca destesmovimentośe que, para uma dada configuraçãof , é posśıvel
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encontrar eficientemente um forte mı́nimo local de energia; mais especificamente, a menor

configuraç̃ao de energia dentro de uḿunico movimento de expansão-α ou de troca-αβ def ,

respectivamente. Estaoperaç̃ao de aprimoramento localpode ser obtida via cortes de grafos.

O algoritmo de expansão consiste de uma seqüência de melhorias locais através de expansão-

α, para diferentes valores de disparidadeα, at́e que nenhuma expansão-α possa reduzir a

energia. Da mesma forma, o algoritmo de troca consiste de uma seqüência de operaç̃oes

de trocas-αβ para diferentes pares de disparidadesα, β, at́e que nenhuma troca-αβ possa

reduzir a energia. [Kolmogorov e Zabih, 2002] propuseram uma melhoria na formulação da

função de energia usada porBoykov, onde as oclus̃oes foram explicitamente representadas.



Apêndice B

Estéreo com Minimizaç̃ao de Energia via

Corte de Grafos

O algoritmo de estéreo com minimizaç̃ao de energia via corte de grafos, aqui denominado

EMGC (Energy Minimization via Graph Cuts) [Kolmogorov e Zabih, 2002], é o que atual-

mente vem apresentando os melhores resultados na obtenção de mapas de disparidade de

um est́ereo denso, conforme estudo comparativo apresentado em [Scharstein et al., 2001].

Al ém disso, o EMGC responde bem ao uso de um par estéreo comáreas oclusas, que são

caracterizadas por pontos da cena visı́veis em somente uma das imagens.

B.1 Representaç̃ao do Problema

SejaA o conjunto ñao ordenado de pares de pixels que potencialmente podem ser corres-

pondentes. Para o estéreo com ĉameras alinhadas, ou imagens retificadas,é posśıvel fazer o

uso da geometria epipolar de tal forma que:

A = {〈p, q〉|py = qy e 0 6 qx − px < k}.

Assumindo que as disparidades se encontram em um intervalo finito, então cada pixel

na imagem da esquerdaL pode potencialmente corresponder a um dosk posśıveis pixels

na imagem da direitaR. O objetivo é encontrar um subconjunto deA contendo apenas

pares de pixels que efetivamente sejam correspondentes. Equivalentemente,é dado a cada

assinalamentoa ∈ A um valorfa cujo valoré 1 se os pixelsp e q se correspondem e 0 em

caso contŕario. Os assinalamentos que possuem valor 1 são ditosativos.

Seja, ent̃ao, A(f) o conjunto de assinalamentos ativos de acordo com a configuração
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f . SejaNp(f) o conjunto de assinalamentos ativos emf que envolvem o pixelp, (p.e.

Np(f) = {〈p, q〉 ∈ A(f)}). Uma configuraç̃aof é ditaúnicase cada pixel está envolvido

em, no ḿaximo, um assinalamento ativo, ou seja, não exista ambig̈uidade:

∀p ∈ {L ∪R} |Np(f)| ≤ 1

É importante observar que|Np(f)| = 0 significa que ñao h́a um assinalamento ativo e, por

conseq̈uência, o pixel em questãoé uma oclus̃ao.

O problema consiste, então, em obter o conjunto de assinalamentos ativosf deA(f) que

representem o conjunto de disparidades do par estéreo.

B.2 O algoritmo de Est́ereo Utilizando Movimentaç̃ao de

Expans̃ao da Disparidade

A representaç̃ao da Seç̃ao B.1 é utilizada para permitir a discretização da busca das dis-

paridades em um valor finitok de possibilidades. Istóe feito a partir de um algoritmo de

movimento de expansão de disparidade denominadoexpans̃aoγ 1.

Para um assinalamentoa = 〈p, q〉, sejada = (qx − px, qy − py) sua disparidade, e

Aγ o conjunto de todos os assinalamentos emA com disparidadeγ. A configuraç̃ao f ′

é uma expans̃ao γ de f seA(f ′) é um subconjunto deA(f) ∪ Aγ. Em outras palavras,

f ′ é uma expans̃ao γ de f se alguns assinalamentos ativos emf são desativados e alguns

assinalamentos com disparidadeγ se tornam ativos.

