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Resumo

Esta tese trata do problema de adquirir os modelos de uma cena a partir de imagens, onde
a correspon@incia entre as intensidades dos pixels das imagens e as cores reais decena n
podem ser explicadas a partir de um modelo de ilun@indgcal da interago da luz com a
cena. Mais especificamente, o probleenabordado em dois casos particulares tratados em
cerarios distintos.

No primeiro caso,@m-se cenas submersasagua turva onde a luz interage globalmente
com o meio, ao quaé desenvolvida uma metodologia para extrair a geometria da cena,
utilizando-se um modelo de propagacda luz naagua integrado a um algoritmo de &is
eséreo, recuperando o mapa de disparidades a partir de um pegaeda cena adquirido
em pontos de vista distintos. Resultados experimentais comparam favoravelmettelo m
proposto nesta tese a unmetodo de egtreo denso bem estabelecido. @tado permite,
ainda, restaurar as imagens da cena sudttaru

No segundo casogin-se cenas onde a luz interage globalmente com objetos com su-
perficies homo@neas, reflexivas e tragsidas, apresentando sombras e inter-rafieentre
objetos, ao quad desenvolvido um Btodo para adquirir os pametros de um modelo de
reflecncia de cada objeto da cena, resolvendo um sistema dedeguatorado obtido a
partir de umainica renderizego e tendo como restes uma imagem da cena, cuja sali¢
€ mais estvel e eficiente em compag@g a nétodos similares.



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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Capitulo 1

Introduc ao

1.1 Motivacao

A maneira como 0 homem interage com o0 meio em que &igde fundamental impdxhcia
para sua sobrev@ncia, crescimento e manut@ocda espcie. Entre os sentidos que permi-
tem perceber o meio em que vivemos encontra-seg@viko importante quanto complexo,
este sentido tem sido estudado por diveggagas da éncia, entre essas a compatag

Compreender o processo de aquasicforma@o e interpreta@o das imagens uma ta-
refa rho trivial, que envolvareas como a biologia, psicologia,inpica e fsica, entre outras.
Embora @o seja possel reproduzir fielmente o sistema de ashumano, um conjunto
de €cnicas &m sido desenvolvidas para interpretar imagens adquiridas por sensores (e.g.
cameras) de forma a permitir algumas féag de reconhecimento e interpré@ago ambi-
ente, utilizando recursos computacionaisara que desenvolve pesquisas neste seatido
chamada deisdo computacional

Basicamente, a V@ 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&cnicas que extraem e manipulam dados guioesintidos nas imagens, ditos
caracteisticas, tais como: forma, cor e textura, entre outras. Estas castictes, separadas
ou integradas,a& interpretadas e se transformam em infol@eagque descrevem em parte
0 ambiente. A este ambiente de onde se adquirem as iméag#ado 0 home deeng que
pode conter um ou mais objetos.

E posével afirmar, erfio, que a vido computacional permite a um sistema computa-
cional “reproduzir’ o sentido humano da & ainda que de forma limitada, e possui di-
versas aplicaies no campo da@&ncia, tais como auxiliar na nave@acaubnoma de robs
moveis, inspego qualitativa e quantitativa de processos industriais, intergretégimagens



1.1 Motivacao 2

médicas, sistemas de seguranca como reconhecimento de faces edegpdigiais.

Uma vez que se di§e de informages suficientes sobre uma dada cemgossvel
reproduzi-la atra@s de nétodos que utilizam modelos mataticos para gerar as formas
e cores da cena em uma imagem no computador. Esttxdos se encontram nurasea
conhecida por Computag Giéfica.

Extrair informa@es que permitam modelar uma cena ésain objetivo fundamental em
aplica@es da viao computacional e computag giafica moderna, tais como prod@a;de
ambientes virtuais, entretenimento, treinamento e sirbeggefeitos especiais, entre outras.
Mas como obter estas inforni@gs que permitam reproduzir estas cenas?

Para responder melhor a essa gaest importante entender quaé&csestas informdgs
e como utilia-las no processo de forn@ade uma imagem. O termmenderiza@o — neo-
logismo criado a partir da palavra inglasmder— é dado ao processo de criar uma imagem
conforme um ou mais modelos mataticos que representam uma cena. Basicamente, a
renderizagoé obtida a partir de &s informages prinarias da cena (Figurh 1):

Iluminacao

Formas Renderizacio

Cores

il

Figura 1.1:Método asico de renderizap de uma imagem. Utiliza como entrada os dados
sobre iluminago, forma e cor da cena.

lluminac¢ao: pode ser ambiente, onde a luz se mamfpraticamente constante em toda a
cena, como no caso de um dia nublado onde os raios dasdispersos pelas nuvens
e a ilumina@o é aproximadamente a mesma em wnea @o sombreada; ou devido
a uma ou mais fontes de luz, onde se faz nég@ssonhecer a posQ 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 rélagom a luz incidente sobre a sufieid do mesmo
e 0 quanto do espectro desta Rizefletida em dirego ao observador. Esta redex
€ uma propriedade de cada material do quabmposta a supécfe do objeto, e
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chamada deeflecncia Em geral, modelos mateaticos §0 criados para explicar
esse femeno e represedio de uma forma mais adequada ao uso em comgaoitac
e 20 conhecidos comimngdes bidirecionais de distribuip da reflecincia - BRDF
(Bidirectional Reflectance Distribution Function)

E importante considerar ainda a maneira como a ilundioagterage com os objetos, que
pode ser priraria ou secur@ria. Na iluminago priméaria a luz total proveniente de uma ou
mais fontes de luz incide diretamente em um ponto numa sajgeda cena; e na iluminag
secundria a luz total incidente na supmik é resultado da interag da luz prinaria em
outros objetos da cena, tagr conhecida como iluminag indireta. Essa interag pode
ser a luz refletida pela sup@ie de um objeto da cena em digega outro objeto e vice-versa,
causando um efeito conhecido como inter-réfte»ou a luz transmitida atras de um objeto
translicido em dire@o a outro objeto da cena.

Devidoas diferentes maneiras de intékagla luz com os objetos, a render@apode ser
feita de duas formas distintas. A primeira utiliza um modelo de ilundiodgcal, onde a cor
de um ponto na cena depende apenas das propriedades materiais do objeto e d&duminac
primaria, seja ambiente ou de uma fonte de luz e$jgac A segunda forma utiliza um
modelo de iluminago global, onde a cor de um ponto na cena depende das propriedades
materiais do objeto, da iluminag primaria e da iluminago secundria incidentes, conside-
rando os efeitos de inter-reflexividade e transmissividade resultante da&uotelafuz com
outros objetos da cena. A Figuta? apresenta um exemplo de ambos 0s casos.

Obter informa@es que permitam renderizar uma cena a partir de imagerestarefa tri-
vial, entretanto &rios nétodos baseados em imagem foram propostosiitiosos anos para
recuperar a forma tridimensional (3D) dos objetos, seusmpeairos de refleahcia (BRDF)

e informa@es sobre as fontes de ilumidac/Corréa et al., 200ROliveira, 2002.

Esses ratodos pertencem a urdaea chamada Modelagem e RendedpaBaseada em
Imagens maged-Based Modelling and Rendering - IBMRIe, basicamente, consiste em
obter informages do modelo de uma cena utilizando uma ou mais imagens. De acordo
com [Marschner e Greenberg, 1998s principais problemas de modelagem e rendegizac
baseada em imagendc a geometria inversa, onde se busca obter o modelo 3D de cada
objeto da cena; a refléunicia inversa, que consiste em obter o modelo de rafle@ das
superfcies dos objetos da cena; e a ilumidagnversa, cujo problen@extrair informades
sobre as fontes de luz que iluminam a cena. Entretahtoeataremos dando enfoque a esse
Ultimo problema neste trabalho.

Considerando a Figura.1, o caso ideal seria aquele em que as imagéaosferneci-
das como entrada e as inforndag de iluminago (fontes de luz), forma (geometria) e co-
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(@) iluminago local (b) iluminago global

Figura 1.2:Imagens sintetizadas de uma mesma cena com objetos de dataetedifu-

sas, reflexivas e transmissivas, respectivamente. Em (a) aimagem renderizada utilizando um
modelo de iluminago local. Observe que 0s objetd@onapresentam inter-refi@s e trans-
missao, embora dois deles tenham essas cafatitars. Em (b) a mesma cena renderizada
com um modelo de ilumin@p global. Neste cas® possvel perceber as caracisticas de
inter-reflexao e transmis®o entre os objetos da cena.

res (reflechncia) §o obtidas como resultado. Entretanto, dentre as principais dificuldades
deste netodo esi o fato de que a refléntcia e a forma, juntamente com a ilumidagso
informagdes que e integradas aos dados da imagem. Assim, uma vez conhecidos 0s
dados referentasforma ea iluminag@o, & possvel obter informades da refleéncia e, con-
sedlentemente, uma vez conhecido algo a respeito da @figete iluminago, & possvel

obter informages a respeito da forma.

1.1.1 Obtendo a Geometria da Cena

Obter o modelo 3D implica em extrair uma represeatettidimensional da cena, a partir de
uma representap bidimensional qué dada por uma imagem. Como fazer para recuperar
a informa@o que foi perdida no processo de géada imagem? Uma maneigautilizar
as pbprias caractésticas da imagem, como linhas paralelas contidas na cena que possam
dar a no@o de profundidade, e que permitam inferir a transfoémggrojetiva utilizada na
gera@o da imagemriminisi et al., 1999 Entretanto, essa&ctnicaé bastante limitada e
aplicada apenas a cenas com cargstieas muito peculiares.

Contudo,é possvel “imitar” a visao humana e obter informdges da geometria 3D de
uma cena mais geral. Considere a Figlird onde cada imagem simula umaaasins-
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uma cena subadtica (Figural.4); na segunda a cena possui inter-redkescou transmiges
entre os objetos da qualcomposta (Figura.2(b). Ambos os casosae problemas ainda
nao resolvidos sob o ponto de vista deadseséreo, e neste trabalho estamos propondo
responder a pergunta acima para o primeiro deles.

Figura 1.4: Exemplo de cenas onde a propa@agia luz no meio influencia nas cores da
imagem. Em (a) uma cena em uma Begcom @voa. Em (b) uma cena no fundo do oceano.

(a) Camera da esquerda (b) Camera da direita

Figura 1.5:Par estreo de exemplo em ambiente sub@ipo, onde asameras e ortogo-
nais entre si. A busca por pontos correspondeatdificultada devida influéncia do meio
subagatico.

Considere o0 caso em que a propagada luz no meio impede que a cena possa ser expli-
cada por um modelo de iluminag local. Assim, o problema de se obter a correspooi
entre os pontos da cena em um paéeesi torna-se uma tarefaidif com as écnicas atuais.
Tome-se como exemplo o par @wto da Figurd..5. Neste caso a cor e intensidade do pixel
percebido pelaamera sofrem infiéincia da refle&o da luz no ponto da cena, e da dispers
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e absorgo da luz pelo meio no qual a cenagasiserida. Como fazer it a busca por pixels
correspondentes qué&o possuem mais a mesma intensidade? &gtaa das perguntas que
esta tese se prop a responder.

1.1.2 Obtendo a Refle@ncia da Cena

A retina do olho humano possugltlas nervosas especiais que captam a intensidade e as
cores de uma cena. @enessao as €élulas respor@veis pela informaio da cor, e obasto-
netegela informa&o da lumi@dncia [Gonzalez e Woods, 20Q(Neste caso, diferentemente
da visio eskreo,é dificil “imitar” a natureza humana. Eséauma questo importante dae-
flec@ncia inversaque consiste em extrair a reflantia da cena, ou seja, de que forma a luz
interage com cada material dos objetos da cena proporcionando a indardeptensidade
e cor. Um equipamento utilizado para medir a reflacta de um materi@ oreflecbmetrq
entretanto isto seria equivalente a utilizar uma fitetnna para obter a geometria da cena,
um método demorado eao automatizado. Como resolver @nessa quesd?

Considere a Equag Geral da Renderizag [Marschner e Greenberg, 19%ada por:

F=KH+Y GF) (1.1)
onde:

F descreve a luz refletida em um ponto da cena que se propagarams direges,
inclusive na dirego do sensor, e queutilizada no processo de forngda imagem;

IC representa a reflegnicia do material nesse mesmo ponto da cena;

‘H descreve a luz incidente em cada ponto deddlmuminag@o direta, e depende da
geometria da cena.

> G, F; € ailumina@o indireta no ponto devidiintera@o da luz com outros objetos
da cena, ondg descreve a frap de luz refletida/transmitida por um outro ponta
cena;

Dessa forma, renderizar significa resolver a E§og¢.1) para se obtef, dado que o
conhecidos os valores das outras &agis.E pos$vel, ento, extrair os valores d& de um
conjunto de imagens obtidas da cena e, conhecjdo’(, encontrar a refleanciakC. Estaé
a base da maioria doséatodos de refleancia inversa.
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No caso de uma cena explicada por um modelo de ilurdmbéaral, como no exemplo da
Figural.2(a) o termo relativa contribui@o da luz indiret& nulo e este caso configura uma
simplificagio do caso mais geral, limitando-se a cenas que apresentem essasistécaster

Contudo, se a cenaode ser explicada por um modelo de ilumémaglobal, como
no exemplo da Figura.2(b) encontrar a refleéhcia inversa torna-se uma tarefaidife
computacionalmente cara. Os maiores problemas associados a essatarefa s

¢ Definir um modelo global que descreva adequadamente a &oj(iat), considerando
os diversos tipos de sup@ies, como espelhos (que possuem alta reflectividade) e
objetos tranglicidos (que possuem alta transmissividade);

e Adquirir diversas imagens a partir danos pontos de vista da cena, todas controladas
de forma a obter as informées necesgsias deF.

e Solucionar o sistema formado pelas edies;obtidas na renderiZaginversa, atras
de um nétodo que apresente um custo computacionabnadp

Figura 1.6:Imagem de uma cena fotometricamente complexa, com 3aigsrfeflexivas
(espelho) e transmissivas §gtico sobre a esfera amarela).

Como exemplo, considere a Figutes. Como saber neste caso que o espé&hana
superfcie que apresenta uma alta reflexe @o um quadro cuja cor e textugacomo vista
na imagem? E como saber que o objeto sobre a esfera amatr@asiicido? Uma vez
gue se consiga responder perguntas como estas, resta saber como obteraadiefléet
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uma maneira eficiente, sem que para isso sejam re@@ssarias imagens da mesma cena?
Existem diversos &todos que possibilitam responder, em maior ou menor grau, algumas
destas queses, alguns dos quaié® apresentados no dago 2. O fatoé que est& um
problema muito dikil para o qual o existe ainda uma solag geral, principalmente porque
seria necessio resolver um sistema com milhares/rdiis de equdies 1&o lineares com
centenas/milhares de vaveis. AEm disso, a aproximao da refle@ncia real atra@s de

uma BRDF e imperfeies do processo de aquiittornam o sistema mal condicionado. Em
funcao disso, os @odos de renderizag atuais possuem limitaes quant@ complexidade

da cena.

1.2 Descri@o do Problema

Esta tese se prée avancar o estado da arte da satudo problema geralcomo extrair
informagdes de cor e forma de uma cena a partir de imagens, onde um modelo de ilaminac¢
local ndo seja suficiente para explicar as cores da cena

Como exposto na Sag 1.1, o problema gerad complexo e de di€il solugao quando
se pretende obter tanto a geometria quanto a rafie@ para uma dada cena globalmente
iluminada, pois a modelagem deste problémana tarefa @o trivial e de solugo desconhe-
cida, principalmente devido aaimero de ambigidades existentes. Ainda que se consiga
obter uma modelagem para o problema geral, possivelmente seriaarecessolver um
sistema com milhares de eqdas e inégnitas, tornando o @odo computacionalmente
inviavel.

Portanto, nesta tese o problemaésabordado em dois casos particulares @ec®m-
plementares em relaQ ao problema geral, onde as goestrelacionadas ao mesn#os
tratadas a partir de dois canos espeificos. No primeiro caso tem-se uma cena submersa
em agua turva da qual pretende-se obter infordescsobre a sua geometria. No segundo
caso tem-se uma cena com inter-redl@entre objetos, sendo um altamente reflexivo (um
espelho) e outro transtido (phstico), onde se busca extrair osgraetros da refleahcia
de cada objeto.

1.2.1 Cena Subaqética

Neste primeiro cefrio, aem de outros fatores de menor reélacia/impacto, 0os processos
deabsor@o edispersio da luz naagua contribuem fortemente para a degradatas ima-
gens em meio subagtico e dificultam o uso eficiente de algoritmos tradicionais daovis
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computacionalBorn, 1999 Jenkins e White, 1997A absor@oé o processds$ico em que

aluz interage com a matia eé convertida em outras formas de energia, fazendo com que os
objetos tenham sua intensidade aparente reduzida quanto maior féGreidigntre estes e o
sensor utilizado no processo de captura da imagem. A d&pes processad$ico onde os
fotons “colidem” com as pddulas do meio e mudam sua digegde propaga&p, em geral

por umangulo pequeno forward scatteringy ou por aé 180 grauskackscatteriny Em
consedjéncia destdiltimo fendbmeno, os objetos escuros tendem a parecer menos escuros
guanto mais se afastam do sensor, devido ao fato de parte da luz refleigaanae pro-
pagar na dirego do sensor. Combinados, estes dois efeitos causanacedigpificativa no
contraste da imagem, mas podem ser explicados por um modelo aproximado de @opagac
da luz naagua. Como exemplo, a Figuta/ apresenta as imagens dos mesmos objetos no ar
e dentro de um recipiente coagua turva (partulas em suspeas).

(a) imagem seragua (b) imagem eragua turva

Figura 1.7:Exemplo dos efeitos da redaug de contraste na imagem de uma cenaégoa
turva.

Sendo assim, o problema consiste em recuperar inf@resada estrutura 3D de uma
cena subacatica utilizando vido eséreo, considerando que a mesmaésserida em um
ambiente que interfere na propagaga luz e impede que a cor de um ponto da cena seja
explicado por um modelo de iluminag local. Mais especificamente:

e Dada uma ou mais imagens subaticas de entrada, definir um modeisi¢o que des-
creva a atenuap e disper@o da luz naagua, necessio para restaurar a qualidade da
imagem degradada devids propriedades do meio, considerando a imagem adquirida
de uma cena com uma disp&esuniforme do meio e uma ré&gi minima do horizonte
(fundo) da cena sem oclas.

e Dado um par estreo de imagens, obter um modelo 3D simplificado da cena a partir de
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mapas de disparidade, considerando os efeitos da atenealsper@o da luz refletida
na cena, devidas caractésticas poprias de um meio subagtico.

1.2.2 Cenacom Inter-refle¥es e Objetos Trandlcidos

No segundo ceirio, tem-se uma cena onde 0s objetos possuem interdaeflexpelo menos
um deles possui uma supieit translicida, como no exemplo dado na Figaré. Para tratar
estes diversos tipos de supeiés, o nétodo de iluminago global precisa ser tal que permita
identificar o tipo de material, seja um espelho ou um objeto thaitsd.

Como a cena& explicada por um modelo de ilumiréx global, isto implica que a luz
refletida por uma supédie & dada pela soma da luz incidente e das contrifasigue recebe
da luz refletida e transmitida de outras supées. Nesse caso, a componente de luz indireta
da Equago (L.1) aumenta com a quantidade de objetos e de inter-fefeda cena, gerando
um sistema complexo que torna lento o processo de diedes refle@ncia.

Portanto, para resolver o problema de se obterem asros de refleghcia do modelo
adequados a cada supeid de cada objeto da cer@aimportante que o &todo propostodo
somente obtenha resultados foto-r&#dos, mas seja computacionalmente eficiente.

Além disso, os @&todos de refleancia inversa diferem quanéoquantidade de imagens
da cena, tendo como entradaltiplas imagensHournier et al., 199BDrettakis et al., 1997
[Marschner e Greenberg, 19pBebevec, 1998Yu et al., 199 Loscos et al., 199%u uma
imagem simpleslkeuchi e Sato, 199[Boivin e Gagalowicz, 2001 No primeiro casog
necesario adquirir diversas imagens de uma cena, cada uma camera em uma posiQ
espefica e devidamente calibrada, em muitas casos utilizando um aparadmicecom-
plicado para mover aammera em torno da cena. Isto torna o processo experimental lento
e caro, e portanto este @io considera umanica imagem como entrada daetado, evi-
tando os problemas operacionais de adquaiias imagens, e permitindo que @mdo seja
facilmente apli@vel a outras cenas.

Em termo mais esp#icos, o problema consiste em:

e Dada uma imagem de uma cena real globalmente iluminada, seu modelo 3D, e as
informages inerenteas fontes de luz, obter os panetros do modelo de refl@cicia
(BRDF) das supeftties de cada objeto da cena, de maneira computacionalmente efi-
ciente, considerando objetos reflexivos e ou ti@idbs cujas supédrdies sejam ho-
mogeneas.
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1.3 Abordagem de Solugo dos Problemas

Considerando os dois caros definidos na S@gp 1.2, esta sego apresenta de maneira ge-

ral a solu@o adotada para resolver o problema de extrair a geometria 3D de uma cena su-
baquatica, o qual sé&rdenominadd&séreo Subagatico, e outra solugo para equacionar o
problema de obter a reflésicia em uma cena com objetos reflexivos e tiarnidbs de forma
eficiente, que sardenominad®eflecincia Inversa Eficiente

1.3.1 Eséreo Subaguatico

Algoritmos de edtreo geralmente assumem que aseras utilizadas na aquidgdas ima-

gens 80 geongtrica e radiometricamente calibradapriori, que as correspoRdcias entre

as linhas da imagen@s conhecidas e que os pixels das imagens que se encontram na mesma
posi@o 3D na cena possuem a mesma cor. Esitma considerago, em particular, impede

gue a maioria dos algoritmos de @so existentes sejam aplicados a cenas suabiags

pois, como se&r apresentado neste trabalho, a cor de cada pixel da imagem destas cenas de-
pende Ao apenas da iluminag e das propriedades radietricas das supédies da cena,

mas tambem das propriedades radiétricas e da diéincia em espessura égua que a luz
precisa atravessar para ir da cena atsensor. EAD, se as imagens em um paréeso
subagatico .0 adquiridas em diferentes d@iatias da cena, pixels correspondentes que de-
veriam ter a mesma cor v cores diferentes.

Contudo, se as propriedades de al&ore dispei@o do meio forem uniformes e conhe-
cidasa priori e as dishncias entre cada sensor e o ponto da cena forenetarnbnhecidas,
€ posével aplicar uma equap inversa do modelo de propagaga luz naagua, de forma a
criar uma imagem @-processada que sanma boa aproxima@p da imagem real adquirida
em um meio sem atenuag e dispei&o.

A idéia proposta, enfo, (1) obter o o modelo e os @anetros de propagag da luz
naagua, e (2) utilizar essas inforntggs em um algoritmo de €sto modificado de modo a
corrigir as cores de cada pixel quando estes forem comparados em busca da ccgresaond
E importante observar que essas cdiescdevem ser efetuadas durante a ex@edo algo-
ritmo de estreo, quando a profundidade de cada ponto na cena pode ser calculada e utilizada,
juntamente com os pametros do modelo de propagacda luz, para corrigir as cores dos
pixels [Queiroz-Neto et al., 2004
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1.3.2 Reflechncia Inversa Eficiente

Extrair a reflecincia de uma cena utilizando urimaica imagem e um modelo de ilumirgeg

global implica em obter os pametros da BRDF utilizando algumétedo de otimizago

nao linear, como emBoivin e Gagalowicz, 20QlBoivin e Gagalowicz, 2002 Isto ocorre

devido ao fato de que untaica imagem &o pro\e restri@es suficientes para resolver linear-
mente um sistema formado pela apl@agnversa da Equag (1.1). Nesses casos, um algo-

ritmo de renderizéip gera uma imagem sética a cada passo da otimizaglos pametros

da BRDF, quee comparada com a imagem da cena visando reduzir a diferenca entre ambas.
Uma caractéstica que pode ser exploradap fato de que a geometria da cena, utilizada a
cada renderizdp, rio se modifica. Isto significa que a luz em um ponto seguearatae

de caminhos fixos que “mapeia” a geometria da ilummaprinaria e secunaria. Por-

tanto, as informaiges 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
renderizago.

Outra questo interessante ésho fato de que as inter-reff@as podem ser explicadas
adequadamente se o sistema de eges&formado considerando a BRDF de todos os obje-
tos da cena ao mesmo tempo. Isto ocorre porque, a cadébatta@timizago, a infléncia
da altera@o na cor de um objeto em outros objetdmediatamente considerada no sistema,

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

Finalmente, tem-se que o sistema formado a partir da rend@oizagssui termos refe-
rentesa iluminag@o local ea iluminao global, tal qual na Equag (L.1). A nao linearidade
do sistema se deve, principalmerie,componentes de ilumirggglobal. Com os dados do
sistema contidos em uma estrutura de dados adegaadass/el manipular este sistema de
modo a “simular” um sistema onde todos osgmaetros &o tidos como locais e resolver o
sistema linearmente para obter uma satuipicial, e em seguida refinar essa satgicial
com um neétodo de otimiza&o rio linear.

A idéia proposte, endo, utilizar umalnica renderizego para obter e armazenar 0s
fatores georatricos constantes da cena, tais como inte@ex,graios de refl&o e refrago,
entre outros, e a partir destes fatores estabelecer um sistema déesjoage as vaveis
sa0 os pametros da BRDF em todos os pontos interceptados, e aée&iagcor do pixel da
cenareal. A partir datemos eréio um sistema de equies rao linear que pode ser resolvido
atraves de um ratodo hbrido que envolve parte da soigcomo um sistema linear, e outra
parte como um sisteman linear, tornando a solag do sistema computacionalmente mais
eficiente.
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1.4 ContribuicOes

As contribui@es que este trabalho ofereceomunidade cieffica a0 listados em seguida,
e a grande maioria destas contrilii@ég foram apresentadas K¥Il Brazilian Symposium
on Computer Graphics and Image Process{pfQueiroz-Neto et al., 20Q¥te na X IEEE
International Conference on Computer Visig@ueiroz-Neto et al., 20Qb

1. Método experimental para calibéegdos paametros de atenuag e dispe@o de um
modelo de propagag da luz nagua, utilizando um conjunto de imagens conhecidas
(alvos), sem que haja necessidade de utifimage algum equipamento de meic
espedico (e.g, turbidimetro);

2. Algoritmo de estreo para ambientes subatjaos utilizando a calibré@pa priori dos
parametros do modelo de propagacda luz naéagua, onde o meio influencia negati-
vamente os algoritmos de ésto tradicionais, aos quais o0s resultadassmparados
favoravelmente;

3. Método de restaurag de imagens subaggicas apli@vel a cenas damicas, conside-
rando um modelo de propagagda luz naagua,

4. Método de refleéincia inversa de uma cena com inter-refflex contendo simultanea-
mente objetos com supéies reflexivas e transtidas, ceario para o qual@o se tem
conhecimento de um @odo semelhante;

5. Método de solu@o da refleé@ncia inversa utilizando umanica imagem, qué efici-
ente se comparado aétodos semelhantes que utilizam rende@reiterativa.

1.5 Aplicagdes

Além de avancar em dirag a solu@o do problema geral de modelagem de cenas com
iluminacdo global, este trabalh® motivado tamém por duas aplicégs paticas mais es-
pedficas, que &o projetos multidisciplinares desenvolvidos com a partiépago Labo-
ratorio de Visao Computacional e Rética (VeRLab) do DCC/UFMG.

E importante ressaltar que os resultados desta tese foram obtidos em ambientes contro-
lados visando desenvolver otodos para aplicées em geral, sendo necasas futuras
adapta@esas necessidades espg@as de cada um dos projetos citados para permitir suas
utilizagdes.
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1.5.1 Projeto Sistema de Contagem Autoatica de Peixes

As hidrektricas 80 uma necessidade no que diz respeipoodu@o de energia étrica e ao
desenvolvimento ec@mico e social do nosso [ entretanto a constréig destas implica,

em geral, na alter@p de cursos de rios e, congeqtemente, na forma de viver dos peixes

da regéo em quedto. Como forma de reduzir os impactos causados, faz-se Ageess
criagdo de meios artificiais que permitam aos peixes subir 0s cursos dos rios para desova
e alimentago. Algumas medidas legais foram adotadas &m Baulo e Minas Gerdis
tornando obrigdltria a construgo de uma estrutura para a transp@sigos peixes, chamada

de mecanismo de transpodig de peixes A instrumentago dessas estruturas possibilita

a obten@o de informages concretas sobre a movime@aglas esgcies migradoras bem
como o desenvolvimento de tecnologi@pria para a aplic&p nas barragens.