O métodoé explicado pelo Algoritmo11 [Kolmogorov e Zabih, 2002], e consiste em

selecionar (ordenada ou aleatoriamente) uma disparidadeγ e encontrar uma configuração

f ′ que seja uma expansão γ de f (passo local). Se esta configuração reduz um funcional

de energia (passo global) então o algoritmo vai para a próxima iteraç̃ao, caso contrário o

algoritmo termina e retorna o valor def obtido.

B.3 O Funcional de Energia

O Algoritmo 11 manipula oclus̃oes apropriadamente utilizando uma função de energia que

trata as imagens de entrada de forma simétrica e imp̃oe suavidade espacial preservando

1o nome adotado na literaturaé expans̃aoα, entretanto este trabalho utilizaγ para diferenciar do parâmetro
α de atenuaç̃ao daágua.
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Algoritmo 11 Algoritmo de est́ereo convencional (EMGC).
1: Inicia com uma configuraçãoúnicaf arbitŕaria;
2: sucesso := 0;
3: para cada disparidadeγ de 1 at́ek faça
4: Encontref̂ = arg min E(f ′), sendof ′ uma expans̃aoγ def ;
5: seE(f̂) < E(f) então
6: f := f̂ ;
7: sucesso := 1;
8: fim se
9: fim para

10: sesucesso = 1 então
11: vá para 2;
12: fim se
13: Retornaf ;

descontinuidades. A formulação do funcional de energia define uma configuração de dis-

paridadef que pode ser vista como um conjunto discreto de valores de disparidade para

uma dada cena. O funcional de energia em questão é ent̃ao definido a partir de três termos

[Kolmogorov e Zabih, 2001][Kolmogorov et al., 2003]:

E(f) = Edados(f) + Esuavidade(f) + Evisibilidade(f), (B.1)

onde:

• Edados é o termo que resulta da diferença de intensidade entre pixels das imagens, em

geral calculada com custoL1 (diferença absoluta) ouL2 (diferença quadrática), dada

pela Equaç̃ao (B.2):

Edados(f) =
∑
a∈A

D(a), (B.2)

sendoa = 〈p, q〉, D(a) = (Ip − Iq)
2 e I o valor em ńıveis de cinza do pixel.

• Esuavidade é um termo para suavidade que faz com que os pixels da mesma vizinhança

na imagem tendam a terem valores de disparidades similares, caso contrário sofrem

uma penalidade que aumenta o custo deste termo, dado pela Equação (B.3):

Esuavidade(f) =
∑

{a1,a2}∈N
Va1,a2 .T (f(a1) 6= f(a2)), (B.3)
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sendoVa1,a2 uma constante de penalidade calculada pela média das intensidades dos

pixels da imagem, eT (f(a1) 6= f(a2)) = 1 para assinalamentos diferentes (disparida-

des distintas) em uma vizinhançaN , eT (f(a1) 6= f(a2)) = 0 caso contŕario.

• Evisibilidade é um termo para visibilidade que verifica se um pixelé ocluso, e em caso

afirmativo imp̃oe uma penalidade que, na prática, equivale a levar a energia do funci-

onal a um valor infinito.

Evisibilidade(f) =
∑

p∈{L∪R}
Cp.T (|Np(f)| = 0), (B.4)

ondeCp uma constante de penalidade de valor tendendo a infinito, eT (|Np(f)| = 0) = 1

para pixels oclusos, eT (|Np(f)| = 0) = 0 caso contŕario.

B.4 A Minimização via Corte de Grafos

Muitos problemas em visão computacional podem ser formulados em termos de minimização

de energia, como estéreo e restauração de imagens. O objetivo principalé encontrar um as-

sinalamentof que minimize um funcional de energia [Veksler, 1999]. Alguns destes proble-

mas podem ser computados eficientemente utilizandoprogramaç̃ao din̂amica (vide Seç̃ao

A.2), contudo esse ḿetodoé restrito ao uso de funções de energia de umaúnica dimens̃ao e

em geral ñaoé uma boa soluç̃ao para funç̃oes de energia de duas dimensões. Outra opç̃aoé

o uso do ḿetodosimulated annealing, entretanto seu custo computacional para uma função

arbitŕariaé exponencial e na prática o algoritmo se torna lento.