Alguns resultados desta tese foram desenvolvidos no projeto “Uliliz&acional de
Mecanismos de Transpoaig de Peixes” Transpeixe patrocinado pelo Conselho Nacio-
nal de Desenvolvimento Cidfito e Tecnobgico, CNP(g-521259/2001-0, e pela Companhia
Energetica do Estado de Minas Gerais, CEMIG. O projetaplicadca Usina de Igarapava
(Figura1.8(a)), Rio Grande, SP/MG, onde existe um mecanismo de tran§podig tipo
escada de ranhura vertical com 320 m de comprimento e 16,5 m deeesomposta 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 (Figufiag(b)). Na s&da, a escada possui um fosso com um visor
(janela de visualizaép) que permite a contagem dos peixes que alcancam o rés@ryvat
atualmente feita de modo manual por fun@odos da Hidredtrica (Figuras..g(c) e 1.8(d)).

A pesquisa consiste em definir um sistema de contagem e iderédieatonatica de
peixes, que se encontra dividido eradretapas principais: aquidig de imagens; rastrea-
mento e contagem; e identifiGa A fase de aquisip de imagens busca reduzir o impacto
de fatores associados ao meio e que influenciam na qualidade das mesmas. Dentre estes
fatores esio as condiges de iluminago, a atenuap e a dispeé® da luz. Neste ponto, os
conceitos desenvolvidos nesta tes@geate grande aplicag para a melhoria das imagens a
serem utilizadas nas demais etapas do sistema, pois a abdegm modelo de propagex
da luz nadgua em conjunto com a geometria da céamasuficientes 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 0s peixes, onde a cada objeto rastsedatonado
um conjunto de imagens que agrassada etapa seguinte. A fase de identifi@aé a etapa
responavel pela classific@p das esgcies, dado um conjunto de imagehefy, 2004.

Apesar de &o fazer parte do escopo inicial do projeto, @esbh subacpatico pode ainda

Leis 9.798 de 7/10/1997 e 12.488 de 9/4/1997, respectivamente.
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(c) Sala de observag (d) Visor

Figura 1.8:(a)A UHE de Igarapava, (b) um detalhe do mecanismo de tran§uodecpeixes,
(c) a sala de observag abaixo do tvel daagua, e em (d) o detalhe da janela de obs@&wac

ser utilizado no processo de identifiéage rastreamento dos peixes, utilizando a forma do
peixe como uma caracistica discriminante entre indduos de esgcies diferentes.

1.5.2 Projeto Estrada Real Digital

Na épocaaurea do ciclo do ouro no Brasil-@olia, astnicas vias autorizadas de acesso
regiao das reservas afgras e diamaifieras da capitania das Minas Gerais, 0s caminhos
reais adquiriram,g a partir da sua abertura, natureza oficial. A circitege pessoas, mer-
cadorias, ouro e diamante era obrigatoriamente feita por eles. Durante tedolo XVIII,

e tamle&m em parte do XIX, quando a era mineradé@a¢ fora e os caminhos se tornaram
livres e empobrecidos, estes caminhos foram os tron@siprincipais do centro-sul do
territorio colonial do Brasil. As vias hoje reunidas sob o nome de Estrada Real foram, as-
sim, fundamentais na higtia do povoamento e da coloniZaxde vastas reges do terribrio
brasileiro, tornando-se verdadeiros eixosdrisbs-culturais de constraiQ de parte da nossa
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Figura 1.9:lmagens siréiticas da cidade Ouro Preto, qeiem dos cearios do jogo.

historia [Santos, 2001

Equipes do Departamento deé@cia da Comput@p (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 bigh, culiraria e atrativos tasticos das re@ies por onde passa a
Estrada Real. As imagens astsendo capturadas por alunos da gra@oags-gradua@o
e pesquisadores da UFMG, e a aigta Ouro Preto§ virou cerrio 3D do jogo (Figura
1.9). O projetoé fruto de uma parceria com as Secretarias @€a, Tecnologia e Ensino
Superior e de Turismo do estado de Minas Gerais.

Figura 1.10:Fotografia interna da Matriz Nossa Senhora da Cofoceigue apresenta diver-
sas esculturas/pinturas a ouro gerando supesfreflexivas.

O jogo contea de diversos ceémios urbanos e naturais quedgerados a partir de fotos
de cerarios reais e digitalizados utilizando um processo de fotogrametria. Neste sentido, o
método de renderizag inversa para obter os panetros da refleghcia pode ser utilizado
para aumentar o foto-realismo de algumas cenas internas de igrejas (Eigyraomo por
exemplo cenas com esculturas e pinturas feitas em ouro, que possuem pouca ou henhuma
textura e 8o bastante reflexivas, vindo a auxiliar os desenvolvedores dasa@®n
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1.6 Organiza@o da Tese

A tese edst organizada da seguinte forma: o @alp 2 apresenta o estado da arte dos tra-
balhos que se relacionam com o problema a ser tratado, divididé®eeterizago e mo-
delagem baseada em imagens (IBMRJisao computacional de imagens subatjoas o
Cagtulo 3 descreve o0s conceitos principais utilizados e @&ado proposto para obteim

do modelo 3D simplificado de uma cena sul&aa; no Cafiulo 4 temos o mesmo refe-
rente ao problema da reflécicia inversa de uma cena; No @afp 5 sdo dados detalhes de
implementago e resultados comparativos doétodos propostos; e por fim, no Gayo 6
tém-se as conclégs e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este caftulo busca apresentar uma s sobre 0s conceitos e 0s principais trabalhos re-
lacionadosa modelagem de cenas baseada em imagens. Para uma melhor coagpoeens
cagtulo esh dividido em quatro ségs principais. A primeira exj@ conceitos gerais im-
portantes para o entendimento das demaideseca segunda se relaciona com o problema
da obtengo dos paametros de refleghcia, um dos cemios espédicos a ser tratado. A ter-
ceira segoé voltada para trabalhos de obtaogle informages 3D utilizando vigo eséreo,

e a ultima sego apresenta trabalhos desenvolvidos em ambientes sabieagu Essas duas
Ultimas sedes tem rela@o com o segundo cario em estudo neste trabalho.

2.1 Conceitos de Radiometria e Refleahcia

Nesta Sego €10 apresentados alguns conceitasibos, importantes ao entendimento das
demais Seles. Longe de esgotar o cont® pertinente a cada tema, &ia centraké pro-
porcionar um conhecimento direcionado que, embora limitada dgegrande valia ao leitor.

2.1.1 Radiometria

Diversasé&cnicas em v&o computacional e compuaggiafica esho relacionadad maneira
como a luz se propaga em dado meio, guiiscutida peldeoria do Transporte Radiativo
[Chandrasekhar, 1980Um caso especial dessa tecgia forma como a luz incide e reflete
em um dado material com caradgticas que influenciam a propagagda luz.

Isto nos levaa Radiometria queé a medida de como os materiais refletem a luz em uma
parcela do espectro eletromagico. Na patica, o terma@ geralmente limitada medida do
espectro eletromagtico vidvel, infravermelho e ultravioleta.
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A luz & um tipo de energia, conhecida coerergia radiante Quando a lu2 absorvida
por um objeto, a mesm@ convertida em outras formas de energia, como o calor, um caso
bastante conhecido. A energia radiante por unidade de ténapgue chamamos dkixo
radiante, cuja unidade o Watt (W). Como exemplo, um feixe laser possui uma certo fluxo
radiante de energia.

Em termos de fotometria, 0 que se mede de uma sigpe# o fluxo radiante em uma
certaarea, que relaciona a quantidade de energia por unidade de tempo irradiando em uma
superfcie determinada. Essa energialenominadarradiancia (E) e medida emiV/m?,
dada por:

d®;(0;, i
E(ei, ¢z’) = Ei—A) (2.1)

Sendod; o fluxo radiante incidente na supieie deareaA na dire@o especificada pelas
coordenadas de ele\eag-azimutg0;, ¢;).

Para entender melhor osgximos conceitos, considere a Figwrd. Pode-se definir a
irradiancia como sendo um fluxo de luz que incide sobre um elemenéoede vinda de
todas as dirdies de uma semi-esfera, cuja base coincide com uma mipednsiderada.

Figura 2.1:Aspectos geoktricos da radiometria em uma esfera ana. Um fluxo de luz in-
cidented; atinge um elemento de supieié dA pela dire@o especificada pelas coordenadas
de elevago-azimuted;, ¢;), gerando um fluxo de luz refletidb. em umangulo $lido dw,

em uma dirego de sa@la arbitaria especificada pelas coordenadasd,). Figura obtida de
[Barros, 2004

A irradiancia, aps refletir na supeidie, € conhecida comemitincia radianteou sim-
plesmentagadiancia queé definida como um fluxo de luz refletido que emana de uma de-
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terminada supeidie em dire@o a uma semi-esfera, a partir de um dadgulo $lido, dada
emW/(m?sr) ! conforme:

A0y, 6r, 05, 05)
L(em ¢7"7 927 ¢z) - dAcos0,.dw, .

O conceito deangulo $lido pode ser dado da seguinte forma: quando se refere a um
angulo planogé possvel medir o mesmo em radianos e dizer queamgulo tem um radiano

(2.2)

guando delimita um arco cujo comprime@aual ao raio da circunféncia que comm esse
arco; quando se refere a uangulo $lido, tem-se uma abertura espacial eéstlimenges,
onde a forma de um cone (vide Figutdl) facilita a abstrago, e pode-se definir que um
angulo slido de umsteradiané aquele que delimita un@ea de esfera igual ao quadrado
do raio dessa esfer®dcCluney, 1994

A luz incidente em um num ponto de uma dada supierfpode ser ser refletida, inter-
namente dispersa e re-emitida, absorvida ou transmifidecgroni, 200[L o que vem a ser
uma caractéstica pbpria de cada material. Para simplificar o entendimento, considere o
caso onde a lue parcial ou totalmente refletida, e essa caretiea do materiab chamada
dereflecinciae dada pela raw entre a radincia e a irradincia Pren e Nayar, 19950u
seja, a frago da luz incidente que efetivamente refletida pelo ponto. Um modelo de re-
flectanciaé utilizado para obter esta @&z atraes de uma equag andtica que depende do
tipo de material da supécie. Mais especificamente, a refl@aetiaé uma fun@o com cinco
graus de liberdade (depende do comprimento de onda eletréti@amh) que quantifica a
razo da radincia ao longo de cada didg ¢, ¢,) a irradéncia ao longo de cada dideg
(6;, ;) (Figura2.1), conforme a Equap 2.3).

L0y, ¢r, 0:, ¢i)

E(0:, ¢:)-

Um algoritmo de renderizag utiliza o modelo de refle&ncia para calcular a intensidade
da luz refletida em cada ponto da supme€, para todas as projges destes pontos em um
plano de imagem, obtendo assim uma imagem fotdatizd da cena, considerando todas as
diferentes supeidies de cada objetdHearn e Baker, 1994

A funcao de refleé@nciaé complexa e di€il de determinar com pre@s, mas pode ser
representada por um fuaig conhecida como BRDB{directional Reflectance Distribution
Function, queé uma descr@o simplificada de como uma sugeié reflete a luz. Uma

f(era ¢ra 01’7 ¢i7 )\) =

(2.3)

vez que a BRDF caracteriza a refkeatia de uma supécie em termos doéngulos de
incidéncia, da luz incidente, e dasgulos de refléo, e por ser uma propriedade do material,

Lsr & a unidadeteradian que mede @ngulo $lido em uma esfera
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nao depende de fatores externos como a ilun@inag

Quando a BRDF em um dado pontdacnmudaa medida que a supéefe é rotacionada
em torno do vetor normal neste ponto, esta sligier® chamadasotropica Por outro lado,
temos supefties denominadaanisotibpicas que se caracterizam por uma BRDF dque
funcdo da orienta§o da supeftie ao longo de sua normal. De acordo com a forma da
BRDF, as supetties podem ser divididas em dois tipos princip&stlick, 1993

e Superfcies difusas: A luz refletida em todas as diks. No caso ideal, quando a
superfcie & perfeitamente difusa ou superé Lambertiana a BRDF se torna uma
funcao constante.

e Superfcies especulares: A li&refletida somente em um pequenadegm torno da
direcio ideal de refléko geongtrica. No caso ideal, onde a supeid € perfeitamente
especular, a BRDF torna-se uma fangueé rdo nula em umanica dire@o.

Os modelos de BRDF que atualmerte sitilizados em computag giafica e viio com-
putacional podem ser divididos em duas classes principagelos siréticos[Blinn, 1977
[Phong, 197pque possuem baixo custo computacioné@@esmiricos, emodelos anaticos
[Cook e Torrance, 199fIBeckmann e Spizzichino, 19f3orrance e Sparrow, 196¢om o
custo computacional alto, p&m mais precisos por se basearem em modésisos de
intera@o da luz com a maétia.

Os modelos mais simples em gerabsonhecidos pelos nomes de seus autores: 0 mo-
delo deLambertou Lambertianolfambert, 176De o modelo dePhong[Phong, 197 O
modelo de Lambe& aplicadaa supericies perfeitamente difusas; a BRERBimplesmente
uma constante para todas as direg, comprimento de onda e polariagas. O modelo de
Phongexpressa a BRDF como uma combiaadinear de uma parte difusa e uma parte
especulat, e introduz um termo cossenoidal com expoente para modelar os efeitos de espe-
cularidade, em particular gpecular highlightqueé a concentrap da luz em determinado
ponto.

Para representar supeies mais complexas, outros model@® sitilizados. O modelo
de Cook-Torrancg Cook e Torrance, 1981 baseado ndadica da superfie e possui #&s
componentes principais: 0 modelo de micro-facetas da dujgerd termo coeficiente de
Fresnelque descreve a refléetcia, e o termo de rugosidade que parametriza a distibuic
das micro-facetas. O modelo #&jiya [Kajiya, 1983, baseado na teoria deirchoff, e

2para algoritmos de renderiZag leva-se em conta uma terceira componente corresporiim@roveni-
ente do ambiente em que 0s objetos da cergésseridos
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o0 modelo dePoulin-Fourniersao bastante utilizados em supeigs anisotpicas. O mo-
delo deStrauss o modelo Progragéwvel [Glassner, 199% o modelo déVard [Ward, 1992
sao modelos baseados em sim@dadisica da estrutura das sugerés e geram uma boa
aproxima@o para aplicdaies espdéicas.

2.1.2 Modelos de llumina@o Local e Global

Para que seja pdsel visualizar uma cen#&, necesario que esta seja iluminada por uma ou
mais fontes de luz, e que sejam definidas as propriedades de @nteraire 0s objetos e a
energia luminosa que incide em cada um deles.

Os modelos de ilumin@p, ou modelos de refléw, $.10 uma forma de representar como
as imagensao percebidas pelos nossos olhos, e consistem em simular como os objetos
refletem a luz. Sem um modelo de ilumidagdequado, os objetos tenden@a apresentar
caracteisticas realistas.

Basicamente, os modelos de ilumidagpossuem dois tipos de represeatega refle&o
da luz:

¢ Reflexao Difusa ou Lambertiana: gera uma reflexda luz igualmente em todas as
diregdes, e depende do j@enetro de refle@ncia difuso do objeto e das pad&s das
fontes de luz;

e Reflexao Especular: gera uma refiaxmais acentuada em determinados pontos da su-
perficie — de acordo com a cor da luz@mapenas do objeto — e depende dé@peatro
de reflechncia especular do objeto, da p@siga fonte de luz e da poaig do obser-
vador.

Os modelos de ilumin@p es&o divididos em:

Local a cor de um ponto na cena depende apenas das propriedades materiais do objeto
e da ilumina@o prinaria, seja ambiente ou de uma fonte de luz efigac Toda
informag@o neceswia ao model@ obtida localmente. Exemplo: modelo Baong
[Phong, 197p

Global a cor de um ponto na cena depende das propriedades materiais do objeto e das
iluminagdes prin@ria e secur@ria, considerando os efeitos de inter-relexe trans-
missao da luz em outros objetos da cena, tamichamada de iluminag indireta e
gue equivale ao segundo termo da Equaf.1). Estes modelosg® fisicamente mais
abrangentes e produzem imagens com um grau de realismo maitionprda cena
real. Exemplo: Radiosidadé&igarn e Baker, 1994
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Como os modelos de iluminag local 1ho €10 capazes de representar a int2oagn-
tre diferentes supédies, fedmenos que podem ocorrer em uma cena, tais como sombras,
iluminacao indireta refletida de outras supeids, interago da luz com o meio em gue
transmitida &gua, ar, etc), simplesmentamsio suportados por este modelo. A Figlira
apresentou um exemplo comparativo da mesma cena em um modelo de iRonioea] e
global.

Entre os principais &todos de iluminggo global encontram-se oétodo doTracador
de Raiosmais conhecido comBay Tracing e o netodo daRadiosidade

O Ray Tracingé um metodo de renderizap 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 s
emitidos a partir de uma fonte de luz, de acordo com as caistatas desta fonte de luz, e
iluminam os objetos da cena. A lézen#o refletida por estes objetos e pode ainda passar
atra\es de objetos transparentes e semi-transparentes. Esta luz refléimlahega a lente
de uma émera.

No Ray Tracingum raioé lancado a partir de cada pixel no plano de imagenadseca
em dire@o a cena, seguindo o caminho inverso da luz. A cada inteiisedeste raio com
uma supeitie da cena o mesnrefletido e ou transmitido em diid&g a outras supédies
e assim por diante, “ricocheteando” na cer@ia¢m dire@o a uma fonte de luz, se perder no
espaco ou atingir umimero n@ximo de intera@es pé-estabelecido. Esses raios permitem
construir umarvore biraria com a qual, conhecidas as intensidades e pesigas fontes de
luz, € posével calcular e armazenar em cadaancontribui@o daquela supédie intercep-
tada para o valor final de intensidade do pixel. Por se tratar do modelo a ser utilizado nesta
tese, maiores detalhedsdados no Cagulo 4, quando sex apresentado o&odo proposto
para a refleé@ncia inversa.

A Radiosidade2 um netodo de renderizap baseado em uma &ise detalhada das
reflexdes da luz em supédies difusas @ baseado em um modelo de trangfmia de ener-
gia. A supericie € dividida em elementos (pequenas partes), todos com aeflenside-
rada difusa, e em cada sugei® do modelo a quantidade de energia soma da energia
gue o elemento de uma sugei® emite internamente e da quantidade de energia refletida
pelos elementos das sugdeirés que interagem com a primeira, conforme a E§odg.4)
[Hearn e Baker, 1994 Observe que essa eqaag, basicamente, uma soag; discreta e
aproximada d&qua@o Geral da Renderizap (Equa@o (L.1)), o que explica a semelhanca
entre os termos de ambas. Considerando todos os elementos de cadaisupearétodo
estabelece um sistema de edieg;lineares cuja solaigé a distribui@o da luz na supéddie.
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B; = Be; + p; Z Fi; B;, (2.4)

J
onde:

B; € a Radiosidade no elemernit@wonsiderando a luz direta e indireta (global);

Be; € a energia emitida internamente pelo elemeénkste termo existe quando o elemento
emite luz pbpria, como umadmpada;

p; € a BRDF difusa do elemento Observe que neste caso a suppésfdo element@
considerada lambertiana;

F;; & oFator de Forma queé uma fun@o que dependente da geometria das sigesfe
gue determina a quantidade da Radiosidade do elemente chega ao elemenio

Ambos os netodos de iluminggo global apresentados possuem vantagens e desvanta-
gens. ORay Tracingnao representa bem a inte@acluminosa difusa, criando imagens
altamente reflexivas, @ disto pode se tornar lento para para cenas complexas e de altas
resolu@es. Contudo, tem a vantagem de permitiatzulo de cada pixel isoladamente, e de
ser aplicado a supécies especulares, com forte inter-reflexe materiais transtidos, esta
Ultima caractdstica se configura uma das limifees da Radiosidade, que em contrapartida
tem um custo computacional reduzido, se comparad®agoTlracing

2.2 Renderiza@o e Modelagem Baseada em Imagens

A renderiza@o e modelagem baseada em imagéns sido largamente utilizadas para re-
cuperar a forma tridimensional (3D) dos objetos, seuamatros de refleaghcia (BRDF)
e informa@es sobre as fontes de ilumida@; Neste contexto, diversos autorémtcon-
tribuido para a resol@p destes problemas, utilizandarios netodos e experimentaes
com diferencas em termos dechicas aplicadas e resultados obtidos, daee desde algo-
ritmos e nétodos de soldp de sistemas a complicados equipamentos e dispositivos. Os
trabalhos de maior interesse nesta té&seaueles que consistem em obter um modelo de
reflecncia que explique uma ou mais supeds de um ou mais objetos em uma mesma
cena.

A Tabela2.1apresenta um @ geral dos principais trabalhdsdado o resultado obtido
em cada trabalho, a partir do modelo recuperado (forma e ou fm‘@a}.é poss$vel, ainda,
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verificar se o retodo utilizadoé local, global ou se faz uso de algum dispositivo especial,
como um aparato méaico, um scanner ou etc. &h disso, a tabela aponta a necessidade de
imagens de entrada da cena, que podem séipias ou simplesmente unieica imagem.

Método lluminagdo Imagens da Cena Disp. Recupera
Utilizado Local | Global | Unica | Multip. | Esp. | 3D | pg | BRDF
[Tagare e deFigueiredo, 1991 e ° e | o

[Woodham et al., 1991
[Sato et al., 2000

[Cipolla e Boyer, 1998 ° ° ° °
[Hertzmann e Seitz, 2003
[Wong et al., 199 ° ° °

[Nishino et al., 2001L
[Marschner e Greenberg, 199
[Debevec, 1998 ° ° °

[Yuetal, 1999

[Ikeuchi e Sato, 1991
[Tominaga e Tanaka, 20Pp0 ° ° °
[Dror et al., 2001
[Fournier et al., 1993 o . o
[Drettakis et al., 1997 o ° o | o
[Boivin e Gagalowicz, 2001 ° ° °
[Boivin e Gagalowicz, 2002
[Debevec et al., 2090 o o

[Ward, 1992
[Baribeau et al., 1992
[Miyazaki et al., 2003p

[Matusik et al., 200B

[Gardner et al., 20Q3

[0¢]

Tabela 2.1:Comparago entre os diversosé&todos de IBMR. Os trabalhos astdivididos
guanto ao ratodo: iluminago local ou global, com ou sem o uso de dispositivos especiais;
guantoa entradadnica ou niiltiplas imagens; e quanto ao resultado obtido: geometria (3D),
reflecincia difusaf,) e reflecncia difusa e especular (BRDF).

A forma de classificao dos trabalhos desenvolvidosaraa est dividida em neétodos
com ilumina@o local, nétodos com iluminggo global, e retodos com uso de dispositivos
especiais, essédtimos aplicados uma cena com iluminag local.

2.2.1 Metodos com llumina@o Local

Os netodos que se baseiam em um modelo de ilundiodgcal utilizam uma simplific&p
da Equado de Renderizé@p (Equago (1.1)), ondeé considerada apenas a ilumiaagrimaria
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incidente no ponto, resultando na reféeatia dada unicamente pela Eqaag2.3). Essa
equa@o é invertida de forma que, conhecendo a &adia a partir de inform@gs da ima-
gem obtida da cena, e calculando a iréadiia localmente a partir das fontes de luz e da
geometria da cena, doh-se a BRDF. Ess=0 caso mais simples da render&agnversa, e

é a base dos étodos com ilumin&io local.

Em seguida &o apresentados alguns trabalhos, utilizanddtiptas ou umalinica ima-
gem. Em todos eles, a grande desvantageim mstfato de que @ {0 suficientes para
adquirir a BRDF em uma cena mais complexa, como no caso da Higi(ig, o que torna
os nmetodos bastante limitados no que diz respaimbmplexidade das cenas, diferente do
método proposto nesta tese, que utiliza um modelo de iluramglpbal.

2.2.1.1 Utilizando Mltiplas Imagens

O uso de nltiplas imagen& necesario para se obter as varisgs da radincia de um mesmo
ponto da cena, em fuBig da posigo do observador ou das pdssgs das fontes de luz. Com
isso os netodos podem “perceber” a componente especular da eeflaat

Diversos trabalhosa® baseados no uso doékddo de Edireo Fotorgtrico Photome-
tric Stereo Method - PSMque utiliza nilltiplas imagens obtidas com a mesma geometria
mas sob condies de iluminago diferentes. Um sistema de eqoesé formado conside-
rando as restriies extradas da intensidade de cor das imagens e da diferenca na@edirec
de incicencia e refle@o da luz. A resoluiio deste sistema permite recuperar a geometria e a
BRDF, em geral lambertian&\Joodham et al., 199Schlins, 1997 Cipolla e Boyer, 1998
Em [Tagare e deFigueiredo, 19% demonstrado queats fontes de iluminap distintas &o
suficientes para a invérs do sistema de equiEes.

Os netodos que utilizam o PSM possuem um custo computacional baixo, se comparado
com metodos que utilizam umanica imagem, e embora&a necessitem deavias posifes
geonetricas da mesma cena, conseguem obter o modelo 3D da cena de forma bastante pre-
cisa, mas&m como desvantagem o fato de que as propriedades deaefieatia cena devem
ser explicadas por modelos de ilumiaagredominantemente lambertianos ou modelos re-
lativamente simples.

Outros netodos consideram que a geometria da @eianhecida ou obtida por meio
de algum rétodo ou equipamento espigmn. Em [Sato et al., 200J0é proposto um sistema
para estimar o modelo de ilumirgag utilizando um modelo 3D obtido por umarie de
imagens de profundidade atéssde umscanney uma imagem obtida de umarera, e
conhecida a pos#p da fonte de luz. A partir d@ngulos de dirego da energia incidente e
refletida, obtidas com a imagens de profundidade, estabelecem-se quais porgossuem
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especularidade e separam-se as componentes difusa e especular @acef|exzlculando-

as em sistemas de eqdag separadamente, de forma a se obterem asgaros do modelo

de ilumina@o. A principal limitag@o desse &todoé o fato de qué aplicado somente a um
objeto, o que inviabiliza aplicégs onde a cena possua mais de um objeto.

Em [Nishino et al., 200[lassume-se que a geometria da cena e @npetros da@mera
sao conhecidos. O @étodo utiliza um conjunto de imagens e considera que 0 menor va-
lor de intensidade das projées visveis de cada ponto, em todas as imagens, se refere
exclusivamente& frag@o difusa da refle@hcia e, por subtr@p, obém as imagens residu-
ais que, para cada poaig da @mera, corgm a fra@o especular da refléstcia. Com tais
informag@esé obtido um campo de iluminag estimado, posteriormente utilizado em um
sistema de equéaes para extrair os pametros de refleahcia difuso e especular do modelo
de ilumina@o simplificado de Torrance-SparrolWofrance e Sparrow, 1967Sua principal
limitacdo € o fato de que cada ponto na cena deve aparecerjmma) em duas imagens,
sendo ao menos uma destas imagens capaz de exprimir a especularidade.

E posével, ainda, fazer uma boa estimativa da BRDF sem o conhecimento da geometria,
como em YWong et al., 199J que descreve um @todo para recuperar a reflantia, consi-
derando um conjunto de micro-faces, cada qual com syaiprBRDF, estimada a partir de
um conjunto de imagens adquiridas em diferentes pontos de vista e@esnde iluminago.

A BRDF é dada como sendo a eazentre a intensidade do pixel pela intensidade da fonte
de luz. O nétodoé aplicado para re-iluminar a cena com novas fontes de luz e tem como
vantagem &o necessitar do conheciment@yio do modelo 3D. Contudo, necessita de um
sistema que permita modificar de maneira controlada a ilurdne@ cena, sem o quaim

seria posivel obter seus resultados.

Mais recentementeldertzmann e Seitz, 20Q@presenta umatnica que utiliza um ob-
jeto uniforme como ref@ncia para estimar a BRDF de outro objeto que possua 0 mesmo tipo
de material, ou material semelhante. @todo consiste em colocar o objeto de refaia
sob as mesmas condigs de iluminago do objeto da cena. Com base no gpicde que
dois pontos com a mesma normal e mesmo tipo de material, sob as mesmaseoddic
iluminacgdo, possuem caractsticas semelhantes de reff@utia, o nétodo visa extrair um
mapa de normais a cada uma dasias imagens adquiridas em pdss diferentes. Esses
mapas &o utilizados para recuperar a forma e a refliecta do objetoE um netodo aproxi-
mado e muito limitado, pois sua apliéagnecessita sempre de um outro objeto deé&efsa
com as mesmas caradticas materiais do objeto da cena que se deseja obter aaedliect
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2.2.1.2 Utilizando Uma Imagem

O uso de umainica imagem evita o custo operacional envolvido no uso diéptas ima-
gens, seja pelos equipamentos ou peladioias de posicionamento, controle e calild@g
da émera em cada po$ig pe-definida. Isso facilita o processo experimental, entretanto
a limitagdo de restriges dificulta a separaQ das componentes difusa e especular da re-
flectancia, e em geral permitem a aquiigde apenas uma aproxirdagda BRDF.

Um dos primeiros trabalhos foi apresentado ekeuchi e Sato, 1991 atraves de um
método para obter a refléeicia a partir de uma imagem de profundiddde uma ima-
gem da cena. O atodo utiliza uma imagem de profundidade para compor os elementos
geonetricos necessios a um sistema de eque&s cujas restries §i0 dadas pela imagem
da émera e as ir@gnitas 80 os pametros do modelo de iluminag local de Torrance-
Sparrow [forrance e Sparrow, 19 7Este nétodo faz a separag das componentes difusa e
especular com base em limiares determinados por uma metodologia de apé&mxsuees-
siva, utilizando tamém paémetros para determinar se um dado pdntesultado de uma
inter-refleXdao ou sombreamento. Um sisten@&orinear resultantée resolvido por rmimos
guadrados. A principal limitép do nétodoé assumir uma refle@ncia difusa e uniforme
em toda a supeidie do objeto.

A utilizacdo de umainica imagem torna a tarefa de determinar o coeficiente especular
da reflechncia complicada para este€tmdos, entretanto emigminaga e Tanaka, 20pé
proposto um ratodo para estimar os ganetros de refleahcia difusa e especular utilizando
0 modelo de iluminago local de Phong em um objeto de supefhomo@nea e geometria
simples (um cilindro). Por meio de uma&ise do histograma de imagens, étado consi-
dera que a @xima intensidade de cor no objeto&stlacionada componente especular da
reflectincia, pois apresenta o maior brilho na imagem, e subtraindo essa intensaiaaam
das intensidades deeas na imagem qu@o apresentam esse brilh@rmo, consegue fa-
zer a separap das componentes difusa e especular da rafleict. O nétodo tem grandes
restrigoes, pois utiliza uninico objeto de geometria simples (um cilindro) para o qual outros
objetos devem ser aproximados.

Um trabalho que difere bastante dos outasdado empror et al., 200}, que pro@e o
uso de uma base de imagens com objetos de r@fieiet conhecida e, por compadagtenta
recuperar e classificar a reflaéotia da cena a partir de uriaica imagem sob condies
de ilumina@o desconhecidas. O&atodo extrai relaes estasticas entre a refle@hcia e as
caracteisticas da cena (distribig dos coeficientes deavelet3 e as utiliza como discrimi-

3Neste tipo de imagem, os valores contidos em cada pixel referéngiséncia entre o ponto na cena e o
Sensor.
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nantes em em um classificador. O trabaHonitado no sentido em que permite cenas com
apenas um objeto de supei& homognea.

2.2.2 Metodos com ilumina@o global

Os netodos de iluminggo global possuem a tarefa principal de extrair a BRDF de cenas
mais complexas, quean podem ser explicadas por um modelo de ilunwalpcal. Os
métodos podem ser divididos em: (i) baseados na Radiosidade Inversa, (ii) base&ns em
Tracing, e (iii) de formula@o geral.

2.2.2.1 Radiosidade Inversa

Considere a Equap (2.4). A RadiosidadeB; pode ser extiga por diversas imagens ad-
quiridas em pontos de vista diferentes; a @miiaBe; € obtida a partir das intensidades e
posi@es das fontes de luz; e os fatores de foifjygpodem ser calculados a partir da geo-
metria, conhecida priori. Neste caso, adquirir a refl@cicia se reduz a inverter a eqaag
da Radiosidade e obter a refl@atia difusa, dada por:

pi— D (25)
>, FijBj

O método de Radiosidade inversa consisteaeném obter os dados necasss e resol-
ver o sistema de equdes formado em todos os elementos das siqesfda cena, a partir
da Equago 2.5. Os netodos que utilizam a Radiosidade inversa necessitamidteplas
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 supddies da cena. Os principais problemas d@&ados baseados em Radi-

osidade inversaa®:

e A impossibilidade de utilizar os @todos para BRDF's complexas, como em cenas
com supeticies trandlcidas (Figurdl.6), pois neste caso a eq@acda Radiosidade
naoé suficiente para explicar a energia que se atravessa umaisigpedtinge outra.

e A prepara@o das imagens cara e dispendiosa, ou seja, adquirir diversas imagens de
uma cena, cada uma em uma pasigspeifica, devidamente calibrada,uma tarefa
nem sempre avel. Considere como exemplo o caso da apfo&gojeto Estrada Real
Digital apresentado na S&g1.5.2 Nesse caso seria impraie! adquirir imagens
internas de igrejas quéin podem dispor de mais que poucas horas para a praparac
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posicionamento, calibrag e aquisigo das imagens, devido sua cor@digle visitago
publica.

Um dos primeiros ratodos de Radiosidade inversa, proposto poufnier et al., 1993
assume que a refléatciaé constante em cada elemento da sugiere utiliza a seguinte
heuistica: a refle@ncia de cada elemenéadada pela refle@ghcia nédia da supertie mul-
tiplicada pela ra@o entre a Radiosidade do elemento e a Radiosid&dianda supettie.

Os valores radios de refleéncia §o obtidos diretamente das imagens. @tado falha
guando a cena possui supeids especulares,ah de obter somente uma estimativadia
da reflechncia difusa.

Uma extendo do trabalho de Fourniérapresentada erdfettakis et al., 1997 Nesse
caso, a refleéncia de cada elemenéoobtida a partir do mapeamento dos pontos de cada
imagem na cena, utilizando para isto a pragperspectiva inversa de cadarera. Aém
disso, um algoritmo de Radiosidade liequicaé utilizado de forma a aumentar o realismo
daimagem siréitica gerada. O &todo possui as mesmas limifes fundamentais do&todo
de Fournier.

Quando se trata de uma cena mais complexa, que contenhdcep&dm caractesticas
especulares, um dos principais trabalb@presentado enyyi 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 suppéef Utilizando uma colégo de imagens de um mesmo
ponto na cena, o &iodo considera que a imagem com menor intensidade corresponde
parcela difusa da reflegmicia, e a que possui a maior intensidade corresparstema da
parcela difusa com a parcela especular. Uma suodragnples entre essas duas quantida-
des permite separar as duas componentesalratseparadamente. Getado usa fimimos
guadrados para resolver um sistema de e@gme estimar a parcela de especularidade itera-
tivamente, tomando como partida a especularidade inicial adquirida do conjunto de imagens.
A reflectancia difusa obtida resolvendo um sistema linear. O trabalho apresenta prova
tedrica de que o algoritmo converge. & disso, o ratodo necessita de uma cd@ecde
imagens representando todas as faces e fontes de luari@énta cena, o que envolve um
delicado processo de posicionamento e caldwale uma ou maisameras.

Outra abordagera dada emlfoscos et al., 1999 Em um primeiro momento, a geome-
tria da cena& constrida a partir de diversas imagens earigs pontos de vista. Em seguida,
imagens adicionaisa® adquiridas do mesmo ponto de vista da cena para diversadgmsic
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, 0 que permite estimar valores inici-
ais para as reflegncias difusa e especular. Esta estimaéivatilizada para inicializar um
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sistema obtido pela Radiosidade inversa. Este sisteeBo otimizado iterativamente e
comparado com os valores da cera@trétodo convergir para um erroimimo.

2.2.2.2 Metodos Baseados erRay Tracing

Nestes mdtodos, oRay Tracingé utilizado como modelo de iluminag global para deter-
minar a geometria relacionada com as ilumieg;prin@ria e secunatia. Diferente da Ra-
diosidade, dray Tracingnao tem uma rel&p materatica semelhante a da Eqa@ac(l.1),
embora siga 0s mesmos pripios fisicos. Em fungo disso, obter uma equaginversa que
considere todos os caminhos percorridos pelos raios lancados pdon@o € uma ta-
refa trivial. A iluminago global invers& obtida, erdo, a partir daarvore doRay Tracing
somente afs o raio lancado concluir seu percurso.

Em [Marschner e Greenberg, 1998lém de uma extensa e completa abordagem sobre
renderizago inversag utilizado como modelo de iluminag global oMontecarlo Ray Tra-
cing. Seu nétodo considera conhecidas a ilumidag@ geometria da cena, e utilizarias
imagens para montar e resolver um sistema de égsaipversas da renderiZa; Alem
disso, 0 mesmo trabalho apresenta ugtodo baseado em um aparato ar@co e filtros
polarizadores que permitem identificar as degi de especularidade da cena, separando a
componente difusa e obtendo a imagem formada somente pela sua cor difusa, chamada de
mapa de texturaA maior limitagdo do nétodoé que o mesmo se aplica somente alumco
material, que precisa ser formado a partir de uma sigiedurva e homognea.

2.2.2.3 Metodos de Formulag@o Geral

Estes nétodos buscam obter a BRDF sem necessariamente estabelecerem um modelo de
iluminacgdo global inversa em particular. Geralmente, o modelo de ilurdamaqitilizado
de forma direta para renderizar uma imagem da cena a partir de uma dada BRDF inicial. A
imagem renderizada pode &otser comparadaimagem original da cena e, por meio de um
método espééico, modificar iterativamente os @anetros da BRDF étalcangar um valor
6timo que minimize o erro entre duas imagens.

Um trabalho interessante que usa esta abordagem foi proposivedeMec, 1998 Nele
0 autor apresenta umétodo que mistura a medida manual da&adia da cena e o uso da
Radiosidade como modelo de ilumi@agglobal, como forma de adicionar novos objetos
sintéticos ao modelo da cena real. Para inserir estes objetos, faz-seanecesssiderar as
inter-reflexdes da cena e obter a BRDF das sup@&$ na cena que influenciam na cor do
novo objeto. A iluminago do novo objeto siBticoé obtida atrags de um espelho &sfco
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gue que capta as fontes de luz, e que fica na poslg objeto que se deseja inserir. €tatdo

utiliza um modelo 3D parcial da cena, chamado de cena local, e manualmente calcula os
palametros de refleahcia de todos os objetos da cena. Neste casoariosuodifica cada
palametro interativamente&@bbter a melhor imagem renderizada fpesls A partir destes
parametros escolhidos pelo w@@io como entrada, um procedimento auébico € utilizado

para refinar estes valores, comparando iterativamente a imagem renderizada com a imagem
da cena.

Em [Boivin e Gagalowicz, 20Q] Boivin e Gagalowicz, 2002 apresentado umé&todo
gue requer como entrada o modelo 3D da cena, as inf@®sage pos&o e intensidades
das fontes de luz e umimica imagem da cena. Similarmente aetodo anterior, utiliza a
Radiosidade para gerar uma imageméding a partir de uma BRDF inicial e utifizla para
fins de comparap. Devido ao fato de usar o modelo de reflecta de Ward\|Vard, 1992,
€ aplicado a supddies tanto isofipicas quanto anisdtpicas. O algoritmo apresentado
para a renderizép inversae iterativo e hiearquico. E hiefarquico pois faz consideraes
sobre os tipos de reflénicia das supddies da cena: perfeitamente difusa, perfeitamente
especular, difusa e especular, e assim por diante, resolvendo um caso de cEdtevativo
na medida em que utiliza umétodo de otimizago para obter os pametros de supédies
nao determinadas na etapa ligica, tomando como base a re@udo erro entre aimagem
da cena e aimagem renderizada pe&iodo da Radiosidade.

Este nétodo tem uma estreita relag com o neétodo de refleéincia inversa proposto
nesta tese, pois as entradas considera@aas mesmas: modelo 3D da cena, inforbeac
de posi@o e intensidades das fontes de luz e umea imagem da cena. Apesar dos
bons resultados, em particular para supe$ anisotbpicas devido ao uso de um mo-
delo de iluminago local mais robusto, o @odo dado emHBoivin e Gagalowicz, 2001
[Boivin e Gagalowicz, 2002apresenta algumas deficicias que &o resolvidas nesta tese,
tais como:

e Nao permite supeidies trandlcidas na cena, sendo mais indicado para os casos de
inter-reflexdes difusas.

e Necessita fazer uma renderidgacda imagem a cada passo iterativo do algoritmo, o
gueé uma tarefa computacionalmente cara.

e Os paametros de refleahcia &0 estimados separadamente para cada objeto, o que
pode gerar resultados ruins para cenas com alta interdefxtre os objetos.
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2.2.3 Utilizando Dispositivos Especiais

Apesar de obterem os dados do modelo com base em imagens, alfodesrutilizam dis-
positivos que auxiliam, direta ou indiretamente, na egoagestes dados. Exemplos destes
dispositivos 80 equipamentos de medgde forma, comecanners3D, sensores que auxi-
liem na extrago da BRDF, ou aparatos n&tcos para a gerag de imagens rigorosamente
controladas em termos de pdsicde @meras e de fontes de luz.

Os netodos apresentados nestagge®m dois problemas em comum: o primeiro con-
siste no fato de que os dispositivos utilizados possuem um custo c@valjeseja em valo-
res financeiros seja quardaalificuldade de sua implemenéay; e o segundo se refere ao fato
de que estes atodos 8o limitados a condiies e considerégs muito espéficas da cena,
sendo difcil generalia-los para cenas mais gerais.

O metodo dado emWard, 1992 propde medir diretamente a refl@cicia de uma su-
perficie, utilizando um dispositivo de medig (goniorefle@metro) desenvolvido especifi-
camente para estimar os cinco @aetros de um dado modelo de refieutia conhecido
comoModelo de WardO equipamento utilizado por Waallimitado ao uso para o modelo
gue ele mesmo desenvolveu.

Outro trabalho que utiliza um dispositivo esfi@mo &€ dado emBaribeau et al., 1992
onde &0 medidos os pametros de refleghcia de diversos objetos em uma mesma cena.
Um laser policroratico & utilizado para obter imagens de profundidade e de intensidade da
cena. O retodo permite extrair a refléntcia difusa do material, bem como osgraetros de
rugosidade de cada supei€, entretant@ limitado a objetos com superficies lambertianas.

Em [Debevec et al., 20Q0é apresentado um é@todo para adquirir um campo de re-
flectancia de uma face humana, a partir de um aparat@mez que gira uma fonte de luz
horizontal e verticalmente em torno da pessoa. As imadgamsapturadas por umamera
fixa. A BRDF é dada er#to pela parcela de luz refletida em cada dice@, ¢), gerando
um campo ou mapa de reflaacia. Esse &todo permite separar as componentes difusa e
especular, facilitando a criag de um mapa de textura, e faz a interpatage novos pontos
de vista a partir dos pontoa gonhecidos.

No trabalho de Natusik et al., 200R & desenvolvido um sistema que consiste de um
scanner 3D baseado em imagens, composto por diversas cameras, luzes, monitores e uma
mesa girairia, queé capaz de adquirir simultaneamente a forma aproximada e@seaos
de reflechncia e de refrap de um objeto. Em uma extémsdeste trabalho, o autor utiliza
a mesma abordagem para medir a reflecta aproximada emavios tipos de materiais e
superficiesMatusik et al., 200B

Em [Miyazaki et al., 2003fos autores propuseram unétodo 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 rafleiet. Com iss@ posével obter o mapa
de textura da cena e a distribaa;da iluminago, tudo isso em uma abordagem integrada. O
método rao responde bem a inter-refies eé limitadoa utilizaggo em untinico objeto.

Um mecanismo ainda mais especifica&l@apresentado entgrdner et al., 2043 que
utiliza uma fonte de luz que se movimenta linearmente, similar a um scanner, e cujo reflexo
€ usado para estimar a vaid@cespacial das propriedades de refiecia de uma supécie.
O métodoé limitado a superficies planas, devia® caractésticas fsicas do dispositivo.

2.3 Conceitos de Viao Estreo

A visao eséreo, ou esireo computacionag um netodo utilizado para extrair informaes

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 meriraehaass ¢
[Trucco e Murino, 200D E dito eséreo denso quando o objetiéoencontrar paréodos

0S pontos visreis 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, 1932 apresentada uma re@scom os fundamentos da reconsaac
eskéreo e as principais abordagensémca. O trabalho de&kKpschan, 199Bdiscorre so-

bre a evolugo das écnicas & 1993, incluindo pesquisas voltadas para o problema de
ocluses, egtreo diramico, e implementdées de eg&treo em tempo real. Mais recentemente,
[Brown et al., 200Bresumiram 0s novos avancos aeea, apresentando e comparando 0s
principais nétodos utilizados.

A base fundamental do é&toé o fato de que um ponto na cena, que possui uma
localizago tridimensional no mundaX), &€ projetado em um par de imagens obtido por
duas @meras que possuem entre seus centros de pmfeg¢,0r) uma disdncia conhecida
(7)), chamada déaseling(Figura2.2). Como resultado, conhecendo a pasigla projego
do ponto em cada imagem,f’), &€ possvel determinar a localiz&ép 3D do ponto na cena.

Os problemas a serem resolvidos navieséreo §0: calibrago, corresporihcia e
reconstrugo. O primeiro consiste em determinar as posg;e orientaies relativas das
cameras (pametros exinsecos) e informdies sobre as d&ncias focais, centraypticos e
distor@o das lentes (pametros infinsecos). Esté um problema bem conhecido e tratado
e, neste trabalho, considerado resolvido. Trabalhos recentes em éalideaémera podem
ser obtidos emHaugeras e Luong, 20p& [Hartley e Zisserman, 20Q)& portanto se&x dado
maior ateng@o aos problemas da reconstiag da correspogdcia.
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(@) (b)

Figura 2.2:(a) Geometria do esteo com imagens paralelas baseline(T). (b) Imagens
retificadas utilizando a geometria epipolar. Figura obtideBitewn et al., 2008

2.3.1 O Problema da Reconstrugo 3D

Considere a Figurd.2(a) Seja obaselin€l” do par estreo um segmento de linha que une
0s centro®pticosO;, e Og. Ambas as @meras edb alinhadas e possuem o eixparalelo
aT. Isto significa que as projées de qualquer pontB nas duas imagens se encontram
sempre na mesma linha. A diferenca entre a coordenaldepixel na imagem da esquerda
e a coordena’ do pixel na coordenada da direita, quEsas proje@esp e p’ de P, €
chamada déisparidade binocular O conjunto de todas as disparidades de todos os pixels
das imagené chamado denapa de disparidade

O problema da reconstrag consiste em determinar a estrutura 3D a partir de um mapa
de disparidade, baseado na geometria da cena. A profundidade de un¥paratgeado por
duas @meras com centr@pticosO;, e Oy € definida pela interseao de raios a partir desses
centrosopticos que atravessam o0s planos de imagem eml, respectivamente. Dado que
a diséincia entre&);, e O (T') e a dishncia focal {) sdo conhecidas, a profundidadedo
pontoé computada por semelhanca darigulos Brown et al., 200B:

Z = f%, (2.6)

onded = x — 2’ € a disparidade, convertida em unidadexrinas.E importante frisar que

a considera@o de paralelismo entre o eixodas imagens e baselineé invalida na maio-

ria dos casos, mas pode ser facilmente resolvida com a redificas imagens pelo uso da
Geometria Epipolar um ponto correspondente, se existir, tem que estar na linha epipolar,
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definida como a interseag do plano de imagem com o plano epipolar, que por su& wez

plano que cor@m o ponto 3D procurado e o centro das duas lentes (Fig(g). Atraves

do conhecimento pvio dessa geometri@ possvel aplicar uma transformag em cada ima-

gem de tal forma que as linhas epipolares se tornam as linhas horizontais de cada imagem, o
gue permite reduzir o espaco de busca dos pontos correspondentes a uma linha, tal qual no
caso da Figura.2(a) Maiores detalhes poder ser vistos elrucco e Murino, 200D

2.3.2 O Problema da Corresponéncia

Como visto anteriormente, para obter a recon&imu8D faz-se neceasgo encontrar a dis-
paridade no par esteo, o que implica estabelecer um casamento entre pixels das duas ima-
gens que correspondaas proje§es dos mesmos pontos da cena. Uma vez que existem
muitas possibilidades para a escolha de pontos correspondentes, este péaitediguo
[Faugeras et al., 1996 Uma <rie de restriges podem ser impostas ao sistemarest
para auxiliar na sol@ip deste problema, em geral divididas em reSé&scgeoratricas e
radioneétricas.

As restries georatricas podem ser impostas ao sistema de imagens, coastrigio
epipolar, decorrente da exishcia de unuinico centro de projép em cadaamera, que torna
poss$vel reduzir o espaco de busca por pontos correspondentes, ou podem serem assumidas
a priori sobre os objetos da cena, como supor, por exemplo, que adanaprofundidade
dos objetos com rel@p ao sistema de captisdenta em praticamente toda a cemsificio
de suavidade

As restrifes radiorgtricas &o impostas sobre os modelos que explicam a forma como a
luz interage com os objetos da cena, o que significa utilizar modelos @aiews de fontes
de ilumina@o e da refleéncia da supeidie dos objetos. O modelo mais simples e mais
amplamente utilizadé o modeld_ambertiang ou seja, sufe-se que toda sup&te é per-
feitamente difusa.

E justamente nestaltima considera@o que os trabalhos de esto tradicional falham
guando se utiliza uma cena quaae explicada por um modelo de ilumirgag;local, pois
neste caso 0s pixels correspondentes do paresstao necessariamente possuem a mesma
intensidade, e podem variar de acordo com a posde cadaamera, devido ao meio ou
devidoas propriedades materiais dos objetos da cena, o que interfere na detéonuosag
pontos correspondentes no paeeso.

A busca da correspo#@dcia entre os pontos se divide em busca asae nétodos locais
ou globais. As Tabela®.2 e 2.3, baseadas enBfown et al., 200B apresentam os @odos
atuais mais utilizados, com as principais réfaias que permitem um aprofundamento em
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cada um deles.

Método Caracteiisticas Principais Refeéncias
Faz a busca da correag maxima, ou erro
Casamento | minimo, numa pequena régi da imagem. [Zabih e Woodfill, 199%
Simples Tipicamente utiliza varidies da correla@p [Faugeras et al., 1996
cruzada, diferenca de intensidade, ou [Bhat e Nayar, 1998

meétricas de pontu@&p mais robustas.
Otimiza@o | Minimiza uma fun@o, em geralasomadas [Lucas e Kanade, 1981

baseada | diferencas quadticas, em torno de uma [Kluth et al., 1992
no Gradiente | vizinhanca da correspoadcia proavel.
Neste nétodo, o casamento depende de [Dhond e Aggarwal, 1989

Casamento de caracteisticas espéficas nas imagens, [Venkateswar e Chellappa, 199§
Caracteisticas| como arestas, curvas, etc., em lugar de se [Schmid e Zisserman, 19p8
basear somente nas intensidades dos pixels]Birchfield e Tomasi, 1999

A"

Tabela 2.2Métodos de egteo baseados em busca local da correspurid.

Método Caracteisticas Principais Refeéncias
Determina a disparidade de uma sufuef [Ohta e Kanade, 1985
Programago | atrawes da busca de um caminhdmimo [Intille e Bobick, 1994
Dinamica para linhas de varredura independentes, [Hingorani et al., 1996
obtendo um rmimo global. [Belhumeur, 199b

[Birchfield e Tomasi, 1998

Faz um mapeamento das linhas epipolare

Curvas para o espaco de curvas ingecas, con- [Tomasi e Manduchi, 1996
Intrinsecas | vertendo o problema da busca dmimo em| [Tomasi e Manduchi, 1998
um problema dos vizinhos maisgximos.

[72)

Encontra a correspoBdcia a partir da [Roy e Cox, 199B
Fluxo Maximo e | minimizago de um funcional de energia, 0 [Thomos et al., 1998
Corte de Grafo | queé feito pelo corte fimimo ou fluxo [Boykov et al., 1999

maximo de um grafo cujosértices e as [Zhao, 200D

arestas refletem o funcional de energia. [Kolmogorov e Zabih, 2041

Tabela 2.3Métodos de eéteo baseados em busca global da corregruid.

Além desses, outrosatodos de otimizaip global €m sido apresentados, como étodo
de Difusho rao-Linear Fhah, 1998 Mansouri et al., 1998Scharstein e Szeliski, 19980
método de de Propagag Estimada$un et al., 200R recomendado para casos de o0k
e os neétodos de reconstraiQ volunetrica [Fua e Leclerc, 1999 Faugeras e Keriven, 19p8
[Kutulakos e Seitz, 20QQCarceroni e Kutulakos, 2002

Cada um dessesétodos tem vantagens e aplidas espdéicas que diferem entre si,
entretanto o que possui os melhores resultados para umaasitgatal, conforme estudo
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comparativo em$charstein et al., 20(,1& o deMinimiza@o de Energia via Corte de Gra-
fos Observe na Figura.3 que a qualidade do mapa obtido por es&tado, se comparado
com o mapa de disparidade real, possui qualidade superior eraagelas outros agtodos.

Por esse motivo, esseatodo sert utilizado como comparativo nos resultados obtidos nesta
tese. Uma explic&p de seu funcionament@sicoé apresentada na $ex2.3.3

Figura 2.3: Resultados comparativos da imagem da Universidade de Tsukuba, obtida em
[Scharstein et al., 20Q1Da esquerda para a direita: imagem esquerda do gereesimapa

de disparidade real; algoritmo de corrélagdocal Muhlmann et al., 2001 programaéo
dinamica [ntille e Bobick, 1994 fluxo maximo [Roy e Cox, 1998 e corte de grafos
[Kolmogorov e Zabih, 2001

Todos os matodos citados anteriormente utilizam regtes radiordtricas, mais especi-
ficamente, uma BRDF simplificada (lambertiana) onde as intensidades dos pixels corres-
pondentes@o iguais. Recentemente, trabalhos utilizando o que se convencionou chamar de
Eséreo Reprocofazem o uso de restides que permitem aplicar o ésto a super€ies com
BRDF's arbitérias [ickler et al., 200} Janko, 2008 Tu e Mendonca, 20Q3 Para issce
utilizado o prinépio da reciprocidade proposto por Helmholtz, explorando a simetria da re-
flectancia das supddies, onde as posies de ameras e fontes de luas escolhidas de
tal forma que a rel@p entre os valores dos pixels correspondentes dependa somente da
forma da supeftie, e rao da refle@ncia do materialgarros, 2003 Essa restrigo adicio-
nal, entretanto,éseé valida para modelos de iluminag local, em condi@es cuidadosamente
controladas.

Em [Kim et al., 2003 sao desconsideradas as regteg radiordtricas, utilizando uma
varia@o do nétodo de minimiza&go de energia via corte de grafos, onde o custo de dados
de um funcional de energ@&adado por uma correlag feita por meio da axima informag@o
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mltua entre os pixels candidatos. Basicamente, estedm apresenta bons resultados
guando as imagens @st sujeitas a fdos que podem ser explicados por uma &md-
near, diferentemente dosidaos gerados em um ambiente sul&mo, que &ém varia@o
exponencial.

2.3.3 Meétodo de Minimizagao via Corte de Grafos

O algoritmo de e&reo com minimiza@o de energia via corte de grafos, aqui denomi-
nado EMGC Energy Minimization via Graph Cut$Kolmogorov e Zabih, 2002sei& utili-
zado nesta tese tanto para obfande resultados comparativos com usietado tradicional,
guanto para ser adaptadgroposta do esteo subacatico. Esta escolha se deve ao fato de
gue o mesmo apresenta os melhores resultados na abtdognapa de disparidade de um
estreo denso, conforme o estudo comparativo apresentad&emarfktein et al., 20Q1e
responde bem ao uso de um pagéesb comareas oclusas, quas caracterizadas por pixels
visiveis em somente uma das imagens.

O metodo EMGC manipula oclégs apropriadamente utilizando um funcional de ener-
gia que trata as imagens de entrada de formatsioa e imfe suavidade espacial en-
quanto tambm preserva descontinuidades. A formé@lago funcional de energia define
uma configurago de disparidadel® que pode ser vista como um conjunto discretos de valo-
res de disparidade para uma dada cena. O funcional de energia efioguesto definido
a partir de tés termosKolmogorov e Zabih, 20QlKolmogorov et al., 2008

g(D) - gdados (D) + gsuavidade (D) + gvisibilidade(p)' (27)

Os tiés termos descritos incluem:

e umtermof,.q.s, que resulta da diferenca de intensidade entre pixels das imagens, em
geral calculada com custo calculado pela diferenca absoluta ou diferencatmaadr
dada pela Equap 2.9):

(c:dados (D) - Z D(CZ), (28)
acA
sendoa = (p;,p.) um par de pontos onde se verifica a correspocd, sendg,
relativo a imagem da esquerdape relativo a imagem da direita, ®(a) a diferenca
absoluta ou quadtica da intensidade dos pixels destes dois pontos.
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e uUm termo para suavidad®,,...4q.qe, que faz com que os pixels da mesma vizinhanca
na imagem tendam a terem valores de disparidades similares, casarioostfrem
uma penalidade que aumenta a energia deste termo, dado pela&@uéc

5sumdade(p) = Z Val,az-T<f(a1) #* f(a2)), (2.9)
{a1,a2}eN
sendoV,, ,, uma constante de penalidade calculada pdédiandas intensidades dos
pixels em uma vizinhangd/ de cada imagemy(a) um assinalamento para um par
de pontos, que pode ser ativo (1) se os pordoscerrespondentes ou inativo (0) caso
contiario, eT'(f(a1) # f(az)) = 1 para assinalamentos diferentes (disparidades dis-
tintas) €7°(f(a1) # f(az)) = 0 caso contrio.

e um termo para visibilidad€,,;;iiqdqqe, QUE Verifica se um pixed ocluso, e em caso
afirmativo im@e uma penalidade que, nafica, equivale a levar a energia do funci-
onal a um valor infinito.