O passo cŕıtico do Algoritmo11 é obter eficientemente(f̂) (linha 4). Para tanto,́e uti-

lizado o algoritmo de minimização via corte de grafos [Boykov e Kolmogorov, 2001]. Esse

métodoé aplićavel apenas a um conjunto limitado de funcionais de energia, como no caso

do funcional da Equação (B.1).

SejaG = 〈V , E〉 um grafo com dois v́ertices terminaiss, t denominados fonte (source) e

sorvedouro (sink). Um corteC = Vs,V t é uma partiç̃ao dos v́ertices em dois conjuntos tais

ques ∈ Vs e t ∈ V t, ou seja, um corte que desconectas e t formando dois subgrafos. O

custo deC é dado pela soma dos custos de todas as arestas que vão deVs aV t:

c(Vs,V t) =
∑

u∈Vs,v∈Vt,(u,v)E∈
c(u, v). (B.5)
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O problema do corte ḿınimo consiste em determinar um corteC com o menor custo.

Este problemáe equivalente a computar o fluxo máximo entre os dois terminais, de acordo

com o teorema de Ford e Fulkerson [Ford e Fulkerson, 1962].

O algoritmo de fluxo ḿaximo e corte de grafośe apresentado no ApêndiceA (Seç̃aoA.3).

A complexidade do mesmóe polinomial no pior caso, contudo na práticaé aproximadamente

linear para grafos com diversos caminhos curtos entre os terminais, como no caso que se está

utilizando.

A construç̃ao do grafo pode ser dada da seguinte forma [Kolmogorov e Zabih, 2001]:

Suponha que o algoritmo inicie com uma configuração únicaf 0. Os assinalamentos ativos

para uma nova configuração em uma expansãoγ seŕa um subconjunto dẽA = A0∪Aγ, onde

A0 = {a ∈ A(f 0)|d(a) 6= γ} eAγ = {a ∈ A|d(a) = γ} (em uma expansãoγ 2. Define-se

ent̃ao a configuraç̃ao f̃ tal queA(f̃) = Ã.

O grafo direcionadoG é constrúıdo com v́ertices que correspondem aos assinalamen-

tos e custos das arestas derivados da Equação (B.1). Para cada v́ertice a ∈ Ã existir̃ao

arestas(s, a) e (a, t), ou seja, todos estarão conectados aos terminais. Se{a1, a2} ∈ N
(são vizinhos), existir̃ao arestas(a1, a2) e (a2, a1) onde ambas estarão emA0 ou emAγ.

Finalmente, considerando um par de vérticesa1, a2 que sejam comuns ao mesmo pixel

p (p.e., a1 = 〈p, q〉 e a2 = 〈p, r〉), existir̃ao arestas entre cada par de assinalamentos

[Kolmogorov e Zabih, 2001].

Os custos das arestas fazem com que o método minimize o funcional de energia, e podem

ser obtidos com maiores detalhes em [Kolmogorov et al., 2003]. A configuraç̃ao fC que

corresponde ao corteC é definida por:

∀a ∈ A0 fCa =

{
1, sea ∈ Vs

0, sea ∈ V t,

∀a ∈ Aγ fCa =

{
1, sea ∈ V t

0, sea ∈ Vs.

Assim, a configuraç̃ao resultante do corte mı́nimofC seŕa a configuraç̃aof̂ que minimiza

o funcional de energia da Equação (B.1).

2lembrando que assinalamentos ativos podem tornar-se inativos, e assinalamentos inativos cuja disparidade
éγ podem tornar-se ativos
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[Ackleson, 2003]Ackleson, S. G. (2003). Light in shallow waters: A brief research review.
Journal of Limnology and Oceanography, 48:323–328.

[Baribeau et al., 1992]Baribeau, R., Rioux, M., e Godin, G. (1992). Color reflectance mo-
deling using a polychromatic laser range sensor.IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, 14:263–269.

[Barnard e Fischler, 1982]Barnard, S. T. e Fischler, M. A. (1982). Computacional stereo.
ACM Computing Surveys, 14:553–572.

[Barros, 2004]Barros, W. F. (2004). Reconstrução 3d de cenas com reflectância arbitŕaria
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