Evisivitidade(D) = Y Cp.T(IN,(D)| = 0), (2.10)
pe{LUR}
onde(, uma constante de penalidade de valor tendendo a infinig|&,(D)| =
0) = 1 para pixels oclusos, (| N,(D)| = 0) = 0 caso confrio.

Este funcional de energi@ en&o, representado por um grafo com dois ierminais
(um fonte e um sorvedouro), cujas arestas representam os termos do funcional de energia
e 0s s internos representam as possibilidades de corregpoied O funcionaké mini-
mizado eficientemente por meio de um algoritmo de minin@imaga corte de grafos, de-
senvolvido especificamente para os tipos de aphescle minimiza@o de energia em \a®
computacional Boykov e Kolmogorov, 200l O algoritmo de corte de grafds apresen-
tado no AendiceA (Se@o A.3). A complexidade do mesm@ polinomial no pior caso,
contudo na pticaé aproximadamente linear para grafos com diversos caminhos curtos
entre os terminais, como no caso que sa esitizando. Maiores detalhes doétodo de
[Kolmogorov e Zabih, 20g1Kolmogorov et al., 2003sao dados no ApndiceB.

2.4 A Visao Computacional em Imagens Subadaticas

Sensoriamento, mapeamento e manifudegm ambientes subaaicos §o alguns tipos de
aplica@es de écnicas da vBo computacional que possuem grande potencial de impacto
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ecoromico e social. O uso da s como uma modalidade de sensoriamento neste tipo de
ambienteé muito Util em diversas tarefas como a manu@mgle estruturas, monitoag

da qualidade déagua, e identificéio e avaliago da fauna adatica [Luria e Kinney, 197D
[Negahdaripour e Yu, 199%Caccia, 199P[ Trucco e Murino, 200D Infelizmente, as ima-
gens subacaticas 80 sujeitas forte infllencia das paitulas em suspeés no meioilquido

onde a luz se propaga e, em corigatia disto, 8o tipicamente menos definidas que a
maioria das imagens adquiridas na atmosfafitziiaky et al., 1998 Em geral, imagens
subaqgaticas @o respondem bemas €cnicas pado de vi&io computacional. A principal
dificuldade adeém das caractesticas de absoap e dispe®o da luz naagua, quee similar

ao efeito causado no ar pogvoa ou outras pddulas em suspeas.

Para entender esses @emenos, considere que a radcial € medida em um volume
representado por um tubo estreito, que a luz atravessa como se fosse um feixe colimado. A
radiancia sofre os efeitos de atenBiaglevidoa absorgo e dispe@o do meio e perde parte
de sua energid\ L ao longo de uma dighciaAl, que podemos quantificar cond®l, =
—cLAl, ondec € uma constante de proporcionalidade chanwudiciente de atenuag,
com unidaden~! [Zaneveld et al., 20Q5 No limite, quandoAl — 0, & pos$vel obter
dL/dl = —cL. O coeficiente: depende do comprimento de ondlaa luz que se propaga
no meio, e da localiz&p no meio, sendo por isso representado cofno, \), ondez” € o
vetor na posigo(x, y, z).

Entretanto, devido ao efeito dispersivo da luz, aaadia que atravessa este tubo de uma
localizago 2, a outra localiza&o 7', ndoé apenas atenuada, mas sofre a éflia da luz
dispersa no meio vinda de outras diies, inclusive na dirép especificada pelas pos&s
T, e 7, Considerando uma semi-esfera, como no caso da Fiyaracada dire@o &
representada pel@ngulos ¢, ¢).

O aumento da raéncia ao longo déé proporcionah contribui@o da luz dispersa que
entra no tubo endngulo $lido dw. Portanto,é possvel dizer que allL/dl x Ldw. A
funcdo de proporcionalidade que relaciofg/dl a Ldw & chamadduncao de disperdo
volunétrica, designada poB(z', 6, ¢, ', ¢'), que descreve a dispérsehstica da radincia
de um comprimento de ondapartindo da dirego (¢, ¢) a dire@o (¢, ¢'):

dL(Z',0,6,\)
dl
Esta equaio ch a ra@o do incremento da raificia na dirego @ da localizaéo ', com
um comprimento de onda, devidoa disperéo da luz vinda na diré @' com a mesma

=03(7,0,0,0,¢,\)L(Z,0, ¢, \)dw. (2.11)

localizago e comprimento de onda. Como a luz pode vir de qualquerddirégrecesario
integrar essa furdp para todas as dir@es (0, ¢) pos$veis em uma semi-esfera. Sendo
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assim, temosfaneveld et al., 2005

d($9¢’ ”/6x0¢9¢ NL(Z, 0, ¢, \)dQ. (2.12)
Combinando a radncia perdida devida atenua@o, e a radincia adquirida devida
dispergo, obtemos &quag@o de Transfencia Radiativgpara a propagap luz naagua:

——dﬁﬂﬂ?&%M+/m?ﬁ@%¢Mu?ﬂ¢AM2
. (2.13)
gueé valida sob as seguintes contks:

e A iluminagdo no meioé difusa, de tal forma que possui a mesma intensidade em
qualguer volume infinitesimal do meio;

¢ A radiancia no meio depende exclusivamente da profundidadaiidistem espessura
d’agua entre o sensor o ponto observado)ae aevido a refléko da luz em algum
objeto ou cena contida no meio;

e O meioé considerado aktico, ou seja, a luz se dispersa no meio mantendo o mesmo
comprimento de onda;

Muitos autores tem apresentado soleg para a Equag (.13, sendo a mais aksica
apresentada enChandrasekhar, 1960Mais recentemente, enprdon, 200Psao discu-
tidos diversos ratodos desenvolvidos para estimar as propriedaptsas inerenteas ca-
ractefsticas deagua, que o autor chama Beoblema Inverso dé')ptica Hidraulica: dadas
as medidas de iluminag em um determinado corpo égua, determinar as caradsticas
opticas fundamentais do meio. Seuétados consideram somente a ilumi@agatural na
agua, seja da luz solar direta ou indireta.

Uma outra forma de tentar obter uma aproxiamados paametros do mei@ por meio
da medi@o direta ou indireta, uma vez que efeitos de ateda@cdispeido esho relacio-
nados ao ivel de turbidez daégua. Em Pavies-Colley e Smith, 20Q%€ apresentada uma
comparago entre a forma de medig de turbidez dagua utilizando um equipamento de
medi@o pioprio para tal, chamadirbidimetro nefelorétrico, e uma forma mais subjetiva
de medi@o utilizando um alvo conhecido submerscagaia e obtendo uma medida de “cla-
ridade daagua”. O nétodo prope a confecgo de um alvo preto quesubmerso nagua a
gue 0 mesmodo possa mais ser visualizado, obtendo umanddsad chamadanydrological
range Esta dishncia se relaciona com a atenaaglaagua a partir da seguinte expréss
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Bd = 4.8/c, (2.14)

onde & o coeficiente de atenuigdaagua, tambm dado por = a+b, senda: o coeficiente
de absorgo da luz nagua & o coeficiente de dispeis da luz naagua.

Uma varia@o deste ratodo bastante conheciéalo uso de um disco com régis preta
e branca, chamado dechi diskmuito utilizado por bblogos marinhos e oceagrafos para
determinar um valor aproximado da turbidezédma, de forma simples apida.

Outros trabalho que apresentargétodos para obter as propriedadgsicas deagua, ao
todo ou em parte,a® [Kirk, 2003] [Ackleson, 200B[Carder et al., 20J3 e mais recente-
mente McCormick, 2004.

Contudo, estes valore&@ aproximados e esgécos para uma dada sobug simplifi-
cada da Equap (2.13. Em geral os trabalhos de #@is 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 efeitaguda considerando estes
efeitos sem aplicar um modelo de prop&agada luz naagua; e considerando um modelo de
propagago da luz nagua.

2.4.1 Extraindo Dados sem a Melhoria das Imagens

Os trabalhos que visam extrair inforn@&s de cenas subaificas utilizandoé&cnicas de
visdo computacional sem considerar a igfigia do meio&o aqueles onde a infornieg de
cor ou mesmo o contraste das imagens obtidas da éma relevante, e portanto se con-
sidera a radincia como resultado de um modelo de ilumaaipcal, ainda que as imagens
violem essa considerag.

A maioria destes trabalho£fccia, 199Pestio voltados para controle de navegac
de véculos aubnomos, que consistem em executar travessias a velocidades e profundida-
des/altitudes determinadas, pairando s@veas de interesse, e adquirindo imagens, dados
e amostras, minimizando a inteéacdo véculo com o meio. Estes i@ulos utilizam ima-
gens obtidas queas processadas de forma a obter referenciais para permitir sua riavegac
aubnoma. A profundidade de alguns pontos da imageobtida combinando imagens de
video com outros dispositivos, como sonar e ou laser. Como as imageoBt&las no fundo
do oceano, faz-se necés® 0 uso de sistemas de ilumi@acque aumentam ainda mais o
ruido devido, principalmente&, disperdo do meio.

Utilizando especificamente o ésto, podemos citar dois trabalhos interessantes: (1)
[Saito et al., 199F que desenvolveu um @odo para a obteag de um modelo 3D aproxi-
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mado de um objeto submerso, utilizandotion Stereo Este nétodo visa corrigir o efeito
da refra@o da luz naagua e obter o modelo 3D atés/do uso de um algoritmo de voiag
gue possibilita determinar a melhor correspamaa para o casamento de pontos nérest,

e (2) [Tillet et al., 2000, que apresenta uma abordagem para estimar as ddeisomo
peso e forma) de peixes contidos em um tanque de 3.5 nadeettio e 1m de profundidade,
com imagens adquiridas por um paréeb de @meras. As@meras &o utilizadas para de-
terminar pontos nos contornos wisis do peixe e acompanhar a ev@aglestes pontos, de
modo a obter a forma, tipo, orientag e posigo do peixe.

Em ambos os casos, os autores apresentam alguns resultados interessantes, mas para uma
situa@o estritamente controlada, uma vez que em dkemceais, os efeitos causados nas
imagens podem tornar irddrel a aplicago do nétodo [shimaru, 1999a ndo ser que exista
uma forma de restaurar a imagem obtida, permitindo assim estabelecer uma coéespond
confiavel entre os pontos e obter do pagesb resultados consistentes da disparidade.

2.4.2 Melhoria das Imagens sem Considerar um Modelo de Propagag
da Luz naAgua

Alguns trabalhos consideram os efeitos de perda de contraste devido ao meio e procuram
utilizar filtros ou &cnicas de processamento digital de imag&mngalez e Woods, 20D0
que permitam corrigir ou reduzir este efeito, sem levar em consi@ei@sua naturezan
linear e de origemao local.

Dependendo doiwel de turbidez déagua, esta pode ser uma abordagemaeaip entre-
tanto raoé geral. Usualmente se @mh uma “melhoria radia” na imagem corrigida, ou seja,
a melhoria do contrastepercebida no que seria uma distia nédia da cena, fazendo com
gue o aumento de contraste ocorra de forma mais expressiva em objetos na cena a menores
distancias, e de forma pior em objetos na mesma cenaandias maiores. O principal pro-
blema dessa abordagem consiste @&m @stabelecer um modelo que explique a proFEmac
da luz naagua que possa ser utilizado para corrigir os efeitos nas imagens.

Um caso fpico do exposto anteriormengeo trabalho emGarcia et al., 2002 que apre-
senta quatroécnicas para melhoria de contraste em imagens sabegs. A primeira
consiste em uma expas de contraste que pode ser linear @o finear, dependendo da
degradago da imagem; a segunda sz @traes de equaliz&p por histograma; a terceira
consiste numa filtragem homaniica, que utiliza a transformada de Fourier aplicada
imagem e filtra as altas frégncias; e dlltima utiliza-se da subtr@a® de um campo de
iluminagdo queé obtido com base em curvas polinomiais.
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O trabalho apresentado emdrsdorf et al., 199%ropde minimizar os efeitos do ambi-
ente sub-adatico utilizando um dispositivo laser e um filtro polarizador. O laser serve como
fonte de luz para um objeto e reduz os efeitos causados pela @abdsenguanto o filtro po-
larizador minimiza a contribuép dobackscattering lightlsto proporciona uma substancial
melhoria no contraste da imagem obtida. Ainda gae utilize um modelo de propagas
de luz explicitamente, su@c¢nica considera os dois principais efeitos fodtmcos do meio.

A melhoria do contrasteao necessariamente implica em uma rest@oata imagem, e
sim em minimizar os efeitos do meio no momento de adquirir esta imagenet@mtem
algumas limitaes, principalmente se as coriils de turbidez dagua forem expressivas
e se a disincia entre objetos de uma mesma cena for cor@siderpois neste caso @m
linearidade dos efeitos causados gElaa ia influir negativamente no resultado obtido.

Alguns nmétodos conseguem obter melhorias nas imagens satieag utilizando apa-
ratosoptico/meé@nicos, como emlfevoy et al., 200} que utiliza um projetor, um painel
de espelhos e umamera, onde as imagens refletidas pelos espeftmsapturadas da tal
forma que a luz emitida pelo projetor esteja focalizada na cena, assim coameaas e
com isto pontos imageados fora deste foco possuem menos Col@oilpaa a ComposAQ
da imagem, ou seja, a luz refletida no meioae ma cenag “enfraquecida” pelo &todo,
chamadoSynthetic Aperture Confocal Imagin@ método obém resultados interessantes
se considerado apenas o efdtickscattering lightentretanto possui um setup experimen-
tal bastante delicado, € funciona bem para cenas com grandesfd@as em espessura
d’agua, pois &o resolve o problema da atenaaga luz nagua.

2.4.3 Melhoria das Imagens Utilizando um Modelo de Propaga&p da
Luz na Agua

Neste caso, os trabalhos utilizam um modelo baseado em uma simplifidacEqua@o

(2.13, queé suficiente para obter resultados expressivos em termos de redtadaagma-

gens e obterdp de mapas de disparidade. Quando se utiliza um modelo de prapatgmc

luz, algumas grandezas precisam ser determinadas: a genealsperdo do meio, e a
distancia de cada ponto da cena em ratago sensor. Entretanto, para obter ofupatros

do meioé necesario o conhecimento da désicia, e vice-versa. Em fuag disto,é comum

gue um mesmo atodo obtenha ao mesmo tempo um mapa de profundidades e a réstaurag
da imagem da cena. Aség maneiras conhecidas de fazer is&0: sobter duas imagens

da mesma cena em condé&s ambientais diferentes; obter duas imagens da mesma cena
utilizando um filtro polarizador; obter um par ésto da cena.
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2.4.3.1 Imagens da Mesma Cena em Condies Ambientais Diferentes

Esteé um trabalho desenvolvido eifyar e Narasimhan, 198larasimhan et al., 2002
para imagens obtidas em cenas atreosfs com condiies adversas de clima, como ne-
blina, revoa, entre outras. Esseetndo baseado em priipéos fisicos permite restaurar o
contraste entre duas ou mais imagens obtidas de uma mesma cena sobesotldigiticas
substancialmente diferentes. Um modelo monoético de dispei@o atmostrica descreve
como a cen& afetada quando condigs adversas de clima astpresentes:

L(d) = L(c0)pe " + L(c0)(1 — e P4), (2.15)

onde:

L(d) & a radancia percebida no sensor, em fanga dishnciad entre esse e o ponto da
cena;

L(co) & radancia néxima devido ao efeitbackscattered lighho meio, considerando o
termo medido em uma déstcia infinita;

p € um termo chamadadiancia normalizadae € fung@o da refleé@ncia difusa, da resposta
espectral daamera, e da geometria da ilumidacno ponto, mas quéin depende da
mudanca nas condies ambientais do meio. Em termos mais concretéstal que a
relago L(oo)p expressa a radéicia devida unicamente ao ponto da cena;

[ € o coeficiente de disp&rs da luz, considerado constante em todo o meio.

Detalhes quanto ao modelo e suas considEs@odem ser encontrados, entre outras
publica®es dos autores, eNfyar e Narasimhan, 19p8 [Narasimhan e Nayar, 20DP0

O método se baseia no pripdo de que duas imagens &stas obtidas da cenamesma
distincia mas sob condies diferentes do meio, apresentam diferenteginatis’, (d) e
Ls(d), Li(0) e Ly(o0), e coeficientes de dispé@isj; e 3,. Entretanto, como a supezie
da cena 8o muda,p € 0 mesmo nas duas imagens. Utilizando essas duas imagens e a
Equa@o (.15 & possvel obter uma ra&o entrel; (d) e L, (d) e, com algumas manipuldes
algébricas, determinar:

Lo(oco) — Lo(d Li(o0
(o i = — 2= al) L) 219

onde(, — (41)d & chamada de profundidadetica do meio, que basicamer@a dishncia
modulo um fator de escala. Dessa forma, pode-se obter um mapa de profundidade da cena
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em escala. No &todo lasico, os valores dé(d) sao obtidos a partir das imagens, e 0s
valores del.(oc0) sao obtidos a partir da sel@g de um ponto de horizonte na imagem, como
sendo aquele de amima radancia (nesse cas@{d) = L(o0)). Observe que o gtodo r&o
obtem os valores dg.

Com o mapa de profundidadepossvel restaurar a imagem da cena a partir de um valor
conhecido de radincia, como por exemplo um objeto totalmente escuro, cuja i@figietem
p seja nula. Usando-se esse ponto, a componente de @isgeegundo termo da Equax
(2.16)) permite obter um valor reféncia paras.

Em uma exter@o desse trabalhdNprasimhan et al., 2020s autores apresentam sua
metodologia para restaurar o contraste de imagens com coresétddorutilizado pode
ser estudado e modificado para apli@s em imagens subaficas, uma vez que a maior
diferenca entre cenas do ar e cenas suldrpsé que nestasltimas & menor visibilidade
[Negahdaripour e Khamene, 2Q0@bter uma modelagenisica para o comportamento da
luz em meio subadiicoé parte da sol#ip para restaurag das imagens obtidas neste meio.

Exceto em cenas muito particulares, esses algoritmos requerem a disponibilidade de duas
imagens da mesma cena em que 0 meio de propag#e luz possui propriedades signifi-
cativamente distintase(g, sob condifes clinaticas diferentes), que podem levar dias para
serem adquiridas. Assim, tais algoritmd®orgio Uteis nas aplicdies onde o contelo da
cena muda mais rapidamente do que as propriedgatess do meio de propadgagda luz,
tais como a identificép e contagem de peixes nos mecanismos de trangppsi@o mais
aplicaveis somente a cenasastas.

2.4.3.2 Imagens da Mesma Cena com o Uso de um Filtro Polarizador

Esseé um trabalho recente apresentado &chechner e Karpel, 20)4ujo método se uti-
liza do mesmo modelddico proposto porNlayar e Narasimhan, 19p9orém aplicado a
imagens subadticas, mantendo entretanto as mesmas simpldese considerées, con-
forme a Equago (2.15.

Um filtro polarizadore um dispositivabptico que pode ser acoplado a undanera e tem
como caractéstica principal impedir a passagem de uma forma de onda @uesteja na
mesma polaridadé do filtro. O método se baseia no priipio de que a luz dispersa pelo
meio tem uma polaridade diferente da luz @uefletida pela cena. Com isto, ébt-se duas
imagens da cena: na primeira o file@justado para obter éaxima intensidade na imagem,;
e na segunda o filtré ajustado para obter @imima intensidade na imagem.

4a polaridade de uma forma de onda ocorre ao longo de um plano paralegio de propagam da luz
(e.g., horizontal ou vertical).
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Com isto, uma subtr&@p entre as duas imagens equivaleria a obter o termo da luz dispersa
no meio dado pof.(00)(1 — e #?) = (Lpae(d) — Limin(d)), 0 que leva a seguinte expréss

Lmam(d) - Lmzn(d)
L() ’

ondef3d é disinciadptica do ponto da cena ao sensor. A partir demilarmente como em

[Nayar e Narasimhan, 199% posével utilizar essa disinciadptica para gerar um mapa de

Bd=—In|1— (2.17)

profundidades e a restaugacda imagem da cena.

Para conduzir as expéricias, foi projetado e constdo um sistem#@&ptico com é@mera,
lente e um filtro polarizador. Testes feitos com imagens obtidas no oceano apresentam resul-
tados bastante satishaitos, em termos visuais, da resta@aclas imagens subaajicas.

Apesar disto, o ratodo possui duas limitaes considéveis, se comparado acetndo
proposto neste trabalho: (&)apliGhvel somente para imagens com grandeswdas em
espessura dgua, sem o qual a diferenca entre as imagens obtidas com e sem o filtro pola-
rizador rao é suficiente para obter resultados sattsfas; (2) tem o problema de ser utili-
zado apenas em imagensasias, que devem ser obtidas uma em seguida a outra, com as
mudancas no ajuste do filtro de polarizago que inviabiliza sua utilizag para um sistema
aplicadoa cenas diamicas, como no caso de um sistema aatico de contagem de peixes.

2.4.3.3 Utilizando um Par Eséreo da Cena

Esse nétodo, denominadBs€reo Subagatico, € uma das contribuies desta tese, e mai-
ores detalhes s&@o dados no Capulo 3. Basicamente, utiliza um par ésto da cena a
fim de se obter as correspartias entre 0s pontos e extrair as infordes;3D. Como o
meio influencia negativamente o contraste das imagens, um modelo de péxpdgdigz na
agua, baseado no modelo proposto &lyar e Narasimhan, 19p%eia utilizado de modo
a permitir a obter@o do mapa de profundidades da cena simultanearagettaura@go das
imagens Queiroz-Neto et al., 2004

A principal diferenca entre o ést0 subadatico e 0s demais trabalhos citados nag®ec¢
2.4.3é que 0 mesmo permite utilizar as imagens sem a liditale que a cena seja&tita,
pois as duas imagens do paraesb podem ser adquiridas ao mesmo tem@male propor
um método experimental para estimar osgraetros dégua, o que permite uma restalac
mais precisa de toda a imagem.



Capitulo 3

Obtendo Informacoes 3D em Cenas
Subaguaticas Utilizando Estkreo

Uma forte motivago para a utilizeo deste ceario & o recente surgimento do interesse em
tecnicas de esteo denso$charstein e Szeliski, 20p@entro da comunidade de @is com-
putacional, com aplicégs em ambientesan convencionais. O €sto dens@ um grande
problema de otimiza&p que busca encontrar 0 mapeamento entre pixels de uma imagem
e pixels correspondentes de uma outra imagem que minimize algum erro global de casa-
mento pe-definido. A pesquisa neséaeaé focalizada, em sua maior parte, em encontrar
restrigges no conjunto de pdseis mapeamentos, suficientemente fortes para tornar o pro-
blema traével sob o aspecto de seu custo computacional, como nos trabalhos apresentados
em [Roy e Cox, 1998 [Chen e Medioni, 199% [Silva e Santos-Victor, 2000

O problema maior a ser observado, nestédené o problema da correspagntia, pois
os metodos de eéteo densodo apresentam um bom resultado quando se utiliza uma cena
gue rao é explicada por um modelo de ilumir@glocal, uma vez que neste caso o0s pixels
correspondentes do par @0 Ao necessariamente possuem a intensidade mapeada por
uma fun@o bijetora que &0 dependa de outras \@areis que 8o as poprias intensidades,

e podem variar de acordo com a p@sigle cadadamera. Isto ocorre devid®d absorgo e
disper&o da luz naagua, que reduzem significativamente o contraste na imagem, conforme
apresentado na S&g2.4.

Como exemplo, a Figura.1 apresenta os efeitos dgua em uma cena obtida em um
aguario, com tés objetos geometricamente simples com textura multicolorida. Os objetos
esfo distantes entre si em torno de 30cm, sendo o objeto mais a esquerda o mais distante.
As imagens foram adquiridas engésrsituages: (ajagua limpa, (bjigua com turbidez inter-
medaria , e (c)agua com turbidez alta. A perda de contrastridentea medida em que a
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turbidez dedgua aumenta.

(a) agua limpa (b) turbidez nédia (c) turbidez alta

Figura 3.1:Exemplo dos efeitos dagua nas imagens dos mesmos objetos submersos em um
tanque com s situades diferentes de turbidez dgua.

Se a abso@p e as propriedades de dis@@glo meio forem uniformes e conhecidas
a priori e a disincia entre aamera e um objeto for tarBim conhecidaé possvel obter
uma imagem real do objeto que foi afetado por esteSrfemos e remover artificialmente
seus efeitos, a fim criar uma imagem artificial que pareca como uma imagem real adquirida
em um meio livre dos efeitos de absaoce dispe@o. Neste fase do trabalho, estéia
€ explorada da seguinte forma: (1) executarapriori a calibrago da @mera (como no
eséreo denso tradicional) e a estirhagdos pa@metros de um modelo de propagagle
propagago da luz naagua, e (2) usando essa inforrdaglentro de um algoritmo de ésto
denso modificado a fim de corrigir as cores do pixel ao comparar pares de pixels em linhas
epipolares correspondentes. Observe que tais @asetevemser feitas durante a exe@e;
do eséreo denso, porque as profundidades reais daoss/objetos na cena com respeito a
cada @merando sao conhecidas.

3.1 Modelo de Propagago da Luz naAgua

Como descrito na S@g 1.2.1, os processoddicos de interaégp da luz em meio ad@tico
causam uma forte perda de contraste nas imagens, principalmente deviddaosfes de
atenua@o e dispersioda luz naagua. Uma forma de descrever este®feanos e os efeitos
gue causam nas image@sitilizar um modelo simplificado de propagacda luz ngégua,
gueé uma variago da Equa@o de Transf@ncia Radiativa da luz riegua (Equago 2.13)
apresentada na SEg2.4.

Mais especificamente, nesta tésetilizado o modelo de propadgag de luz dado em
[Narasimhan e Nayar, 20p@ara ambientes atmasicos (Sego2.4.3 e posteriormente uti-
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(a) Aquisi@@o de uma imagem em ambiente suldmo.

Bd

(b) Graficos das componentes de ateréeae disper&o da luz naagua.

Figura 3.2:Modelo simplificado de propagag da luz naagua. Em (a) um objeto submerso
do qual se adquire uma imagem. Em (b) oafigos da radincia incidente nadmera que
possui duas componentes: a gadiia atenuada,(d), dada pela radinciaL,,; do objeto
reduzida exponencialmente em fé@ogdo coeficiente de aten@yy do meio e da disincia

d; e a radancia dispersa no meib, (d), que aumenta exponencialmente em mdo coe-
ficiente de dispe#o j e a dishnciad, at um valor naximo de radancia do meid.(co).

lizado em Bchechner e Karpel, 20pdm ambientes subagticos. Pogm, nesta tese 0 mo-
delo foi adaptado para descrever a propagata luz naagua de forma mais precisa, sem a
simplificagdo do modelo original no qual os @anetros de atenuag e dispe& podem ser
explicados por undinico paametro.

Como ilustrado na Figurd.2, este modelo assume que a intensidade de cada pixel na
imagem da cena possui duas componentes: ataouwagisper@o. A primeira faz com que a
radiancia na imagem diminua com a @igtia entre 0 sensor e a cena, principalmente devido
a absor@o ea disperao da luz naagua. A segunda proporciona um aumento daarazia
na imagem com o aumento da distia entre a cena e o sensor, dewadoterag@o da luz
com pariculas em suspeis naagua que reflete a luz em diversas dies; inclusive em
direcdo ao sensor. Est@dtimo ferdmeno sex denominadavaterlight A radiancia total
L(d) recebida pelo sensor a partir da cén@nfo, uma relao aditiva da radincia gerada
pelo objeto da cena e atenuada pelo meio e damadi gerada devido ao efeit@terlight
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queé dada pela Equao 3.1):

L(d) = La(d) + Lu(d), (3.1)

onded € a profundidade da cena em réla@o sensor. Os termas e L., Sao, respectiva-
mente, a radincia direta atenuada e a rauicia devido ao efeitwaterlight que possuem
relag@o com os coeficientes de atenaag de dispeéo da luz naagua, aqui denominades
e (. A radiancia atenuada dada pela Equag (3.2

La(d) = Lopje %, (3.2)

onde L,,; € a radancia devido a um ponto da cena, dada em donga refleéncia, da
intensidade do espectro da luz, e da resposta espectrahtera, masao das condiges
adversas do meio onde se encontra a cenao coeficiente de atenuig da luz no meio e
d & a dishncia entre o sensor e 0 ponto na cena. Um modelo dan@didevido ao efeito
waterlighté dada pela Equag (3.3), similarmente ao que ocorre no ambiente atr@sd
[Narasimhan e Nayar, 20P0

Ly(d) = K(1 — 779, (3.3)

onde K & uma constante de proporcionalidade que depende da natureza da i&omoac
meio. Se o0 objeto edta uma disincia infinita (no horizonte da cena), a @utia devido
a este efeit@ maxima eé encontrada fazendo-ge= oo , de onde ol#m-seX = L(o0).
Dessa forma, a radihcia da imagem devido ao efeit@terlighta uma dada diahciad do
Sensoe:

Ly(d) = L(co)(1 — e7P4). (3.4)

Utilizando as Equaies B.2) e (3.4), podemos re-escrever a Eqaag3.1) e, por meio
desta, obter a radihcia em cada pixel da imagem obtida de uma cena em meio slzaqu
gueé dada por:

L(d) = Lopje * + L(00)(1 — e ). (3.5)
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3.2 Estimativa dos Paametros do Modelo de Propaga&o
da Luz na Agua

Os paametros do modeloa® obtidos experimentalmente a partir de alvos submersos po-
sicionados em diéhcias conhecidas, o que permite gerar dadosaficgs utilizados para
estimar os valores de, 5 e L(oo). Para uma melhor compreémsé apresentada a estima-
tiva dos paametros do modelo utilizados na $e&.1.5.1 O experimento utilizou um alvo
gue possui uma regd com intensidade axima de cor (branco) e outra com intensidade
minima de cor (preto), umadmera Sony DFW X-700, um agtio com200/ de agua de
dimen®es 30x120x60 cm e pode ser explicado pelo Algoriimo

Algoritmo 1 Algoritmo da estimativa dos pametros dagua.
1: Obter o paametroL(oc) como sendo a radicia da maior diéincia em espessura d’agua
da cena, para a qual o aumento daafista praticamenteaom modifica a intensidade
percebida pelo sensor;
para cada dishncia conhecidd em espessura @juafaca
Posicionar o alvo na dighciad;
Adquirir a imagem do alvo submerso;
Extrair as radancias das reges de rmimo (preto) e raximo (branco) do alvo;
Calcular os valores das disicias escaladasi e 3d utilizando as Equdies @.7) e
(3.9);

7. fim para

8: Plotar os gaficos dend e 5d em fun@o ded e obter os valores de e (§ extraindo as
inclinages das retas e ou utilizando regeesinear.

9: Refinar os pametros obtidos atré@g de uma otimiz&p entre os valores da imagem
submersa corrigida e sua equivalente em ambiearEna

O valor deL(o0) € obtido a partir de uma imagem do alvo na maioradista em espes-
sura d’agua da cena, para a qual o aumentd deaticamente & modifica a intensidade
percebida pelo sensor. Isto significa que para um valaet gikande, a radincia percebida
pela @mera equivale &(co0). Essaé uma aproximadp que pode tan@m ser obtida a partir
da popria imagem da cena que se deseja modelar, comdSehefhner e Karpel, 20p4
desde que a cena contenha umadegio horizonte ou de uma dsicia que reflita esse
efeito.

3.2.1 Glculo do Parametro de Dispersio

Apobs adquirir o conjunto de imagens do alvo, ograetro de dispe&® é obtido conside-
rando apenas a re&g de intensidade de colimima dos alvos. No caso ideal, a contritiog
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dessa re@io do alvo na form&ip da imageng nula, ou sejal,,; = 0. Assim, a Equ&go
(3.5 se reduz a:
L(d) = L(co)(1 — e*), (3.6)

de ondee posével obter a seguinte relao:

pi=-in (FE) D). 3.7)

L(o0)
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Figura 3.3:Evolugao das disincias escaladas! e 5d da banda verde.

Para cada dianhciad é calculado o valor gdio da diskncia escaladdd utilizando a
Equa@o (3.7), o valor deL(d) extrddo da regho de intensidade imima das imagens dos
alvos, e o valor dd.(co) obtido anteriormente. Uma vez que a @istiad & conhecida,
obtemos o valor dg diretamente do @fico da Figura.3 ou utilizando algumagéicnica de
regresao linear. O resultado para o experimento dad®écl.5.1pode ser visto na Tabela
3.1

3.2.2 (lculo do Parametro de Atenua@o

Para o élculo dex utilizamos a mesma considegaxde que a rego de intensidade imima

do alvo possui valor @ximo de zero, e que portanto a radcia percebida peléameraé

devido ao efeitovaterlight dado pela Equ&p (3.4). Com isso, os valores de,(d) =
L(o0)(1 — e~#4) podem ser obtidos a partir das imagens dos alvos (os mesmos valores de
L(d) da Se@o03.2.7). Manipulando-se a Equag (3.5), obtemos a diéincia escaladad

dada por:
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distancia escaladadd)
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

B(em~1) | 0.0086| 0.0076| 0.0144

Tabela 3.1Distancias escaladas (cm)@&aulo des médio ') em cada canal RGB.

_ L(d) — L(o0)(1 — ™)
ad = —In < Lo, ) ) (3.8)

Similarmente ao caso anterior, para cadatisiad € calculado o valor gdio da dishncia
escaladad utilizando-se a Equ@p (3.8), o valor deL(d) extrddo da regio de intensidade
maxima das imagens dos alvos, e o valor/dec) obtido anteriormente. Uma vez que a
distanciad é conhecida, obtemos o valor dediretamente do @fico da Figuras.3ou utili-
zando algumaécnica de regreés linear. O resultado para o experimento daé8écl.5.1
pode ser visto na Tabeta2.

distancia escaladad(d)
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

a(em~1) | 0.0047| 0.0044| 0.0056

Tabela 3.2Distancias escaladas (cm@lculo dea médio ') em cada canal RGB.

3.2.3 Refinamento dos Parmetros do Modelo

Algumas considerdigs feitas na estimativa dos valores dosipeetros de atenuag e dis-
persfio §10 aproximadas, como no caso da obfenge del.(co) e o fato de que a rego de
intensidade mima de cor do alvo realmente possui uma contriéoiigula. Portanto, faz-se
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necesario refinar esses valores, 0 que em gpieconsiste em aplicar a fuag inversa do
modelo dado na Equag (3.5), recuperando-sk,;; na imagem subadica (Equago (3.9)),

e em seguida calcular o erroéaio quadatico (RMSE) entre a imagem recuperada e uma
imagem do mesmo alvo obtida em ambiente sem os efeitos de aeneiaisper@o (fora
daagua). Este procedimenédfeito iterativamente por umé&todo de otimiza®o rao linear
gue altera os pametros buscando minimizar a f@w;de erro. Neste trabalho utilizamos a
funcao de minimizago fminuncdo MatLab 6.1, qu& apropriada para a busca dénimo

de uma fungo com mais de uma vanel. Os resultados finais dos paretros &o dados na
Tabela3.3. A Figura3.4apresenta o alvo utilizado nas pdaggd,; = 50cm e dy = 100cm

fora do agario, submerso e corrigido com os faretros obtidos.

Lop; = [L(d) = L(00)(1 — e~ P)]e. (3.9)

parametros refinados
Canal o' Ié] L(oc0)
R 0.0063| 0.0044| 45.84
G 0.0042| 0.0055| 86,58
B 0.0087| 0.0092| 51,05

Tabela 3.3otimizagio dos paametrosy, 5 emem ™! e L(oo) em intensidade de pixels.

3.3 Eskreo com Estimativa Experimental dos Paimetros
do Modelo de Propaga@o da Luz

A teoria georétrica da vifo eséreo, que possibilita a obteing de coordenadas tridimen-
sionais de objetos a partir de pares de imagens, depende da capacidade de se resolver o
problema da correspo@édcia, que consiste em determinar os elementos do par de imagens
gue §o proje@es do mesmo elemento no mundo 3D. A éisfa de candidatos argnios
para combinago, ou mesmo da inex&tcia de correspondentes devaloclugo tornam o
problema ainda mais complicado. Cetado egtreo utiliza algumasetnicas para reduzir
o nimero de ambigidades, entre essas o0 uso da geometria epipolar. Entretanimerireq
temente considera-se que pixels correspondentes possuem intensidades semelhantes, o que
nem sempré verdadeiro, mas pequenas vadieg devida diferencas nos sensores podem
ser corrigidas por meio de uma calibdagadiongtrica do par egreo.

No ambiente suba@tico o problema da correspdttiaé agravado pelo meio, pois cada
sensor utilizado na aquigio do par e§treo encontra-se a disicias diferentes em rekag
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-

(a) alvo ¢,) (b) submersod;) (c) restauradod;)

(d) alvo (d2) (e) submersody) (f) restauradodyz)

Figura 3.4:(a) alvo fora dadgua na distancid; = 50cm, (b) e (c) alvod; submerso na
agua e a mesma imagem restaurada pela BEqu@c9). Em (d), (e) e (f) o mesmo para
dy = 100cm.

a um ponto da cena, e pela Eqaag3.5) & possvel observar que essa diferenca influen-
cia significativamente os valores de intensidade obtidos em cada imageméet@iomde
calibrag@o radiongtrica rao funcionam para este caso e se tornam piores quanto maior for a
diferenca entre as d@tcias da cena a cada sensor. I1Sso ocorre por se tratar de umaalterac
com caractéstica rao linear e dependente da distia rao conhecida entre o sensor e a
cena.

Nao é posével aplicar uma restaurag a priori das imagens, ainda que se possuam 0s
patametros do modelo de propagagla luz nagua, pois &o .0 conhecidas as distcias de
cada ponto da cena aos sensores. Por outro lado, seriaarecgs®e as imagens estivessem
restauradas para que o@sio obtivesse as disicias desejadas, o que nos leva de volta ao
problema da correspoédcia. O nétodo desenvolvido nesta tese utiliza as vantagens da
geometria epipolar para reduzir o espaco de busca e obter a melhor similaridade utilizando a
Equa@o (3.9) aplicada a cada par de pontos verificadosmdstancias podseis (onden &
o tamanho da linha), conforme o Algoritn2o

Dessa forma, o gtodo consiste em, basicamente, considerar uma disparidade candidata
entre um par de pixels das duas imagens e calcular @ndiat entre o ponto da cena e
0s sensores, utilizando esses dados para restaurar as intensidades dos pixels das imagens e
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Algoritmo 2 Algoritmo do eséreo subadatico.
1: Calibrar e retificar as imagens geétrica e radiometricamente;
Calibrara e 5 e medirL(o0), para cada banda;
para cada pontg; = (i, j) naimagem 1 (imagem de reéarcia)faca
para cada pontg, na linha; da imagem Zaca
Computar as diéincias em espessuraaduad; e d,, relativasas duas ameras;
CalcularLyj1 € Loy usando a Equap 3.9);
Determinar a correspo@dcia entre os pontos atés/de um algoritmo de &sto
convencional.
. fim para
9: fim para
10: A disparidaded = [d;, d»] de cadagp; pode ser obtida minimizando um funcional de
energia apropriado constdo a partir do terma g, 4,) = abs(Leyj1 — Losj2) que mede
0 quBo bomé o casamento de cada par de pixels candidat@sp,, que potencializa
termos que retornam propriedades dasejs da reconstr@p tais como a suavizag
ou a preservap espacial das descontinuidades, e penaliza resultados awdesefis
como a diferenca de intensidade dos pixels.

NoahRrwN

procurar a correspoidcia entre os pontos por meio de um algoritmo derestdenso, uti-
lizando desde uma medida de corresporaia simplificada com minimizag local aé& um
método mais elaborado com minimiZexglobal. A disparidade candidata que apresentar a
melhor corresporihciaé utilizada para gerar o mapa de disparidades da cena.eddiqe

A (texto de Barros, 200%) apresenta alguns @odos para sol@p do problema da corres-
poncéncia.

3.4 Estreo com Estimativa Automatica dos Paametros do
Modelo de Propagaéo da Luz

A idéia central para evitar o processo experimental de estimativa dirm@@os do modelo
de propaga@o da luz naagua, conforme S@g 3.2, € estender o Algoritm@ e inserir 0s
palametros do modelo como vaxieis a serem determinadas, de forma a se efetuar uma
otimizagao global onde a combinag desses pametros e das disparidades minimize um
dado criério de otimizago.

Seja um o par egteo de uma cena subadica. A aplicago do modelo dado na Equas
(3.5 para um pixel em cada imagem do pakesb que corresponde ao mesmo ponto na cena
leva ao seguinte sistema:
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L(dy) = Lobje*adl + L(c0)(1 — e*[’)dl)
L(ds) = Lobje_ad2 + L(00)(1 — e~ Pd2),

ondeL(d;) é relativoa imagem 1 que possui uma uma distiad, em espessura @yua e
L(d,) & relativoa imagem 2 que possui uma uma drstiad, em espessura@jua. Fazendo-
se uma ra@o entrelL(d, ) e L(dy), e com algumas manipuldes algbricas, ol#m-se:

[L(dy) — L(c0)(1 — e P)]e® — [L(dy) — L(00)(1 — e P%2)]e® = 0. (3.10)

O valor L(o0) € obtido diretamente de uma das imagens, a partir da maiéndiatem
espessura dgua, como engchechner e Karpel, 20p4As distanciasi, e d, sao calculadas
a partir de um mapa de disparidade obtido pelo Algoritin&e forem considerados todos
os pixels das imagens, e os valoreddé, ) e L(d,) extrddos das imagens do par @sto,é
poss$vel determinar os valores dee 5 atra\es de um ratodo de minimiza&o cuja fun@o
objetivoé dada por:

oo 1 - : i i . i i\ 2
argmine = — g ([L’1 — L(00)(1 — e PH)]eh — [L} — L(co)(1 — e_ﬁd2)}eo‘d2> .
«, n
i=1

(3.11)

O problema de encontrar cinimo de uma fungo rao linear bi-dimension& uma tarefa
gue demanda um alto custo computacional. Uma forma de resolver este prétigitizar
um ciclo iterativo do Mtodo do Gradiente Conjugado padiPress et al., 19920 que no
entanto @o impede que um outroé&todo possa ser utilizado. Essétodo utiliza-se das
derivadas parciais do erro para incrementar a doete busca dos @netros, tornando a
converg@gncia maisapida.

Com isso, a iélia kasica contida no Algoritma considera que o espaco defaetros na
busca das disparidades e dosgmaetros do modelo pode ser dividido em dois sub-espacos,
de tal forma que exista uma intersaogentre as solidgs obtidas em cada um deles, e que
nesta interse@p se encontra a sol@g do problema. No primeiro sub-espaéo sninimi-
zadas as disparidades dados osipeatros do modelo, e no segundm sninimizados 0s
patametros do modelo, dadas as disparidades.

E importante ressaltar que nestétodo deve ser utilizado uméatodo de e&treo denso
com minimiza@o global. Issce importante para garantir que o espaco de Sasigas
disparidades tenha uma sdhacninima global, dado que a busca no espaco de 8ekidos
paametros do modelo considera toda a imagem do paresst
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Algoritmo 3 Algoritmo de estreo subacatico com estimativa autagtica dos parmetros
do modelo de propagag da luz naagua.
1: Calibrar e retificar as imagens geétrica e radiometricamente;
2: Estimar um valor inicial dev e 3,
3: enquantoum criterio de convergncia ou imero naximo de iterages rao ocorrefaca
4.  Executar o Algoritm@® para obter o mapa de disparidades globalmeténno utili-
zando os valores de e 3 correntes;
Computar as diincias em espessuraduad; e ds, relativasas duas @meras;

; i i . i i 2
€ n Xin ([Ul = L(o0)(1 — e7P)Jet — [Lj — L(o0)(1 - e*ﬁdz)]eo‘%) :
O€ .
a5’

Enco_ntrararg min, s(¢), utilizandoe, 5 e
. Atualizara e g;

9:  Calcular o criério de corresporahcia;
10: fim enquanto

5
6:
7.
8

Devido as ocluSes que ocorrem no par esto, as disincias para alguns pixels das
imagens simplesment@&a podem ser calculadas, ou resultam em valoragiespoutliers)
gue devem ser desconsiderados na otindiaalpx e 5. Uma maneira de fazer iséoutilizar o
método de casamento robusto dado oysseeuw e Leroy, 19B& [Black e Jepson, 1996

Os valores dev e 5 obtidos o necessariamentasos pametros fisicamente consis-
tentes daagua, como obtidos na Seg3.2, pois a corresporahcia mnima no Algoritmo3
pode ser alcancada para um conjunto de valoresel@ que satisfacam a Equag3.10

3.5 Analise de Complexidade dos Mtodos

3.5.1 Complexidade de Custo

A implementa@o dos netodos propostos possui uma complexidade de custo computacional
gue depende do @todo de e&treo convencional utilizado. Em termos de custo,&auo

de eskreo subacptico dado pelo Algoritm@ sei utilizado para obter as disparidades, seja
atra\es da aquisi@o experimental (S&p 3.2) ou autonatica (Algoritmo3) dos paametros

do modelo de propagag da luz négua, sendo que essa primeira tarefa precisa ser executada
umadunica vez para os diversos paresest de um mesmo ambiente.

No método de e&treo subadatico do Algoritmo2, o custo principal no ciclo entre os
passos 3 e 8 O (st), sendost 0 custo do egtreo tradicional utilizado no processo de cor-
respon@ncia, portanto o custo totalO (n.l.st), onden & o rumero de pixels da imagem e
[ & o rumero de pixels de uma linha da imagem;

No método de obter&p autonatica dos paametros dado no Algoritm®, o custo princi-
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pal no ciclo entre os passos 2 € 8lado pela chamada do AlgoritrAao passo 3, portanto
o0 custo totale O (iter.n.l.st), ondeiter & o rtumero de iteraes necessias para a con-

vergéncia do netodo, que &oé uma varavel estabelecida pelo wmio, mas indica que esse
custo sel sempréter vezes maior que o custo deetoedo de e§treo subacatico.

3.5.2 Complexidade de Espaco

Em relag@o a complexidade de espaco, o€todos Ao possuem estruturas de dados que
possam tornar @ico o uso de mefria primaria, e a complexidade de espagdada pela
necessidade de uso de i do nétodo de e€reo convencional em uso.

3.6 Limitacdes dos Metodos

Nao obstante os avan¢os que ostodos proporcionam ao qua gxiste para o problema
tratado, os mesmos possuem algumas lirdegac

O método de estimativa dos [@anetros do modele uma tarefa que exige a aquisigde
iImagens controladas (alvos) dentro do ambiente, o que [Fomlsear uma tarefa trivial para o
caso de algumas situaes reais, como no caso de rios de forte correnteza ou em mar aberto.
Entretanto, isso pode ser resolvido com a cordeate um aparato magico que auxilie na
aquisi@o nas imagens.

O modelo adotadodo explica o efeito de borramento que o espalhamento da lagusa
causa na imagem, mas isso pode ser feito por algagomda de processamento de imagens
espefica para esse fim, como indicado eSthechner e Karpel, 20D4

O metodo de estimativa autdtica dos paametros necessita que as entradas iniciais de
« e 3 sejam, ao menos, da mesma ordem de grandeza dos valores reais. Isso ocorre devido
ao uso dos retodos de otimizap que em gerak® bastante dependentes da entrada. Uma
forma de minimizar este problengavaliar nétodos de otimiza&p que gerem resultados
mais consistentes, mesmo para entradas distantes do valarorda fun@o obijetivo.

Os netodos apresentadoamsio apli@veis se a atenuag e a dispeéo do meio for tal
gue rao seja pogsel obter informades da cor do objeto da cena na imagem adquirida, ou
seja, os ratodos funcionam para situsgs em que.(d) — L(oo)(1 — e #4) > 0. Essaé
uma limita@o universal para qualquer@todo que utilize vido computacional em ambiente
subagatico a partir de imagens de intensidade.



Capitulo 4

Obtendo os Paametros de Reflecincia
de uma Cena com llumina@o Global

O problema da refleghcia inversa, em particular para cenas com ilunéinagiobal, tem
sido abordado por umase de écnicas com bons resultados, como apresentado @& Se¢
2.2. Entre as principais dificuldades dogtodos atuais temos: (1) o uso déltiplas ima-
gens exige uma prepaiag experimental elaborada, necessitando que Gadara seja cali-
brada e posicionada de forma controlada; (2) éstena tarefa computacionalmente cara,
principalmente devidas inter-reflekes entre os objetos da cena; (3) a presenca de su-
perficies trandlcidas inviabiliza a maioria dos @todos atuais que se baseiam no uso da
radiosidade. Nesta s&gé apresentado umétodo para obter os ganetros do modelo de
reflec@ncia que explicam as cores das super$ de cada objeto da cena, de maneira com-
putacionalmente eficiente, considerando objetos cuja Sajgeskeja homognea, reflexiva

ou translicida, a partir de umanica imagem da cena.

A idéia kasica do ratodo proposto nesta tese pode ser vista no diagrama da Bidura
As entradas para o @wodo §0: (1) a geometria 3D da cena; (2) as inforives; sobre as
fontes de luz, como localizag e intensidade; (3) uma imagem da cena. Um modelo de
iluminagao global, combinado com um modelo de ilumidagocal apropriado, utilizam a
geometria 3D e as informéaes sobre as fontes de luz para obter as réssifotontricas ne-
cesdrias ao alculo do valor de intensidade de um pixel. Mais especificamente, as@estri¢
sao relacionadas com as contribies vindas de outras superés, determinadas por meio
do modelo de iluminggo global e das propriedades materiais dos objetos da cena.

As informa@es da geometria e propriedades materiais da cena formam aaeqimc
um pixel da imagem na qual as ognitas 80 o0s paimetros de refleahcia prinaria e se-
cundhria, considerando constantes as redéscfotongtricas relacionadad geometria da
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cena. Como as fontes de luz e a forma tridimensional da Gmenadam (a cenaesética),

os coeficientes da equEgde cada pixel da imagerasextrados em umanica renderizaio

e guardados em uma estrutura de dados apropriades &penderizap, os dados desta es-
trutura, juntamente com os valores reais de cada pixel da imagem daa®nélizados para
gerar um sistema de equEs 1ao linear fatorado que permite obter o resultado de forma
mais eficiente que o sistemaamlinear original, e cuja sol@g & o conjunto de pametros

de reflechncia dos objetos da cena.

. raios e
geometria 3D

fontes de | : : interseccoes
ontes de fuz iluminagio » iluminagdo
—>
global < — local
variaveis
equacao
Amet do pixel
d par?lmet 105 sistema v
aretiectancia fatoracao de equacgdes estrutura imagem
-« : <
do sistema de dados da cena

Figura 4.1:Visao geral do ratodo de refleé@ncia inversa proposto. Unimica renderizego
utilizando um nétodo de iluminago global Ray Tracing em conjunto com um Btodo

de ilumina@o local, conhecidas a geometria e as fontes de luz da cena, adquire @acequac
de cada pixel de uma imagem da cena gae armazenados em uma estrutura de dados
apropriada que, a partir de uma imagem da cena real, forma um sistema déesqyaee
fatorado e resolvido, obtendo assim osjmaetros de refleanhcia.

4.1 Modelo de Forma@o da Imagem

A fim de poder extrair as propriedades fotetnicas de supeidies da cena diretamente de
umadnica imagemé necesario definir como as intensidades individuais do pixel deter-
minadas em furi@o da iluminago e da geometria 3D conhecidapriori, e dos pametros
de reflechncia e transmissividadéia conhecidos. Para esta finalid&detilizado ummo-
delo de ilumina&o globalconhecido e bem estabelecido cham&ady Tracing (Tracador
de Raios)que permite explicar bem as inter-refdes, efeitos da transgarcia, refrages e
sombras devidas mnultiplas fontes de iluminaip.

O Ray Tracinge baseado nos prifmos da geometriaptica chssica e assume que todos
0s objetos da cenas suficientemente maiores que o comprimento de onda da luz, e que
essa se propaga por meio de linhas retas. Raios de luz refletidos pelagcmgda cena
emanam em todas as difexs, e alguns deles atravessam o plano de imagerandera em
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uma posi@o de um pixel. A iéia kasica deste model utilizar apenas um raio por pixel,
gueé o equivalente a ver a cena aawde umaamerapinhole de tal forma que este raio
parte de uma dds fontes de luz prirarias em dirego a um pixel particular, com umarse
de D reflexdes ou de refrdies deste raio nas superés da cenaGlassner, 1995

A Figura4.2(a) apresenta um exemplo &ay Tracing Um raio prinario € lancado
a partir de cada pixel do plano de imagem e verificada a intéieeggste com todos o0s
objetos da cena. Se uma sufped é interceptada, calculam-se as @digtias entre o pixel
no plano de imagem e os pontos das supied interceptadas, cuja menor distia indica
gual dessasé visivel para o pixel. Se a supézfe € reflexiva, erdo um raio de refléo,R;, €
gerado. Se a supécfe € translicida, enio um raio de transmiés, T;, & gerado. Os raios de
reflexdo/transmisio €0 continuamente geradofajue o raio o intercepte mais nenhum
objeto da cena ou um limiar dével maximo de profundidade seja atingido.

J e Intensidade
' @ do pixel

Funcdo de
Transferéncia

. 7g(0)x Pag ()
-l Ll

plI '1—3(11! qu

(b)

£,

>
-

Figura 4.2:Arvore de Computap da Intensidade do Pixebm profundidadé = 3. (a) os
trajetos que interceptam a cena e geram as tdkekrefrages dearvore a partir da fonth
para um dado pixel. (b) Arvore resultante, corfi(l;, p) dado pela Equap @.3), e L(p)
dado pela Equéap @.6).

A fim de modelar supeidiesasperas com propriedades fotetncas @o-ideaisé per-
mitido que a primeira reflédo ou refrago (prinarias) em cada trajeto do raio seforideal,
l.e., supe-se que aps a luz ser emitida por uma fonte de luz paima, sua primeira interag
com uma supeftie da cena pode mudar sua daegle propagap arbitrariamente. A frap
de energia incidente quierefletida ao longo de cada sentido pesk aps esta intergp ini-
cial com a cenaé determinada por um modelo predefinidoFlancao de Distribui@o da
Reflechncia e Transmissividad@RTDF), queé chamado denodelo de ilumina&o local
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Por outro lado, a fim preservar a praticabilidade computacional do modelo de il@minag
global utilizado, supe-se que as interaes subsdientes (securddias) da luz com a cena
ao longo de cada trajeto de propa@agio geometricamente ideais, i€ as interages
subsegentes da luz# refletidas ou refratadas somente ao longo dastdiseideaid: e t
conforme a teoria de Fresnel, dadas pelas Hipgmé.1) e (4.2) [Hearn e Baker, 1994

>
o>

— (20.0)A, (4.1)

(— COS ¢; — €OS ¢, )N — &fl 4.2)

T n’f’

onde os pametros); e n, sao osindices da refradp incidente e refratada na supeid do
material,¢; e ¢, SA0, respectivamente, asgulos de incidncia e refrago,n € a normal da

t

superfcie en € o vetor uniario da dire@o incidente do raio.

Como mostrado na Figura2(b), para um dado pixel, o conjunto de todos os trajetos
consistentes com as supdmg anteriores geramﬁefvore de Computdp da Intensidade
do Pixel As folhas dessarvore armazenam a irradicia devido a cada trajeto do raio de
propagago vindo de cada fonte de luz; cadainterno calcula a raéncia acumulada que
sai de um ponto de refléw ou refrago ao longo de um dado trajeto do raio; a raiadare
computa a intensidade do pixel resultante.

Considerando as supo8is anteriores, o valor em cada folhaAtaore de Computaip
da Intensidade do Pix@& conhecidoa priori. Em particular, a irradincia que chega a um
pontop da cena devido uma fonte de Iljzé dada por

I

— — 4.3
dist? (1, p) (43)

onde! é a intensidade da fonte de Iljze dist € a fun@o que mede a dincia entrd;, e p.

As arestas que conectam as folhas as internos darvore convertem os valores de
irradiancia para valores de radhicia, cuja forma de convérsé definida pela escolha de um
modelo BRTDFE posével observar que alguns dos modelos mais populares de BRTDF na
literatura &0 parcialmente lineares, de acordo com a seguinte difinic

Definicao 4.1 [BRTDF Parcialmente Linear] Um modelo BRT@Eparcialmente linear se,
e somente se, pode ser escrito como

g(0) - x, (4.4)

ondex € o vetor de parametros fot@tmicos linearesg & o vetor de parametros fota@tricos
ndo-lineares, eg(#) &€ uma fun@do multi-variada que &o depende de.
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A metodologia apresentada nesta tese pode ser utilizada com diferentes modelos de
BRTDF que estejam em conformidade com a defioi&. 1. Em particular, um destes mode-
los € o Modelo de Refleéncia de PhongPhong, 197h que expressa a refléetcia como
uma combinago linear de dois termos: (1) uma parcela difusa, que reflete a luz proveniente
de uma fonte de ilumin@p igualmente em todas as dibeg; (2) e uma parcela especu-
lar que reflete a concenti@g da luz em uma regd da super€ie, introduzindo um termo
cossenoidal para modelar os efeitos da rugosidade da mipei especularidade.

Desse modo, para esse modelo temaes (ky, ks), as reflecdncias difusa e especular,
respectivamentd, = (n,), 0 expoente do cosseno chamadshminesse

g(0) = <nl <nh>n>

onden & a normal da supédie, 1 & a dire@o da fonte de luz & & o vetor uniario que &
a dire@o intermedria entrel e a dire@o de visualizago v (Figura4.3). Outros modelos
BRTDF bastante conhecidos e qu9arcialmente lineares e difereageis §i0 aqueles
propostos emQren e Nayar, 1995[Wolff et al., 1998 e [Ward, 1992

=23
=2
=)

~\
<)

Figura 4.3:Geometria do modelo de Phong. Ondlé o vetor que d a dire@oa fonte luz;
n & o vetor normal ao ponto da cenaé o vetor que & a dire@oa cameray € o vetor que
da a dire@o de refle&o ideal; eh € o vetor que d a dire@o intermedaria entrd e v.

As arestas entre 098 internos da@rvore de Computgip de Intensidade do Pixel ma-
peiam radancias para raédncias, a fim de modelar as refies e os refraies ideais em que
a luz é refletida somente ao longo de uitmgica dire@o e refratada somente ao longo de
uma outra dirego. Em tais casos ideais, se 0s meios da pro@agaig ambos os lados da
superfcie forem transparentes, a féagda energia refletida dada pelo fator de atenwex
de Fresnel
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F(ela 07")

et 1sin?(0; — 0,) [ cos?(0; + 07”):| 7 (4.5)

B ésinz(el- +6,) cos?(0; — 0,)
onded; e 0, sao, respectivamente, angulos de incidncia e refrago do raio com respeito
a normal da supeidie. Neste caso, a fraQ de energia transmitidal — F'(0;, 6,.). Entre-
tanto, a fim de modelar o fato de que as sup&$ da cena podem realmente absorver uma
parte da energia incidente, esses fatores de ata@augQ multiplicados, respectivamente,
por um paametro securatio de reflectividade desconhecidoge um paametro securdtio
de transmissividade desconhecidapnde ambos devem ser recuperados juntamente com a
BRTDF (priméria) da supeftie.

Desta forma, se umainterno naarvore receber como entradas uma iraadia incidente
E, uma radancia refletidd.,, e um radancia transmitidd.,, este ted como sala a radincia

Lnode:Eg(9>‘X+TLrF+tLt<1—F), (46)

ondeF’ é definido na Equap @.5).

Finalmente, a aresta entre 6 imterno superior e a raiz davore corresponda fun@o
de transfegncia do pixel, que mapeia os valores de &adiaas intensidades do pixel. Es-
tas fun@®es podem ser conhecidaspriori se a @mera for calibrada radiometricamente.
Na pratica, como mostrado no Ciéyo 5, € possvel utilizar imagens adquiridas por uma
camera sem calibr@p radiongtrica para extrair as propriedades fo&dritas da cena (a
menos um fator de escala dado pelo ganho linear em cada canal RGB), uma vez que 0s ajus-
tes da @mera ao feitos para eliminar componentes fortemerée-tineares (tipicamente, a
corre@o gamma) de sua fuag de transf@mcia.

Como aimagem possui diversos pixels, a estrutura de dados completa utilizaétodo m
€, na verdade, uma floresta com uamaore para cada pixel da imagem.

4.2 Fatorag@o Fotometrica

Como discutido no Cdfulo 1, o problema de recuperar a refi@atia a partir de umanica
imagem de uma cena arlditia @ ambguo. Entretanto, sob certas coritks de contorno

este problema tem uma sog;bem definida. Neste trabalho, em particidaronsiderado o

caso onde uma cetgacomposta déV superfcies , cada uma com propriedades fostricas
homogneas. Adm disso, sufe-se que todos dadices de refregp dessas supérfes §i0
conhecidosa priori, de modo que todos os trajetos guess da propagap da luz relevantes

ao processo de formag da imagem podem ser computados mesmo antes que as proprieda-
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des fotongtricas das supédies sejam conhecidas. Um ponto chave nesta metodcdogia
o fato que, sob estas circu@stias, o sistema de eqdes obtido a partir dadrvores de
Computag@o da Intensidade do Pixel de todos os pixels na imagem de entrada pode ser fa-
torado em: (1) uma matriz que depende somente da ilud@inagnhecida, da geometria
conhecida e dos pametros fotoratricos ro-lineares desconhecidos; e (2) um vetor dos
fatores polinomiais que envolvem somente osipaatros fotoratricos lineares.

Este fato pode ser verificado a partir da forma gerahdare de Computaio de Inten-
sidade do Pixel, dada na Figua2 e na Equa&o (4.6). Mais especificamente, sei’) e
6 os padimetros fotoratricos da BRTDF da-ésima supeftie,i = 1,..., N, e sejar®
et os paBmetros securédios de reflectividade e transmissividade, respectivamente. Seja,
ainda,

xExO g P x™, gL e,

onde o operadof denota uma concater&g vetorial, e

O YR 0 0y

Yi = x1r17Tat

Considere, agora, um trajeto ascendente que conecta uma folharahitaiz por meio
dos ros internosD .., < D em umaArvore de Computao de Intensidade do Pixel. Se
esses @s internos corresponderem aos pontos nas saogatom osndicesiy, .. ., ip,,.,,

a contribui@o desse trajeta radancia total na raiz darvoreé

Dpath

Lpatn = c(é)-x(“) H s onde : 4.7)
d=2

glia) L Ga) oy t(id)7

respectivamente se a aresta entfé-d )-esimo el-ésimo ros internos do trajeto se referem a
uma reflefo ou refrado secundria;c(6) & o produto entre o termb g(#) da Equago ¢.6)
e todos os fatores conhecidos de ateaoate Fresnel no trajeto.

Adicionando todas as contribd@ies de todos os trajetos aavore, a radincia total na

raiz pode ser escrita como

Lyxa = a(f)-y, onde: (4.8)
y £ % ® Kron”™! (W yrit), (4.9
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o operadorz denota o Produto de Kronecker (ou Produto Tensorial) de dois vetores co-
luna, eKron” (-) & a Exponencial de Kronecker, recursivamente definida déma’ () =
(1), Kron™ (v) = Kron™* (v) ® v.

O vetory na Equago (@.8) & composto dos fatores polinomiais que envolvem somente
os paémetros fotoratricos lineares. Cada elemento e obtido multiplicando-se um
elemento do vetox por uma insincia poswel do elemento D,.., — 1) que aparece na

Equa@o @.7). Similarmente, o vetoa(d) & obtido coletando os elementos de todas as
instancias do vetor(d) gerado pelos trajetos ascendentes que conectam as ol

da Arvore de Computdio da Intensidade do Pixel. Empilhando todas asiimsés da
Equa@o (4.8), uma para cada intensidade na imagem da entradameded o sistemado
linear

Af)y =b, (4.10)

ondeA (#) & uma matriz com tantas linhas quantolmnero de pixels da imagem de entrada
e comO (N?) colunas, obtidas a partir dos vetord8); e o vetorb consiste nas radlicias
obtidas aplicando-se a fuag de transf@ncia inversa do pixels intensidades da imagem.

A Equago @.10), o resultado final da fatorag fotonetrica,é a base de um @odo efi-
ciente para recuperar todos osgraetros fotoratricos de uma cena globalmente iluminada
a partir de umainica imagem, qué descrito na Sép4.3.

4.3 Recuperando as Propriedades Fotoatricas

Neste trabalho, o problema de recuperar as propriedadeséttoas da cena a partir de
uma imagem de entradetratado como um problema de otimiaa¢ Mais especificamente,

0 objetivo do nétodo propost@ minimizar a norma do vetor residual gaesquivalente

a diferenca entre os dois lados da Eq@mé¢l.10. Escrevendo essa norma como sendo a
norma Euclidiana (que uma boa escolha se as @attias da imagenés contaminadas por
um rudo que obedeca a uma distribiicgaussiana simple®/epng et al., 19913, o objetivo

do método torna-se, eao

. def
encontre arg min € =

x,7,t,0

A(d) y(%,F,1) — bHQ. (4.11)

Esse problema de encontrar dmimo de uma fungo ro linear bi-dimensiona& uma
tarefa que demanda um alto custo computacional. De forma a resolver este problema de
maneira eficienteé posével observar que dentro do espaco deapstros da medida do
erro dado na Equap (@.11), existe um subespaco onde as progs; dessa medida se-
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Algoritmo 4 Computando os pametros linearegtimosx, f, t e o erro fotonétrico residual
¢, para um dado vetdt de paametros &o lineares.

requer: Pré-computago deA, b, ||b||* (Algoritmo 5).
1: Decomponha comoVAVT ondeA €& uma matrix diagonal ¥ &€ uma matiz orto-
normal,
2: ComputeA* atribuindo zero a todos os element@orsignificativos de\ e invertendo
todos os elementos restantes diferentes de zero;

3y «— VA*VTb;
4: Recupere os valores iniciais ger, t a partir dey (Algoritmo 6);
5. para um numero naximo de iterages pe-definidofaca
6: Computey a partir dex, r, t como dado na Equag @.9);
7 e — (Ay—QB)-y—l—HM&
8:  Se e nao obteve um deéscimo significativentao Pare;
. Oe .
o aerUt (A y - b) Beri}t !
10:  Refinex, T, t utilizandoe e ﬁiuf;
11: fim para

jam polinomiais, geralmente de um grau baixo. Encontrar wémos de tais projdiesé
mais facil que encontrar osimimos de fundes arbitarias rdo-lineares da mesma diméwos
[Waki et al., 200% Esta observapé explorada decompondo a Eqaag4.11) nos seguin-
tes sub-problemas: (1) obter os faetros lineareg, t, t, dado um vetor fixd; e (2) oti-
mizar os paiimetros Ao-lineared), supondo que&um oAculo para computar osimmos
no sub-espaco polinomial da medida do erro. As sg@ara estes dois sub-problents s
apresentadas nos Algoritmég 7.

4.3.1 Otimiza@o Polinomial

A idéia principal do Algoritmat &: uma vez qué é fixado, a Equaip @.10) pode ser tratada
como um sistema linear, por meio do gyapode ser obtido diretamente. Infelizmente, os
vetoresy encontrados desta maneir@onse@o necessariamente consistentes com sua forma
polinomial definida na Equag @.9), devido ao mal condicionamento inerente ao sistema.
Assim, & necesaio extrair um conjunto de pametros consistentes -, t desta solugo
linear inicial (como indicado no passo 4 do algoritmo) edenefira-lo iterativamente a fim
encontrar um frmimo no sub-espaco polinomial da medida do erro.

Uma outra i&ia essencial para tornar o Algoritrceficienteé expressar a medida do
erro dado na Equég (.11) em suas derivadas com respeimin®gnitasy e § em fungo
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da matriz normalizada e do vetor normalizadb, definidos como

AZAGTADB), DPEA®DG)D. (4.12)

Isto & especialmente importante nas imagens ondenoeno das supdidies com proprie-
dades fotoratricas distintas/{) & muito menor do que oimero de pixels da imagem, e a
profundidade D) do Ray Tracingé pequena. Neste caio, enquanto a matria (6) pode
n&o ser alocada inteiramente na ntefa principal, a matriA. & quadrada nolrmero de co-
lunas da matriz anterior, com um total @e(NQD) elementos que permitem tratar o sistema
em mendria primaria e de forma mais eficiente.

A normaliza@o das matrizes de cada bar@abtida por meio dos valores exttas
diretamente da@rvore de Computaip de Intensidade do Pixel. Para minimizar o uso de
menbria, em vez de gerar a matri¥(f) explicitamente e efib pe-multiplica-la pela sua
transpostag computado o produto externo de cada IinhaAc{é) consigo mesma e e
adicionado o resultado de cada op@&@@ um acumulador coi®? (N2D) elementos, as-
sim apenas uma linha da matriz origifakxtrada por vez e em seguida eliminada, como
apresentado no Algoritma

Dois pontos do Algoritmal se@o particularmente discutidos nesta@&®es passos 10 e

4 na ordem de impaancia.

Algoritmo 5 Algoritmo de normalizago do sistema de equizes.

1: param de 1 aé o rimero de linhas dd () faca

2. Computa linhaA(#)[m] relativa ao pixelm da imagem, a partir ddrvore de

Computag@o de Intensidade do Pixel;

para i de 1 aé o rimero de colunas d& (f) faca
para j de 1 aé o rimero de colunas d& (0) faca

Aldls] = Alillj] + A0)[m] [ A(0) A[m][5];

fimpara
bli] = A(6)[m]i] + b[i];

fim para

9. DescartaA (A)[m] corrente;

10: fim para

O No g kR w

O passo 10 do Algoritmd deve idealmente encontrar uma s@agmais poxima de
um minimo global da medida do erro que a s@agtual. Mesmo que seja il garantir
isto para medidas arbérias do erro, um conjunto crescente de emitlas sugere que isto
pode ser feito eficientemente no caso onde a medida dceemrna soma dos quadrados
de polirbmios de baixa ordemaki et al., 2005 como na Equago @.11). Na presente
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Algoritmo 6 Valores iniciais dex, ¥, t a partir dey .
assegure: Mudancas eny tem efeito apenas neste escopo.
1: enquanto3dzr € x, ¥, t com um valor desconhecidaca
2 sedrexit,Iycy|y=2"n>1entdo
Escolha um certe e compute seu valor paracaga y | y = 2™, n > 1;
Facax iguala média dos valores computados no passo anterior;
serao
Escolha ume € ¥, t arbitrario;
Facar igual a um valor arbifario fisicamente consistente;
fim se
9: Atualize os valores de emy de acordo com a Equag @.9);
10: fim enquanto

O No g kR

implementago do Algoritmo4, a etapa 1@ definida simplesmente como uma ité&ago
Método do Gradiente Conjugado padr[Press et al., 1992 Entretanto, num trabalho fu-
turo pretende-se utilizar neste passetodos nuraricos projetados especificamente para a
otimiza@o polinomial.

O passo 4, por outro lado, deve idealmente encontrar o conjuntoZi@@iaosk, , t que
venham a satisfazer a retadescrita na Equag (¢.9), com respeito a um vetor arlitioy.
Uma vez que o resultado deste procedimé&nigsado somente para inicializar osgraetros
%, T, t (que $o refinados mais tarde), o mesimplementado como uma héstica simples
descrita no Algoritmd.

E importante frisar que os passos 6 e 7 do Algoritingio executados somente se a
imagem da entrada for angua. Isto acontece, por exemplo, se a imagem de entrada con-
tiver a proje@o de um espelho ideat € 1) que reflete somente a imagem de uiméa
superfcie, situada fora do campo de &sda é@mera. Tal imagerg identica a uma outra
ajustando-se @ do espelho a 0,5 e dobrando-se todos o&ipatros lineares de BRTDF
da supeifitie refletida, por exemplo. Nesse tipo da sii@ca imagem de entrada simples-
mente @o coném informa@es suficientes para definir de forimaica todos os pametros
fotométricos. Apesar disso, a metodologia proposta recupera umadas interpretaies
fisicamente consistentes de uma imagem de entradeyamb

4.3.2 Otimizag@o Nao Polinomial

A fim de manter o cater geral desta formulag, &€ assumido que a part@alinear das
BRTDFs das supé€idies — istoé, o fatorg(6) da Equago @.4) — pode ser toda a fuag

multi-variada diferenével. Como consed@uncia disto, o fatoA (¢) da Equago @.11) nao
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Algoritmo 7 Reflecncia inversa eficiente.

1: Escolha um valor inicial paré;

2: para um namero de iterages pe-definidofaca

3. ComputeA, b e|/b||> conforme o Algoritmas;

4:  Execute o Algoritmat para obtet, T, t, e.

5. se e nao obteve um deéscimo significativentao Pare;
6: Computey a partir dex, ¥, t conforme a Equap @.9);
7

8

9:

(w)e é) - (A(é) y—b) - (%@ y);
. Encontred utilizandoe e &,
fim para

possui nenhuma forma especial que possa ser explorada, o que faz com que o Algoritmo
seja mais simples que o Algoritndo

A idéia principal do Algoritmd/ & a de computar somente uma vez todos os coeficientes
conhecidos daérvores de Comput&p de Intensidade do Pixel, e &atarmazea-los em
uma estrutura de dados que seja percorridéaesggjalmente todas as vezes que 0s passos 3
ou 7 €0 executados. Isto evita a necessidade diéiptas execuges de um procedimento
computacionalmente caro para renderizar uma imagegtisata cena sob uma ilumirée
global, como feito emBoivin e Gagalowicz, 20QZe [Boivin e Gagalowicz, 2002

Mais uma vez, a metodologéeajustada para ser especialmente eficiente quangimeno
de supefities com propriedades fotd@micas distinta® muito menor que olmimero de pi-
xels da imagem da cena, e a profundidad®dg Tracinge pequena. Por exemplo, no passo
3, utilizamos o procedimento do Algoritnipo que permite maior efiencia computacional.
Um procedimento similag usado para garantir que em ufmica visita a cadérvore de
Computag@o da Intensidade do Pixel, o Algoritmiccomputa todas as derivadas parciais do
passo 7, sempre sem gerar a mam@) explicitamente, qué potencialmente grande se
consideramos 0 uso de mérra primaria.

Similar ao quegé feito na implement&p do Algoritmo4, o passo 8 do Algoritmad é
executado simplesmente como uma itéago Metodo do Gradiente Conjugado. Entretanto,
desde que nesddtimo pouco se conhece priori sobre a natureza da medida do erro,
estabelecer um limite de itef@&s na otimiza@o para ganhar alguma eéaiciaé uma atitude
neceséria e bastante raawel.
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4.4 Analise de Complexidade do Mtodo

4.4.1 Complexidade de Tempo

O método proposto possui uma complexidade de tempo que dependengoade iteraies
de um n&todo de otimiza®o, que por sua vez depende da cordeaip de sua furdp ob-
jetivo. Entretanto, para fins deélculo da complexidades assumido que esteimero de
itera@deseé estindvel dentro de um limite razwel. A araliseé feita a partir do Algoritma@,
e é afetada, basicamente, pelos seguintes aspectos:

e O custo no passo8&dado pela normalizag das matrizes feitas no Algoritndpqueé
O (num.N?P) operaes de ponto flutuante, sendoé o imero de supeidies com
materiais distintos que formam a ceiaa quantidade de reflées ou de refraies do
raio nas supetties da cena (profundidade Bay Tracing e num o nimero de pixels
da imagem de entrada,;

e O custo no passo @ dado pela otimiza&p polinomial dos pa@ametros lineares, con-
forme o Algoritmo4, queé O (iter.N*") opera@es de ponto flutuante, sentler o
numero de iterdies do rétodo de otimizago utilizado;

e O custo dos passos 6, sinferiores ao do passo 8, que faz a busca dos valorés de
utilizandoe e g—g, eé O (iter.num.p) opera@es de ponto flutuante, sengdo custo de
computad@o de um pixel por meio darvore de Computao de Intensidade do Pixel.

O ciclo que envolve os passos 2 &%ado por um iimero de ciclosic de iterages
determinado pelo uswio como uma relé@p de compromisso entre e@acia e qualidade
do resultado, &o dependendo portanto da consrgia do erro. Com isto, o custo total
do métodoé dado por:O (nc.[iter.num.p + O (iter.N*P) + O (N*P)]). Para o pior caso
ondeN e D sao muito grandes, o custo computacional detadoé exponencial dado por
@) (nc.iteT.NQD) . Entretanto, na @ticaN € limitado ao tamanho da cena e pequenos valores
de D sao suficientes para represaiid, o que leva o Btodo a um custo polinomial dado por
O (nc.iter.num.p) na maioria dos casos.

4.4.2 Complexidade de Espaco

Em rela@oa complexidade de espaco, @mdo possui duas estruturas de dados principais
gue podem tornar @ico o uso de meWria primaria:
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e As Arvores de Comput@p de Intensidade do Pixel possuem uma complexidade de
espaco que depende da profundidade permitida aos rai®aydracing da quan-
tidade de inter-reflédes e transmiggs entre os objetos, e do tamanho da imagem
da cena, dada pd? (num.D2D_1) no pior caso, se for considerado que todagvas
superfcies possuem os [Eanetros securdios(r, t) diferentes de zero.

e A matriz de restrides fotonétricas lineares\ (6), que originalmente teria uma com-
plexidade proibitiva de? (num.ND), mas devido ao Algoritmé& de normalizago
tem complexidad&® (NQD), 0 que vem a ser um ganho para os casos ande >>
NP (bastante comum naftica).

Portanto, com o uso da normaliZax; a complexidade de espaco detadoé dada pelas
Arvores de Computd@p de Intensidade do Pixel, ser@o(num.DZDfl), 0 que vem a ser
um dado importante, pois dependendo do tamanho da imagem e da profundidadedo
Ray Tracing a mendria primaria dispoiivel pode @o ser suficiente, o que implicaria em um
aumento considéwvel no tempo de processamento detodo devido ao acessomendria
secundria.

4.5 LimitacOes do Metodo

Nao obstante o0 avanco que @todo proporciona ao qué gxiste para o problema tratado,
0 mesmo possui algumas limifags que &o discutidas a seguir.

O uso de modelos BRTDE restrito aos modelos que estejam em conformidade com a
definicdo 4.1, ao qual 80 denominados modelos parcialmente lineares. Embora seja uma
restrig@do, a maioria dos modelos BRTDF @stde acordo com essa def#éng o que torna o
método bastante abrangente.

O método depende do conhecimentopriori, dosindices de refrégo dos materiais
contidos na cena. Ordices que&o essenciais para o funcionamento ddado 10 aqueles
de objetos tranétidos e podem ser obtidos de uma tabela adieindices do refrago,
caso 0s materiais sejam conhecidq®iori. Caso contirio, os indices podem ser estimados
iterativamente, antes daa@ise fotongtrica, minimizando as diéhcias entre as projées na
imagem real das caractsticas da cena quée vidveis atraes dos objetos transparentes e
das projeQes dessas caradwgicas na imagem gerada p&ay Tracing

O método considera que as supeids 0 homo@neas, ou sejaao possuem textura.
Esta limita@o pode ser resolvida com uma extemslo nétodo para os casos em que as
superfcies possuam textura, o que entretanta sdjeto de trabalhos futuros.



Capitulo 5

Implementacao e Resultados

Neste cafiulo a0 apresentados os detalhes de impleméantags resultados obtidosat
momento, como forma de validar as metodologias propostas ndgifogp e 4. O mesmo
esh dividido em duas sées principais, que envolvem os dois agas contendo problemas
distintos relacionados a modelagem em ambientes com iluaon@p local.

5.1 Eskreo Subaqguatico

O método proposto no Capilo 3 apresenta o esteo subagatico como uma abordagem a ser
utilizada enquanto sol@g do problema de modelagem geirica em cenas com iluminag
nao local. Inicialmente,@& apresentados detalhes importantes para a efietivias experi-
mentos, como o itodo de calibraip das ameras e retificép das imagens, e em seguida
apresentados os resultados comparativamente aatodmde egtreo tradicional.

5.1.1 Ambiente Experimental

Os resultados experimentais foram obtidos em um ambiente contendo objetos geometrica-
mente simples inseridos em um agiw com200/ de agua de dimer@@s30 x 120 x 60cm,
e cujas imagens foram adquiridas em duasieras Sony DFW-X900 dispostas ortogonal-
mente entre si para permitir a obtéocde diferentes didhcias em espessuraadua para
cada imagem do par @sto, dificultando ainda mais o problema da correspoaid, con-
forme a Figureb. 1

Essa configuraéo da dispos@o das ameras permite verificar a robustez détodo,
uma vez que as dabcias entre a cena e as duameras &0 bastante diferentes, gerando
uma situago citica na implementao de nétodos de eéteo convencional. Nas imagens
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Figura 5.1: Ambiente experimental do &sto subadatico. Um par de imagens do objeto
submersce adquirido pelasameras 1 e 2, dispostas ortogonalmente entre si de tal forma
que€i1 > ds.

obtidas, as cores dos objetos da cena variam com andistem espessuraagjua que nos
experimentos chega a ser te2cm para uma @mera e30cm para outra.

A imagem de refé@nciaé adquirida pelaamera 1 que se encontra encostada no vidro do
agLario, enquanto que amera 2 estnuma posigo ortogonah primeira e se encontraa uma
dada dishncia do aqario, que deve ser calculada e desconsiderada de forma a obter somente
a dis@incia relativaa espessura dgua. Istce feito estabelecendo-se um plano que corres-
pondaa parede do aguio queé fronto-paralelax cmera 2, e obtendo a inters@ogentre
esse plano e um reta oriunda darera ortogonalmente em diéexao plano. A disincia da
camera ao objeto menos a @istia da amera ao plano resultam na distia em espessura
d’aguad,.

5.1.2 Calibragdo das Gmeras

A calibrag@o geongtrica das ameras, e por conségncia do sistema éseo, consiste em
obter os pametros infinsecos (distncia focal, coeficiente de dist@ radial, centro da
imagem, e razo de aspecto do pixel) e eixtsecos (matrizes de rotage translago) de cada
uma das ameras usadadifucco e Murino, 200]) e em seguida determinar os pgaretros
extrinsecos do sistema ésto.

A calibraio foi efetuada a partir de uhoolBoxde calibragéo paravatlab, desenvolvido
por Jean-Yves Bouguet disponibilizado emBouguet, 199p Para efetuar a calibrag é
necesario tera disposi@go um alvo de calibrép planar branco com quadrados negros de
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Camera | WBU | WBV | Hue | Sat | Gain | Shutter
Sony 60996 112 176 | 132 | 132 | 2102| 2048
Sony 60997 116 169 | 132 | 132 | 2102| 2048

Tabela 5.1Paémetros dasameras utilizadas na aquidggdo par e€treo.

dimen$es e espacamento entre estes conhecidos, neste casmae No minimo duas
imagens do alvo de calibrag devem ser adquiridas pelas duameras, simultaneamente,
com o alvo em diferentes podigs no espaco coberto paéngulo de visada do sistema
eskreo (as duasaeras devem “enxergar” o alvo).

Para exemplificar, a Figura.2 apresenta as pos$ies de cada alvo de calibéag e o
resultado da calibr&@p dos paametros exinsecos de cad@mera e do par esteo adquirido
na configurago dada pela Figura L

O erro da calibrago & obtido atrags da re-projeigo dos pontos de cada quina do alvo
de calibra@o nas quinas correspondentes no plano de imagem. Em todos os experimentos o
erro geongtrico foi inferior a0.5 pixels.

A calibrag@o radiongtrica das ameras consiste em determinar uma transfoamaygie
explique a diferenga entre as intensidades das cores de imagens obtidas da mesma cena,
mas por diferenteséneras. Em geral essa transforé@é linear do tipoax + b, € deve
ser aplicadas imagens adquiridas como forma de compeasaa diferenca de resposta
de uma @mera em rela&p a outra. Entretanto, como o meia jmpde uma diferenca ra-
diométrica entre as imagens das duasieras, de caractstica réo linear, o uso dessa fuig
de compensap torna-se inadequado, pois iria alterar significativamente as componentes de
atenuago e dispe@o do meio, descaracterizando o modelo de projagede luz exposto
na Se@o3.1

Como op@o, a calibrago € feita atrags de um ajuste manual dos @aretros de cada
camera, ambas obtendo um alvo @Eana mesma posiQ e sob as mesmas corikg de
iluminagao, de forma a tornar as respostas das@ras equivalentes, com os resultados con-
forme a Tabel®.1:

Apbs o ajuste foi medido o erro@dio com base no alvo da Figusa3. O erro nedio de
cada banda superior a 3 e inferior a Gveis de cinza.

5.1.3 Retifica@o das Imagens

Esta etap& importante pois permite fazer uso da restida geometria epipolar para reduzir
0 espaco de busca do algoritmo deeesb. O processo de retifi@gdas imagens consiste em
alinhar as imagens, atras de transldies e rotages com rela@oas suas posies originais,
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camera direita

(a) calibra@o da é@mera direita

800

5 1% 100

camera esquerda

(b) calibra@o da @mera esquerda

camera esquerda

400 800

camera direita

1000 g

(c) calibra@o do sistema esteo

Figura 5.2: Em (a) e (b) as posies dos alvos de calibrag e o resultado gfico das
calibra@es dos pametros exinsecos dasameras direita e esquerda, respectivamente. Em
(c) o resultado dafico da calibra@o dos paametros exinsecos do sistema ésto.
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Figura 5.3:Alvo de calibra@o radiongtrica.

de tal forma que pares de linhas epipolares correspondentes tornam-se colineares e paralelas
a um dos eixos daimagem, em geral o eixo horizontal.

A retificacdo das imagens do par estoé efetuada com base n@&todo desenvolvido em
Fusiello et al. Fusiello et al., 200D Os autores disponibilizaram unddigo implementado
emMatlab para uso em pesquisas. O programa tem como entradas o par de imagens e as ma-
trizes de proje@es perspectivas, que podem ser definidas a partir das matrizesdepas
extrinsecos do sistema ésto e dos pametros infinsecos de cadéamera. Como resul-
tado, obém-se duas matrizes de transfor@acuma para cada imagem do paéesb, que
sa0 usadas na retificag das imagens.

As imagens retificadas podem ser projetadas em pesiexternas ao plano de imagem
original, alterando dessa forma o tamanho das mesmas, o que pode implicar em perda de
informagdes importantes dos objetos contidos na cena. Dessa forma, as matrizes geradas
devem ser corrigidas com base nas dindessdas imagens de entrada, para que a cperac
de retifica@o retorne imagens com a mesma dind@ngue as imagens originais. Os resul-
tados da retificao €10 apresentados nas Figufas e 5.8, nas seg@es espdficas de cada
experimento realizado.

5.1.4 Adaptago do Algoritmo de Esereo Convencional no Estreo Su-
baquatico

O algoritmo de estreo EMGC Kolmogorov e Zabih, 2004Se@o02.3.3 & utilizado como
parte integrante do @odo apresentado no Algoritn2p e ira atuar na determinag de um
valor6timo das disparidades entre o pagéesb e, consegntemente, influenciano @lculo
das dishnciasi; e d, relativasa cdmera da esquerda e da direita, respectivamente, eraoelac
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a cena. A adaptap consiste na modificag da maneira de obtedg do termat;,q,s des-
crito no funcional de energia dado pela Eciag.7), que passa eabd a retornar o valor
da diferenca entre as intensidades corrigidas de dois pixels dae ssparados por uma
disparidadeD.

O problema da correspo@dcia se magm inalterado, p@m novos alculos devem ser
efetuados para a determi@acdos valores corrigidos de intensidade dos pixels. A oBteng
do termo E,,.4,s para dois pixelg; e p, em planos de imagens diferenteslescrito na

Equago 6.1).

Edados(P1,P2) = |Low;(d1) — Lowj(d2)|, (5.1)

onde,p, = p; + disp, e d, e d, SAo obtidos atra&s do nétodo de trianguldép, que
consiste em determinar a menor érstia entre duas retas que partem do centro de @mjec
de cada uma dassmeras (Sép2.3.1). Lo,;(d) € a radancia do pixel corrigido atré@s da
Equa@o (3.9), dado o valor del e conhecidos os pametros do modelo de propagacda
luz naagua.

5.1.5 Resultados do E&treo Subaquatico com Estimativa Experimental
dos Paametros daAgua

Os resultados a seguir foram obtidos utilizando @ado de estimativa dos @ametros do
modelo, dado pelo Algoritma na Se@o3.2, e o nétodo de E€reo Subacptico dado pelo
Algoritmo 2 na Se&o 3.3, aqui denominado de UW3®Jderwater Sterep Sao apresenta-
dos 3 experimentos comweis de turbidez baixo, &dio e alto, de pares de imagens obtidos
em ambiente controlado e as cores dos objedosdefinidas de forma a facilitar a corres-
pond6encia para um algoritmo deé&rsto convencional.

5.1.5.1 Cena confAgua Limpa (Turbidez Baixa)

Neste primeiro experimento utilizamos uma cena cods tbjetos de geometria simples
imersos emagua tratada. A principal dificuldade deste experimento consiste em obter a
correla@o dos pixels para o objeto mais distante, que sofre maiores efeitos da dagradac
devido ao meio em rel@ap aos objetos mais @imos. A cor de fundolackgroundl apre-

senta uma cor esverdeada em famdo vidro do agario eé acentuada pelos efeitosalgua,
gerando ambigidades na correl@p dos pixels da rego de cor verde daltimo objeto. A
Figura5.4 apresenta o par de imagens obtido e a Figusa par de imagens retificado. Os
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dados de estimativa dos panetros de atenuag e dispei@o deste experimento se encon-
tram na Tabel&.3 apresentada na Sag3.2.

(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 doétodo. A Figureb.6 apresenta os mapas de disparidade obtidos.
A imagem de refdémncia utilizadeé a imagem da esquerda, portanto cores mais escuras no
mapa representam digicias maiores, enquanto que cores mais claras representancidist
menores. A alincia de cor, completamente branco neste caso, representa &esclus

' " '-
(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 Bigal@monstram que o @odo
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parametros

Canal| « J¢] E(o0)
R | 0.0076| 0.0031| 81.57
G 0.0070| 0.0051| 110.47
B 0.0110/ 0.0044| 119.15

Tabela 5.2:pa@metrose, 3 emcem ™! e E(co) em pixels , do experimento com turbidez
média.

EMGC de estreo denso teve diversas falhas ao longo da cena, em particular no que se refere
aoUltimo objeto da cena (mais profundo). Isso ocorreu principalmente porglien® ob-

jeto € o que possui maior degrad@amgdo meio devida maior dishncia em espessuraagjua,
dificultando a correspos@ahcia entre os pontos e obtéoacdo mapa de disparidades. Por
outro lado, o ndtodo UWS apresentado nesta tese conseguiu obter resultados mais consis-
tentes, apresentando no mapa as disparidadeségostijetos, ainda que com uma falha na
corresponéncia das listas do primeiro objeto (mai®ximo). Essa falha se deve ao fato de

gue as diferencas ddvel de intensidade de cor nessa &gentre as duas image@ascen-

tuada devido ao iido da imagem e ao erro residual da estimativa do&metros do modelo

de propaga®o da luz naagua, dificultando sua corresp@mtia.

5.1.5.2 Cena conAgua + Leite (Turbidez Média)

No segundo experimento utilizou-se uma cena c@sadbjetos simples imersos em um meio
modificado, adicionando-sEhml de leitea agua e assim aumentando sua turbidez, com
consediente aumento da aten@ace do efeitavaterlight Neste caso os objetos possuem
uma textura que visa facilitar o algoritmo deé&sb tradicional, sem repefies de cores que
possam gerar amhigdades. Isso ocorre para certificar que as falhas sejam exclusivamente
devido ao meio e 3o devidaas dificuldades da cena.

A Figura5.7 apresenta o par de imagens obtidos, e a Fi§uta@ste mesmo par ép o
processo de retific@p. Os dados de estimativa dos novosipaetros para esse meio seguem
a metodologia da S@g 3.2, e se encontram na Tabél&.

A imagem de refd@ncia utilizadaé a imagem da esquerda, portanto as cores no mapa
gue representam as digcias e oclu®es seguem o0 mesmo padrda sego anterior. Os
métodos EMGC e UWS foram aplicados ao paée=sbh de imagens e 0os mapas de dispari-
dade obtidos@o apresentados na Figir&. Como os objetos possuem uma textura que visa
facilitar a corresponghcia, o netodo EMGC obteve um mapa com as disparidades éss tr
objetos, entretanto com falhas na corresgoia em algumas reggs da cena, causando
falsas ocluges em partes do mapa. Getado UWS apresentou um mapa de disparidades



5.1 Estéreo Subaquatico 85

sem falsas ocli®s e com resultados mais uniformes, apresentando uma céneidee-
lhoria em relago ao nétodo EMGCE importante citar que ambos o®tados apresentaram
uma falha no que deveria ser uma odoi10 primeiro objeto (a faixa marrodoé visvel

na imagem da direita) e que foi casado com o terceiro objetémAlisso, 0s mapasia
apresentam uma uniformidade nas disparidades do mesmo objeto, 0 que enéretiarato
limitacao popria dos algoritmos de &to denso quando a cena possui uma textura similar
a do experimento em quést.

(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.7:Imagens adquiridas (a) e (b) do experimento com turbidedian

(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.8:Imagens retificadas (a) e (b) do experimento com turbidedian

(a) mapa de EMGC (b) mapa de UWS

Figura 5.9:(a) e (b) os mapas de disparidade da cena do experimento com turlédez m
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5.1.5.3 Cena comf\gua + Argila (Turbidez Alta)

De modo a testar a robustez détwodo, realizamos um experimento onde aproximadamente
1509 de argila foram adicionadas €0 litros deagua limpa, de forma a aumentar significa-
tivamente a turbidez do meio. Os objetos e suas pesidentro do aguio 10 praticamente

as mesmas do experimento com turbideia. Na Figur&.10 podemos ver a imagem da
cena real semagua e a mesma cena adquirida nodagucomagua+argila, o que permite
perceber o giilo degradada a imagem da cena.

\

(a) imagem erﬁgua (b) imagem subaatica

Figura 5.10:Imagens da cena utilizada no experimento com turbidez alta.

v

(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 netodos EMGC e UWS forma aplicados a um paéeest adquirido neste ambiente e
0s mapas de disparidade obtidas sipresentados na Figuird 1. Devidoa turbidez expres-
siva do meio, ailtimo objeto da cena teve suas intensidades originais bastante deterioradas,
o que fez com que a corresp@mtia entre os pixels do par de imagens fosse bastanti#, dif
e levou o nétodo EMGC a &o realizar, inclusive, correspagmtia alguma para este objeto,
alem de apresentar tamim falhas significativas nas disparidades do segundo objeto. Por
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parametros

Canal| « J¢] E(o0)
R | 0.0097| 0.0023| 81.57
G 0.0093| 0.0034| 110.47
B 0.0099| 0.0021| 119.15

Tabela 5.3Pa@metrosy, 5 emcem ! obtidos automaticamentery cc) em pixels obtido do
experimento com turbidez &dlia.

outro lado, o retodo UWS conseguiu recuperar uma parcela significativa da disparidade do
terceiro objeto, &m de adquirir corretamente a disparidade para os outros dois objetos, o
gue demonstra sua robustez a aplicabilidade mesmo quando o meio possuiisticastele
atenuago e disper&o expressivas.

Estes resultados, assim como os resultados dos experimentos com turbidez il e m
demonstram que o @odo proposto nesta tese apresenta avancos significativos na mode-
lagem 3D de cenas em ambientes suld#iqas, principalmente quando comparado a um
método de eg&treo denso.

5.1.6 Resultados do E&treo Subaquatico com Estimativa Automatica
dos Paiametros daAgua

O resultado do experimentos desta&e¢oi obtido com o uso do Algoritm8 dado na
Se@o 3.4, denominado AUWSAutomatic Underwater StergoPara fins de comparag,

foi utilizado o mesmo par esteo de imagens adquiridos no experimento de turbidedian

da Se&o05.1.5.2 Isto vai permitir verificar a qualidade do mapa de disparidades obtido com
e sem a estimativa experimental dosgmaetros do modelo.

Os valores iniciais dos pametrosa e 5 de atenua@o e dispet@o foram testados em
diversas ordens de grandeza (0.0001, 0.001, 0.01, e 0.1), e observou-se que 0 al@oritmo n
converge para uma solag se a entradaao for, pelo menos, da mesma ordem de gran-
deza dos valores estimados dosjpaetros. A Tabela.3 apresenta os resultados finais dos
paametros. A diferenca entre estes valores e os obtidos pela estimativa experimental dada na
Tabela5.2 confirmam que, embora sejam uma s@oipara o problema da correspéndia
e permitam obter o mapa de disparidades, o&rpatros estimados automaticameni® n
necessariamentég 0s paiimetros reais do meio, ou seja@iae posével utiliza-los para
restaurar fielmente as imagens. isso ocorre devido ao fato de que a diionfaa@ busca
para a menor energia que permita a maior corresgnid, e isso pode acontecer para um
conjunto de possibilidades de valores dosipaatros.
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Como nos casos anteriores, a imagem de @efga utilizadaé a imagem da esquerda,
portanto as cores nos mapas que representam asdet e oclu®es seguem 0 mesmo
pad@o da Sego5.1.5.1 O método AUWS foi aplicado ao par @eo adquirido com turbi-
dez nedia e 0 mapa de disparidades obtedapresentado na Figusal 2, juntamente com 0
mapa de disparidade adquirido pelétodo 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 turtédez m

Os resultados dos mapas de disparidade em ambo£twslos 80 similares, com pe-
guenas diferencas qué&m chegam a serem significativas, o0 que demonstra&guaso do
método AUWS obém resultados consistentes. Contuglonportante lembrar que oétodo
AUWS apresenta um custo computacional acima @boaio UWS, e quedo possui uma
comprova@o de que o retodo converge para umimimo que apresente um resultado con-
sistente. Portanto, o resultado desse experimento permite concluir qaiedoy WS mais
robusto e preciso em termos de obter um bom resultado, enquanto qiedomPUWS tem
a facilidade de &o precisar do processo anterior de estimativa experimental cirm@iaos
do modelo de propagag da luz naagua.

5.1.7 Restaura@o de Imagens Subagaticas

Embora @o seja um dos objetivos principais desta tese, a restaudagmagens subagficas
€ um resultado natural da apliéocdo UWS, pois ao final do@odo tem-se o mapa de dis-
paridades, com o qual facilmente se calculam ag¢sas de cada ponto da cena ao sensor,
e disfbe-se tambm dos paametros do modelo de propagagdadagua, obtidos experimen-
talmente conforme a S&g 3.2 de estimativa dos pametrosa e 5. Portanto, restaurar a
imagem significa aplicar a Equaag (3.9) (que restaura a cor do objeto) para cada pixel da
imagem.

A principal diferenca, em termos de restad@agla imagem, entre esteetodo e o pro-
posto em $chechner e Karpel, 20pdst no fato de qué poss$vel restaurar imagens de ce-
nas diramicas. Considerando isso e o fato de que o UW&dplica@es futuras no projeto
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parametros

Canal| « J¢] E(o0)
R | 0.0025| 0.00045| 37.02
G 0.0020| 0.00032| 130.51
B 0.0024| 0.00021| 77.67

Tabela 5.4Paametrosy, 3 emem ™! e E(oo) em pixels estimados experimentalmente.

Utilizacao Racional de Mecanismos de Transpa@gside Peixes (S&g1.5.1), o experimento
consiste em:

e Utilizar um agurio com200/ deagua +100¢g de argila para tornar @gua turva;
e Estimar os parmetrosy e 3 experimentalmente;

e Posicionar as duasameras fronto-paralelamente em r@a@o agéario, movendo a
camera 2 para uma po&ig aproximadamente paralélgposi@o da @mera 1 dada na
Figura5.1;

e Calibrar georatrica e radiometricamente 0 par&s;
e Colocar no aqario 5 peixes bagre de aproximadameriten de comprimento cada;

e Adquirir duas seigencias de filmes, uma em cadanera, idealmente a0 mesmo ins-
tante ou garantindo que exista uma interdecntre os instantes dos filmes adquiridos
em cada amera.

O Algoritmo UWSEé aplicado a cada par ésto por vez, portante necesario fazer um
alinhamento temporal na duas 8eqcias de filme para estabelecer a correspocid entre
0s quadrosftameg e definir os pares exteo. Neste experimento o alinhamento temporal
foi executado a partir do @todo desenvolvido enClarceroni et al., 2004

A Tabela5.4 apresenta os resultados da estimativa experimental daspaps do mo-
delo de propagd@p da luz naagua, e A Figur®.13apresenta um par €eo temporalmente
alinhado e retificado extraido das duasigatgias de filme.

Os resultados dos @odos EMGC e UWS aplicados a este paersi .0 dados na Fi-
gura5.14 Observe que, devido a alta turbidez e considerespessura@jua (0s peixesao
se aproximavam dasimeras) o resultado doatodo EMGC @o conseguiu fazer as corres-
pond6encia edo obteve um mapa de disparidades consistente, enquanto d@iedord\WS
obteve 0 mapa, ainda que com alguma impedies; ma® possvel perceber nitidamente a
forma dos dois peixes que se encontraniveis na imagem.
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(a) imagem esquerda (b) imagem direita

Figura 5.13:Par estreo temporalmente alinhado. Em (a) o quadro 149 do fiiméder
esquerda e em (b) o quadro 072 do filme dmera direita.

(a) mapa de KMG (b) mapa de UWS

Figura 5.14:(a) e (b) os mapas de disparidade do pa&restdado na Figura 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 détodo UWS (Figur&.14) para calcular as dighcias
em espessura@gua de cada ponto da cemeamera e conhecidos os paretros do modelo
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(a) Quadro 173 (b) Quadro 176 (c) Quadro 179 (d) Quadro 184

Figura 5.16:Exemplos de restaurag de imagens subagicas para o filme daaenera 1,
sendo acima o quadro original e abaixo o quadro restaurado.

de propagago da luz ngéagua, dados na Tabelad, a Figura5.15apresenta o resultado da
restaurago da imagem esquerda do paeeso, repetida para fins de facilitar a compama¢
visual.

Como o mapa de disparidades possui impedkescnos contornos dos peixes, principal-
mente devido ao efeito de borramento causado pelo movimento dos paeesn( blui
[Gonzalez e Woods, 20Qj0uma abordagem alternativea calcular a disparidade édia do
peixe e utiliza-la para obter uma déstcia neédia e apli@-la na restaur@p da imagem, ainda
gue isso possa comprometer a restaawaip fundo da cena. A FiguEal6apresenta exem-
plos desse caso.
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5.2 Reflecéncia Inversa Eficiente

Nesta Segoé implementado o Btodo descrito no Céulo 4. Os resultados experimentais
apresentados objetivam demonstrar a aplicabilidade &céico neétodo dado no Cajulo
4. Para tanto, o &todo foi aplicado a cenas previamente estabelecidas, continmera de
objetos e tipos de supéefes que permitem verificar sua robustez a@gagle dois experimen-
tos: uma cena siética, isenta de fdos inerentes ao processo de ag@isje uma cena real
com todas as qudsts envolvidas com fdo, precifo e particularidades dos objetos da cena.
A fim demonstrar a importante o uso dasores de Comput&p de Intensidade do Pi-
xel e da fatorago fotonetrica para recuperar os panetros de reflegahcia em uma cena
globalmente iluminada,@® executadas expéricias comparativas entre cetndo descrito
na Se@o4.3— que sei denominaddéactorized Tree-Based Optimizati@iR-TBO) — e duas
alternativas mais simples que foram aplicadaziesma imagem de entrada. Uma destas
alternativas — que sardenominad&on-Factorized Tree-Based Optimizati(hF-TBO) —
utiliza asArvores de Computa@p de Intensidade do Pixel para evitar a necessidade de execu-
tar miltiplas renderiza@ies da cena, mas busca otimizar ogpastros fotoratricos lineares
e rho-lineares conjuntamente, usando @odo do Gradiente Conjugado. Uma alternativa
ainda mais simples — que que @elenominad&endering-Based OptimizatigRBO) — rao
gera asArvores de Computdp da Intensidade do Pixel, e simplesmente computa os er-
ros renderizando a cena e comparando a imagei@gtisiaresultant@ imagem de entrada.
Neste sentido, RB@ conceitualmente similar parte iterativa do gtodo apresentado em
[Boivin e Gagalowicz, 2002 Todos os tés netodos 80 instanciados com a utilizag do
modelo de refleéncia de PhongHhong, 197 A renderiza@o diretaé executada com
uma veréio modificada ddray Tracerde Sam BussHuss, 2008 disporivel para uso em
pesquisas.

5.2.1 Aplicando o Metodo a uma Cena Singtica

Para verificar a funcionalidade dcétodoé gerada a imagem de uma cenaéinf onde 0s
objetos apresentam todas as possibilidades dergros do modelo de iluminag, inclu-
sive reflectividade e transmissividade (Figard). O experimento faz uma compaéacde
eficiéncia 6peedu tempo) e efiacia (erro nedio de intensidade de pixel) entre oétodos

INeste casoé tamiém utilizado o netodo do Gradiente Conjugado em RBO, entretado& posével
computar suas derivadas parciais apenas a partir da ren@erjzagortanto as derivadas parcidée sompu-
tadas analiticamente em cada ité&ra@ partir de umarvore de dados, sendo entretanto este tempaldalo
das derivadas desconsiderado na apresgntdgs resultados. Isto permite manter a mesma base para fins de
comparago do tempo de execag de cada &todo.



5.2 Reflectancia Inversa Eficiente 93

F-TBO, NF-TBO e RBO, sendo que nesses ditisnos os resultados em termos de erro e de
imagem final 8o equivalentes, sendo diferenciados basicamente pelo tempo dedexdeucg
cada um, pois utilizam o mesmoétodo de otimiza@o rao-linear com o &lculo da funéo

de erro sem e com iftiplas renderizages.

As superfcies dos objetos da cenacshomo@neas e divididas em quatro tipos diferentes
de materiais. A esfera esquerda tem caradtaicas de refleéincia essencialmente lamber-
tianas, @o apresentando portanto osgaetros securatios de reflectividade e transmis-
sividade; a esfera ao centro apresenta caifiatitaxs de refleé@incia securaria fortemente
reflexivas; a esfera a direita apresenta carestieas de refleé@ncia secunatria fortemente
transmissivas, e todas as esferas geram sombras e intebesflea cena em um piso for-
mado por dois tipos de materiais com cardst@as lambertianas.

Os experimentos foram executados em un@umna Pentium IV 2.26GHz / 512Mb
RAM na plataforma windows XP, obtendo os resultados pareégsatodos. Em ambos os
casos o ratodo de otimizago utilizadoé o do Gradiente ConjugadBiess et al., 1992

(c) diferenca

(d) F-TBO (e) diferenca

Figura 5.17:Em (a) a imagem da cena real. (b) apresenta o resultadetmmNF-TBO,
similar ao nétodo RBO. (d) apresenta o resultado detoalo F-TBO. (c) e (e) apresentam a
diferenca entre cadaé&todo e a imagem da cena real.

Um primeiro resultado apresenta uma compaoagntre a cena real e as imagens ren-
derizadas com os pametros adquiridos no @odo F-TBO e RBO/NF-TBO & equiva-
lentes) cujas imagens e diferenca entre estas e a imagem da cer@éoraptesentadas na
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Figura5.17. Os paametros dos objetos da cena e os resultados obtidos com a aplaes;
métodos, para cada banda RGBo &presentados na TabBl& Os resultados consistem em
valores aproximados dos panetros de BRTDF obtidos com o€tados RBO, NF-TBO, e
F-TBO.

A imagem de diferenca permite perceber que @atios RBO/NF-TBO obtiveram as
maiores falhas nos pametros securadios (reflectividade e transmissividade) das esferas
ao centro ea esquerda, o que ta@m pode ser observado na Tab&l& Por outro lado, o
método F-TBO obteve resultados mais consistentes, e 0s erros percebidos na esfera ao centro
(vide imagem diferenca) ocorreram em faogdo coeficiente de aten@ade Fresnel que
influenciam nas intensidades maiéximasa borda do objeto, enquanto que étado busca
obter um valor radio de reflectividade para todo o objeto.

E importante observar que os valores obtidos na Tabélaossuem casos exatos e casos
com diferencas que podem chegar a 33%, o0 que no entanto acabam tendo pceroeianfia
composi@o da intensidade para os pixels daquele objeto emamesportanto @ podem
ser analisados isoladamente.

O Grafico dab.18apresenta um comparativo entre os erros obtidos para diferentes entra-
das dos pametros de refleancia/transmissividade. O resultado foi obtido aplicando-se os
métodosa diferentes entradas dos paretros lineares da BRTDF. Como o F-TBO independe
de entrada para os [@amnetros lineares, obteve valores constantes de erro para diferentes en-
tradas, em contrapartidavaria@o do erro obtida pelos @odos RBO e NF-TBO. Para o
caso de variggo dos pametros &o lineares, todos os@todos apresentam varagsimilar.

[ ] F-TBO
Bl NF-TBO
El RBO
20;
15-
N
€ 10
5,
0

0.1 0.5 0.9
parametros lineares iniciais da BRTDF

Figura 5.18: Erro fotonétrico RMS em iveis de cinza para@és diferentes entradas dos
palametros de refleahcia / transméncia.
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Bl tempo(NF-TBO) / tempo(F-TBQ)
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Figura 5.19:Speeduentre os ratodos RBO e F-TBO e entre o€todos NF-TBO e F-TBO,
considerando diferentes tamanhos da imagem original.

O ganho de efiénciaé medido pelospeedupgntre os ratodos tendo o F-TBO como
refeléncia, e 8o obtidos da seguinte maneira: ogtodos NF-TBO e RBO&® executa-
dos aé a convergncia de um erro mimo ou atingir um imero naximo de iterages. O
método F-TBOeé executado umimmero de ciclos determinado, suficiente para obter um erro
equivalente ao erro obtido nostodos NF-TBO e RBO. Isto significa quespeedugentre
os nmetodosé medido para a execag do algoritmo que atinja um mesmo patamar de erro.
Os netodos &o executados para cinco diferentes resmgga imagem (100%, 50%, 25%,
10% e 6.25%) de maneira a avaliar a éficiia em relago ao tamanho da entrada de dados.

Meétodos Speedup
NF-TBO/F-TBO| 5.02a6.80
RBO/F-TBO | 12.15a15.71

Tabela 5.5Speedugntre os retodos RBO e F-TBO e entre o€todos NF-TBO e F-TBO,
considerando diferentes tamanhos da imagem original.

Os resultados obtidosis apresentados noajico da Figureb.19e na Tabeld.5 bem
como o tempo gasto em cada casapresentado na Figua20. Em todos os casos de
resolu@o o netodo F-TBO foi mais eficiente que os demais, confirmando o ganho que se
supunha obter com a fato&age resolugo de maneira mais eficiente do sistema de dipsmc¢
gerado pelo ratodo. Observe que o RBO leva cerca de 60 min contra aproximadamente 5
min do F-TBO naimagem de tamanho original, o que proporciona uma substancial economia
de tempo de exec&o.
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-e- F-TBO

tempo(min)

100% 50% 25% 10% 6.25%
tamanho da imagem

Figura 5.20:Tempo de processamento de CPU em minutos paraéetsdos RBO, NF-TBO
e F-TBO, sob as mesmas coriaks de entrada em diferentes tamanhos de imagem.

Os resultados apresentados nessasegmonstram que oé&todoé funcional, tanto
em termos de qualidade do resultado, quanto eméefia. Para demonstrar a robustez
do método e suas limitdigs quando aplicado a uma imagem cofdoy imperfeies na
geometria e intensidades de fonte de luz imprecisas, @ ssguinte apresenta o0 mesmo
experimento aplicado a uma cena real.

5.2.2 Aplicando o Metodo a uma Cena Real

Nesta sego 10 descritos, inicialmente, alguns detalhes experimentais Beitsssaplica@o

do método a uma cena real, como forma de obter os dados aeiCssssua execlp: 0 mo-

delo 3D da cena, e as inforni@s sobre as fontes de luz e a imagem da cena. Em seguida,
0 método foi aplicado a uma cena previamente estabelecida, conuomara de objetos e
tipos de supetties que permitem verificar sua robustez agsgle uma cena real com todas
as quedies envolvidas como o, impreci&o dos dados de entrada e particularidades dos
objetos da cena. Assim como na &e@nterior, 0s experimentos destaggeqtilizam os
métodos F-TBO, RBO e NF-TBO para fins de comparmac

5.2.2.1 Ambiente Experimental

A montagem experimental da cena real (Figlrg, foi criada em laboratio especifica-
mente para este este fim, utilizou duas fontes de luz aproximadamente pontuais, e nove di-
ferentes objetos: & esferas pkticas (vermelha, amarela e verde), com um aparentemente
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Pa@metros Cena F-TBO RBO/NF-TBO
dos Objetos | R G B R G B R G B
kq1 | 0.70| 0.10| 0.10| 0.59| 0.10| 0.11| 0.52| 0.10| 0.11
esfera | ks; | 0.50| 0.50| 0.50| 0.41| 0.43| 0.41| 0.36| 0.41| 0.41
vermelha| », | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
t7 | 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
kqo | 0.40| 0.40| 0.40| 0.41] 0.40| 0.41| 0.42| 0.43| 0.42
esfera | ks | 0.50| 0.50| 0.50| 0.44 | 0.43| 0.46| 0.39| 0.36| 0.40
cinza ro | 1.00| 1.00| 1.00| 0.69| 0.70| 0.67| 0.55| 0.52| 0.59
to, | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
Ng9 60.0 57.2 64.0
kqs | 0.10| 0.10| 0.50| 0.09| 0.10| 0.51| 0.42| 0.42| 0.62
esfera | ky3 | 0.50| 0.50| 0.50| 0.35| 0.35| 0.33| 0.37| 0.37| 0.34
azul rg | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
t3 1 0.80] 0.80| 0.80| 0.81| 0.81] 0.78| 0.35| 0.35]| 0.39
N3 60.0 57.5 60.0
kqs | 0.80| 0.80| 0.80| 0.77| 0.77| 0.73| 0.73| 0.73| 0.74
ksy | 0.20| 0.20| 0.20] 0.18| 0.17| 0.18| 0.51| 0.51| 0.42
ry | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
ty, | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
plano | ngy 12.0 10.4 64.0
kqgs | 0.30| 0.30| 0.30| 0.30| 0.30| 0.30| 0.31] 0.31| 0.30
kss | 0.20| 0.20| 0.20| 0.19| 0.19| 0.16| 0.10| 0.10| 0.10
rs; | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
ts | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
N5 12.0 16.7 64.0

Tabela 5.6 Valores dos pametros de refleahcia do modelo para a cena, ostodos F-TBO
e RBO/NF-TBO (similares), sendo= (k,, k), 0S pagmetros prirarios de refleé@ncia di-
fusa e especular, respectivamerjtet) os patmetros securdios de reflectividade e trans-
missividade, & = (n,) o pa@metro @o linear da fungog(0).

alto coeficiente dshininessum plastico azul transicido; um espelho dihdrico; um para-
leleppedo azul de @istico quee refletido e sombreado pelo espelho; uma esfera de vidro
proximaa esfera verde de dtico para mostrar o efeito de uma sombra sobre outra sombra;
um paralelefpedo branco de borracha cujo canto inferior esquerdo representa o ponto de
refeléncia 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. Essaa simplificago experimental em
funcao da limita@o do renderizador utilizado para modelar a cen@gcedevido ao ratodo.

Observe que existe uma concenfragla 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 enB{iss, 2009 nao permite modelar este efeito. Para recompor
esta parte da cena, foi utilizada &dia dos pixels vizinhos queéin continham o efeito de
concentrago da luz. Os$ndices de refrago das esferas foram considerados como os valores
pad@o para o gstico (1.46) e vidro (1.52).

5.2.2.2 Calibrago das Gmeras e das Fontes de Luz

Para renderizar a cena @tita a partir da cena real faz-se neéeissconhecer a geometria
de cada objeto da cena, suas p0sg; orienta@ies e a reldp entre a reféncia da amera
e da cena, bem como as pass e intensidades das fontes de luz. Para obter estes dados,
dois metodos de calibrap foram efetuados: um para a calitiragle @mera; e outro para a
calibrago das fontes de luz.

Para estimar os pametros exinsecos e intnsecos daamera foi utilizado um alvo de
calibrago planar contenddrculos cujos centros &gt distantes entre si démm (Figura
5.21). O meétodo de calibrao utilizado foi o nétodo de TsaiTsai, 1986 [Tsai, 1987
[Willson, 2003, que € um netodo conhecido e bem resolvido e que permitiu obter erros
geonetricos da re-projeép dos pontos inferiores a 0.6 pixel.

Figura 5.21:Alvo de calibra@o geongtrica.

A iluminacao da cena foi fornecida por dois bulbos de halig 100-W, cujas posiges
3D foram estimadas a partir de um processo de cabBlordas fontes de luz, que visa estimar
a posi@o de cada fonte, enquanto suas intensida@esstimadas pelos dados do fabricante
[Bouguet e Perona, 19Pp8Basicamente, o atodo consiste em adquirir diversas imagens
da cena com um dispositivo natco (um pino) colocado de forma a ficar alinhado com o
vetor normal do plano. Para cada imagem adquirida, o disposittadocado em diferentes
e aleabrias posifes. Em cada imagem existem dois pontos importantes: o ponto da base
do dispositivo e 0 ponto da sombra projetada no plano que representa o topo do dispositivo.
Ambos os pontos devem estarivisisa imagem. Feito issoas recuperadosavios vetores
(descritos na refé@ncia do mundo) partindo do ponto da sombra, passando pelo topo do
dispositivo, e em dirgipa fonte de luz, utilizando os dados obtidos no processo de cadlibrac
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da @émera. Um sistema sobredetermin&l@n&o, formulado e resolvido por umétodo
linear, obtendo a posap da fonte de luz.

Ambos o0s processos de calibdag(de @mera e de fonte de luz) foram executados com
0 uso do aplicativo desenvolvido poalsio Marinho e Rodrigo Carceroni, de propriedade do
Laborabrio de Visao Computacional e Rética do DCC/UFMG.

5.2.2.3 Modelagem 3D da Cena

A modelagem 3D da cena, que basicameatea&s posiges de pontos dos objetos sob co-
ordenadas da cena que permitam a sua renda@ozgpde ser obtida atras 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, 20Q1utilizamos um pacote de modelagem 3D baseado em imagens
gue utiliza o netodoFACADEdesenvolvido empebevec et al., 1996

O aplicativo tem como entrada dez fotografias sob diferentes pontos de vista da cena e,
apos indica@es de correspogdcia de pontos feitas manualmente em cada image@nmebt
se 0s pontos que modelam a geometria de cada objeto da cena. Observe que estas imagens
nao sio utilizadas no @todo de refleéincia inversa, éib somente para permitir a obté&oc
do modelo 3D.

5.2.2.4 Resultados para Cena Real

Os netodos F-TBO, NF-TBO e RBCa® aplicados ao mesmo conjunto de dados de entrada,
visando determinar a robustez e o ganho de@&faia do netodo F-TBO quando aplicado a
uma cena real, a partir da compaagom os resultados obtidos nos outros ddsatos.

A imagem de entrada da cena foi obtida por urdmera Hitachi DP-50 com resoBug
640x480 pixels. Os experimentos foram executados em uagaima Pentium IV 2.26GHz
/ 512Mb RAM na plataforma windows XP, obtendo os resultados para@ssrétodos. O
método de otimiza&o do Gradiente Conjugad®@iess et al., 1992 utilizado em todos os
métodos, qued executados com 4 diferentes resdokgda imagem de entrada. O &rib
de parada dos algoritma@sdado pela diferenca percentual do erro anterior emaelag
erro atual, com base em um limia&pdefinido.
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(b) RBO/NF-TBO (c) diferenca

(d) F-TBO (e) diferenca

Figura 5.22:Em (a) a imagem da cena real. (b) apresenta o resultadetmmNF-TBO,
similar ao nétodo RBO. (d) apresenta o resultado detodo F-TBO. (c) e (e) apresentam a
diferenca entre cadaé&todo e a imagem da cena real.

O primeiro resultado apresenta uma compaoagntre a cena real e as imagens renderi-
zadas com os pametros adquiridos no @odo F-TBO, RBO e NF-TBO cujas imagens e
diferenca entre estas e a imagem da cena Beabpresentadas na Figur&2 sendo que
neste caso os resultados de RBO e F-TRO equivalentes. As imagens diferenca demons-
tram que os ridos e imperfeifes georatricas da cena geram um erro bem maior que no
caso da imagem sigtica, entretanté posével observar que o atodo F-TBO obteve um re-
sultado significativamente melhor em rédlacao RBO/NF-TBO, em particular nas refies
concentradas da luz devido ao @@aretro deshininesse dos objetos com transj@acia e alta
reflexdo (espelho).

Alguns fatores que aumentam o erro nas cenas reais devem ser considerados. Primei-
ramente, no processo dRay Tracing bordas difusasao .0 bem definidas porque o ren-
derizador disponibilizado enBpss, 200Bnao possuié&cnicas anti-aliases. Isso pode ser
observado na imagem da Figus&22 que mostra a diferenca absoluta entre a imagem da
cena e a imagem renderizada. Existem erros de @ecia medida dos objetos reais que
nao .0 geometricamente ideais e, por causa disto, causam erros acentuados nas bordas dos
objetos, em particular nas esferasédl disso, as fontes de luz rea@sapenas aproxima-
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Figura 5.23: Erro fotométrico RMS em iveis de cinza paraés diferentes entradas dos
palametros de refleahcia / transméncia.

damente pontuais, 0 que taérbh provoca pequenas diferencas entre a cena real e a imagem
renderizada. Uma simulag do @lculo do erro sem considerar os erros de péecdas me-
didas georatricas leva o erro a um valor em torno de 6 pixels, o gbastante razvel no
contexto desta aplicag.

O Grafico da Figur&.23apresenta um comparativo entre os erros obtidos para diferentes
entradas dos pametros lineares da BRTDF para dsstnétodos. Como o F-TBO independe
destes valores de entrada, obteve valores constantes de erro para diferentes entradas, em con-
trapartidaa varia@o do erro obtida pelos@wodo RBO e NF-TBO. Para o caso de vadiag
dos paametros Ao lineares, todos osétodos apresentam varggsimilar.

O ganho de efi@nciaé medido pelospeedupgntre os ratodos tendo o F-TBO como
refeléncia, e seguem o mesmo procedimento adotado no caso do experimento com imagem
sintética, ou seja, estabelece-se uma quantidade deGesrap nétodo F-TBO (6 iteraies)
gue obém um erro equivalente ao erro obtido nostados RBO e NF-TBO para um limiar
de variag@o percentual do erro dé&)—°. Os netodos &0 executados para cinco diferentes
resolu@es da imagem (100%, 50%, 25%, 10% e 6.25%) de maneira a avaliarém@fci
em rela@o ao tamanho da entrada de dados.

Métodos Speedup
NF-TBO/F-TBO| 3.11 a 4.27
RBO/F-TBO | 7.35a8.82

Tabela 5.7Speedugntre os retodos RBO e F-TBO e entre o€todos NF-TBO e F-TBO,
considerando diferentes tamanhos da imagem original.
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Figura 5.24:Speedugntre os retodos RBO e F-TBO e entre o®imdos 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 pargtsdos RBO, NF-TBO
e F-TBO, sob as mesmas coriaks de entrada em diferentes tamanhos de imagem.

Os resultados obtidofie apresentados nogjico da Figureb.24 e na Tabel&.7, bem
como o tempo gasto em cada casapresentado na Figua25 Em todos os casos de
resolu@o o metodo F-TBO foi mais eficiente que os demais, mantendo um ganho d@mefei
significativo mesmo para o caso em que se utiliza uma imagem de uma cena real, com todos
os problemas de tdo que a mesma camh. Observe que o@wodo RBO leva cerca de 5.7h
contra aproximadamente 42 min dé@todo F-TBO na imagem de tamanho original, o que
proporciona uma substancial economia de tempo de e&ecucg

Uma vez conhecidos os [@ametros da BRTDF de cada objetopossvel manipular a
cena sinktica de maneira a gerar diferentes coddg;de iluminago e pontos de vista, ou
mesmo mudanca de po8gs dos objetos (Figuta26), demonstrando o foto-realismo obtido
em novas imagens s@ticas geradas com o resultado detato proposto nesta tese.
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(a) modificando a posép da @mera

(b) modificando as posigs dos objetos

(c) modificando a iluminago da cena

Figura 5.26:Em (@), (b) apresentam novas vistas da cena&tsiat obtida pelo @todo F-
TBO. Em (c) a mesma cena sitita sob novas condies de iluminago.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Esta tese apresentou a img@ottia e dificuldades dosatodos de modelagem baseada em
imagens aplicadascenas quedao podem ser explicadas pelo uso de um modelo de ilud@inag
local. As dificuldades relacionadas ao problema geral foram tratadas em dois casos particu-
lares apresentando soligs para dois cémios espéeificos dentro deste escopo. No primeiro
casoé obtido o modelo geoétrico de uma cena submersa onde a luz interage globalmente
com o meio, e no segundo casmbtido o0 modelo de refleantcia de uma cena onde a luz
interage globalmente com os objetos da cena.

O primeiro caso apresentou urretodo de e€treo subacptico que utiliza um modelo
fisico de propagd@p da luz nagua para corrigir as intensidades dos valores dos pixels nas
imagens de uma cena submersa, e uatoao de egtreo denso para obter as estimativas
de profundidade das posigs dos pontos de uma imagem de @&fiera que edb correla-
cionados na outra imagem do paréesb, ambos integrados para determinar um mapa de
disparidades da cena (Gago 3).

O meétodo foi utilizado para obter o mapa de disparidades &k denas subagticas
reais, e comparado com um algoritmo deeembd denso de reconhecida éfittia. Em todos
0s casos 0 &todo proposto obteve resultados melhores e maisa@idi em rela@o a um
método de e&treo convencional de reconhecida qualidade, cobute ser visto a partir de
comparages dos mapas de disparidades §écl.5.

Os resultados apontaram que uma dificuldade derestsubacgticoé a maneira expe-
rimental de se obter os @anetros do modelo de propagagda luz no meio, o que pode ser
inviavel para alguns ambientes mais agressivos. Para tanto, foi desenvolvida umaoextens
do método de modo a permitir sua exeaogcom a estimativa destes paretros a partir de
uma otimiza@o iterativa. O resultado apresentado demonstra que essagextEnsétodo
possui um resultado consistente (&&§.1.69, entretanto a mesn&adependente dos valores



iniciais de entrada dos ganetros, e portantoao pode ser ainda considerada uma smuc
definitiva.

Outra quesio interessante a respeito da distriblag da luz naagua, considerada uni-
forme em toda a cena. Essa considacagode ser feita no caso dguas profundas ou am-
biente iluminado artificialmente, entretanto quando a cena se encobxienp@a supericie
daagua a luz torna-se mais acentuada naaeda supeitie eé gradualmente atenuaéda
medida que penetra reiggua. O rdétodo proposto pode ser estendido para esses casos, sim-
plesmente calculando a disicia em espessuraagjua entre a supécfe e o ponto da cena
em aralise e utilizando o pametro de atenuag da luz naagua para corrigir ado unifor-
midade da ilumina&o, contudo faz-se necés® que o espelho dgua seja visel no par
eséreo de imagens.

Embora @o fosse um dos objetivos principais desta tese, uma cio@seiq do retodo
de eskreo subacatico € sua utilizago para restaurar cenas subaigas com resultados
bastante significativos (S&g5.1.7), inclusive em cenas damicas, principal limitago dos
métodos atuais de restau@agde imagens subagticas (Sego2.4.3. Por outro lado, o custo
computacional do &todo rio permite que a restaugazde uma cena diimica, ou mesmo
a obten@o da geometria, seja feita em tempo real. Uma forma de melhorar @nefei
do meétodoé utilizar algoritmos de esteo denso mais eficientes, ainda que com resultados
menos precisos que o algoritmo EMGC utilizado netodo do estreo subadatico.

O segundo caso apresentou uratato para recuperar os paretros de refleahcia de
uma cena real com supgies homo@neas, inter-reflées entre objetos, sombras, objetos
transparentes e reflexivos. Cetndo utiliza umainica renderizaép do Ray Tracing que
extrai as informa@es relativasm geometria e iluminap da cena, queds constantes uma
vez que a cena eshtica. Essas informées §io 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 égsa@o linear quee fatorado para permitir
obter a solugo de forma mais eficiente que se fosse utilizado o sist&mdimear original
(Cagtulo 4).

Os resultados experimentais da apl@aglo nétodo de refleéincia inversa eficiente
apresentam compai@es favoaveis em relago ao erro em intensidade de pixels, ganho em
velocidade e imagem final obtida, quando considerados outtmdms com otimiza&p sem
fatora@o do sistema e com otimizag a partir de renderizaes iterativas (S@p5.2). Em
alguns casos, o0 @todo proposto nesta tese chega a ser mais de 15 vezesapidis para
uma cena siittica, e quase 9 vezes maipido para uma cena real, para uma comiarac
com o netodo de renderizag iterativa.
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O meétodo utiliza como entradas a geometria da cena, as infGesate pos#o e in-
tensidade das fontes de luz e uimaica imagem da cena. @&in disso, para o caso de
superfcies trandlicidas cujo materiaé conhecido, os valores dosdices de refrep €0
obtidos de tabelas com valores alideindices de refregp. Contudog possvel estimar
osindices de refrép para os materiaisao conhecidos priori atraves de um ratodo ite-
rativo de otimizag@o, aplicado antes daaise fotongtrica, que minimize as déstcias entre
as projedes na imagem real das caratgcas da cena qu@e vidveis atraes dos objetos
transparentes e das prajes dessas caradigicas na imagem gerada p&ay Tracing

E importante frisar que o conhecimento dodices de refrép & essencial para aquelas
superfcies que possuem transmissividade tal que influencia nadirefratada dos raios do
Ray Tracing Para quantificar o efeito d@sdices de refréo na apa@ncia da cena em mate-
riais que IR0 possuem essa caracséica, foi feito um experimento adicional com uma cena
sintetica onde o ratodo foi executado duas vezes, na primeira cormdges de refraio
conhecidos e na segunda commdices de refrép ajustados para 1. Os erros fo&intos
RMS obtidos foram, respectivamente, 11.49 e 11.66iesiside cinza, 0 que sugere que
0 nao conhecimento ddsidices de refrégo de supeftties que @o influenciam na dirép
refratada dos raios dRay Tracingresultam apenas em uma perda de e&atioraticamente
impercepivel.

A principal limitagdo do n&étodo de refleéincia inversa eatno fato do mesmo ser apli-
cado, a& 0 momento, somente a cenas com objetos de sajesrhomo@neas. Entretanto,
em [Boivin e Gagalowicz, 2002 mostrado que uma vez estimados todos c&metros fo-
tométricos rdo-lambertianos, a textura lambertiana pode facilmente ser recuperada a partir
de umalinica imagem. Para verificar esta possibilidade, foram executados experimentos adi-
cionais em uma veé® sinética da cena mostrada na Figlir6em que texturas foram adici-
onadas esfera vermelha e ao plano de fundo. Ao ser aplicada a metodologia dénefiect
inversa eficiente a esta nova cena, obteve-se como resultadc@oseprars fotoratricos que
explicam as cores @atlias destas sup@ies texturizadas com uma preiisde aproximada-
mente 3 iiveis de cinza. Isto sugere gagossvel estender a metodologia apresentada nesta
tese no caminho proposto por Boivin e Gagalowicz, o que provavelmente paromtér 0s
palametros de refleahcia tambm de cenas que possuam objetos com textura.

Ambos os casos tratados nesta tese, seja 0 de adquirir a geometria ou ancfeta
cena, apresentam resultados que trazem contdibsisignificativas para a solw do pro-
blema do geral, validando osétodos que foram propostos. Entretar#amportante que
se visualize a integraQ destes casos particulares em ugtodo que possa, a0 mesmo
tempo, recuperar a geometria e a reflecia de uma cena globalmente iluminada. Embora
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a prindpio aparente ser um caminho natural, esta @ uma tarefa trivial, pois os algorit-
mos de edireo denso o K0 apli@veis a cenas com inter-refex entre os objetos, como

no caso utilizado para adquirir a reflaatia inversa, principalmente devide ambigida-

des contidas na cena quaapermitem obter a correspd@rttia entre 0s pontos de maneira
correta. O caminho para obter unétado que recupere ao mesmo tempo a geometria e a
reflecncia passa, necessariamente, pelo usoldiptas imagens da cena, como no caso
de alguns trabalhos apresentados noifDap?2.

Assim sendo, o objetivo de avancar no estado da arte para modelagem de cenas com
iluminagao rao local foi alcangado, ma&a exaurido, pois melhorias significas podem ainda
ser adicionados aosatodos. Mais especificamente, alguns trabalhos futuros que se pretende
desenvolver para estender as contribagdesta tes@e:

e Pesquisar e utilizar atodos de otimiza&ip especialistas para 0s casos dérest su-
baquatico, cuja fun@o objetivoé exponencial, e da reflégtcia inversa eficiente, no
caso da otimizago polinomial;

e Utilizar outros neétodos de esteo convencional integrados ao&sb subacptico,
como maneira de estabelecer uma r&@tage compromisso entre a qualidade do resul-
tado obtido e a efiéincia computacional do@odo;

e Desenvolver uma exte@s do nétodo de refleéncia inversa eficiente, tornando-o apto
a ser utilizado em cenas com textura suave, estabelecendo suaksijtac

e Pesquisar a viabilidade de estender&odo de refleéncia inversa eficiente para ob-
jetos trandlicidos que produzem a concentiagla luz em determinado pont@m(stics
surfaces.



Apéendice A

M etodos para Soluéo do Problema da
Correspondencia

O problema da correspo@dcia apresenta muitas ambigades, e como conségncia uma
serie de restriges §i0 adotadas para tornar esse problemavedt das quais podemos ci-
tar: a restrigo dainvariancia cronatica, as restries deunicidade ordeme suavidadee a
restricio epipolar

Fica evidente a forma como podemos fazer uso das r@sgriga invaéncia cromtica
e da geometria epipolar, casando cada ponto de uma imagem com todo pixel na outra ima-
gem gue apresentar a mesma cor na linha epipolar correspondente. Entretantdesestric
adicionais devem ser levadas em consid&sagpmo a unicidade, a suavidade e a rebri¢
de ordem. P@m, como podemos apéidas a algoritmos de corresp@mtia?

Sob a hiptese de queao existem objetos transparentes nas cenas observadas, asestric
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 estaggtnmgamente
com a restrigo da invaincia cronatica e a restr@o epipolar, seria casar cada ponto de uma
imagem com ununico ponto da outra imagem da aoais similare pertencenta mesma
linha epipolar. Essa irgmua implementa&p poderia ser bem aplicada a um caso ideal onde,
alem das supeidies da cena observada serem Lambertianas, cada ponto observado deveria
ter uma corinica. Entretanto, mesmo nesse mundo ideal, aindaa&sias sujeitos a “er-
ros” ocasionados pela discretiZzacdos valores de intensidades capturados pelos sensores
das @meras utilizadas.

Como exemplo da defighcia dessa metodologia, vamos considerarestereograma
preto e branco de pontos aléabs, como na Figura.l. Fica claro que, aplicando a corres-
poncéncia como proposto anteriormente, teremos uma alta taxa de erro n&éolderdados
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corretos da disparidade. Isto porque, a obs@walg unminico ponto isoladamenteza nos
fornece informago suficiente para determinarmos de folim&a o seu correspondente.

Figura A.1:Estereograma formado por pontos abeiis.

A seguiriremos dar uma breve desé@age tés nmetodos usados para resolver o problema
da corresporghcia. Deve ficar claro que osatodos que s@o descritos@ somente uma
pequena podo da grande variedade détodos existentes para resolver o problema. Entre-
tanto, selecionamos este€todos devido a propriedades particulares de cada um, como a
simplicidade, a efi@ncia computacional e a pre&es

A.1 Correlacao

Méetodos baseados na corrélacgse caracterizam por fazer uso éxipb da restrigo de sua-
vidade partindo do priripio de que, na vizinhanga de um ponto da imagem, todos o0s pixels
podem ser associados a valores de disparidade similar. Ess@atie ser comparada a uma
subdivisio da imagem em pequenaeas conhuas que, se reprojetadas na cena, resulta-
riam em um conjunto de supé@tes planas, ou seja, com urica normal associada a cada
superfcie.

O prindpio das &cnicas de correl@ap & mostrado na Figura.2. Neste caso, para en-
contrarmos um pixeb, da imagent, que corresponde a um pixel da imagemn/; conside-
ramos umganelaretangular de tamanhe x n e, o criério de similaridadé& a medida da
correla@o entre as janelas nas duas imagens. O pantorrespondente sedado pela ja-
nela que maximiza (ou minimiza, dependendo da medida adotadagocdé similaridade
entre as janelas nas duas imagens ao longo das linhas epipolares.

Muitas medidas para correkg £m sido propostas para apliéas diversas, sendo que
a mais fregjentemente utilizada a correlago dos valores das intensidades dos pixels.

Apesar da grande simplicidade e efincia computacional muitos problemas ocorrem
nesta abordagenfrfugeras, 1993

e assume-se que as linhas epipolares correspogddinhas horizontais das imagens.
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Figura A.2: Correla@o por meio de uma janela retangular. Um pixglna imagem/,
correspondér a um pixelps, na regao de busca da imagefy, que estiver contido na janela
de maior similaridade com relaga janela de);.

Isto implica que as imagens utilizadas devem passar por um processo denominado
retificacdo, que tem o objetivo de aplicar transforrdas nos planos da imagem de
modo a reprojet-los em unminico plano comum;

¢ se a fun@o de correlago rao estiver bem definida, a disparidad®rsea bem deter-
minada, pois a correspo@dcia depende de uma firede correlago apropriada;

e assume-se que a disparidadeonstante em toda a janela de cori@ta@ que implica
em assumir que as disparidad@® slocalmente” constantes, ou equivalentemente,
supor gue toda a cena observadaomposta de pequenos planos fronto-paraklos
cena observada.

Na pratica, &cnicas baseadas em corr@daguncionam relativamente bem em &g
suaves e texturizadas, jgon tendem a suavizar as bordas dos objetos observados, gerando
“borrdes” nas descontinuidades das suipers.

A.2 Programacao Dinamica

A programa@o diramica pode ser aplicada a diversos problemas de otilozdroblemas

dessa natureza geralmente apresentam muitasogesiypsiveis, onde cada solag apre-

senta um valor de custo diferente. Dessa forma, estamos interessados em encontrar um valor
otimo para a solu#p referente a um valor de cust@nimo ou maximo (dependendo de como

a fung@o de custo for definida), dentre todas as sodsgosweis.
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Em geral, o desenvolvimento de um algoritmo de progra@malramica pode ser divi-
dido em uma sdggncia de quatro etapaS¢rmem et al., 1999

1. Caracterizar a estrutura de uma saloigtima;
2. Definir recursivamente o valor de uma s@o@tima;
3. Calcular o valor de uma solag 6tima em um processwottom-up

4. Construir uma solluip 6tima a partir de informdies calculadas.

As etapas de 1 a 3 acima formam a base para a&wlde um problema utilizando
programago diramica. A etapa 4 pode ser omitida se apenas o valor de umasaolima
€ exigido, rdo a solugo em si.

Podemos transformar o problema da correspaoi em vido eséreo em um problema
de minimiza@o de uma fur@@o de custo. A Programag DinrAmica nos oferece uma forma
de minimizar funes compostas por um grandenmero de vaéveis discretas. Ela funciona
como um nietodo de diviao e conquista, ou seja, resolve problemas combinando a$sslug
dos diversos subproblemas envolvidos. Entretanto, aoaromilos nétodos de divigo e
conquista, a Programag Diramicaé aplicavel quando os subproblema&osinterdepen-
dentes, ou seja, compartilham sdies. Dessa forma, ao i@s de tentarmos casar pares de
pixels independentemente nas imagens, um conjunto de pixels em uma imagem pode ser
associado, com base em um ériv adotado, a um conjunto de pixels correspondentes na
outra imagem.

Assumindo que as imagens usadag@setificadas, o problema de obtermos a corres-
poncéncia entre dois perfis de caratsticas pode ser formulado como um problema de
encontrar um caminhotimo em um grid bidimensional. Na Figufa3 o eixo vertical re-
presenta o perfil de caracitgticas de uma linha na imagem da esquerda enquanto que, 0 eixo
horizontal exibe o perfil de uma linha na imagem da direita. Um péiioj) no caminho
exibido representa o custo da corresganga entre 0s ponta® j, nas imagens da esquerda
e da direita, respectivamente.

Técnicas de Programag Diramica §0 usadas para, eficientemente, encontrar o cami-
nho de custdtimo dentre os &rios caminhos posgis. Da observap da FiguraA.3,
percebe-se que, se a sujied da cena observa@econtnua e toda parte da superé pode
ser vista em ambas as imagens, o caminho gezaminuo e monotonicamente crescente.

Vamos assumir qué(i, j) representa a diferenca de intensidade entre dois pixels
influenciado por sua vizinhancga (como nasrticas de correl@p). O custo de um caminho
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"""""""""""""""" 7 caminho

imagem da esquerda

v

imagem da direita

Figura A.3: Corresponéncia via Programa&p Dirmica. Representag do caminho de
custobtimo na computego da correspor@hcia entre linhas epipolares correspondentes nas
imagens de entrada.

pode eréo ser definido como a integral dessas diferencas ao longo do caminhé:(8¢ja
0 custo ninimo associado a um caminidimo do ponto inicial & o ponto(i, 7). Podemos
definir um algoritmo de Programag Dirémica para calcular o caminhdmmo com base
no Algoritmo8, onden corresponde aolimero de pixels em uma linha da imagem.

Algoritmo 8 Algoritmo para resolver o problema da correspamzia a partir de&cnicas de
Programago Diramica.

{ PASSO (1)}

F(i,1) « D(i,1)

F(1,j) < D(1,))

{ PASSO (2)}
para 2 <i,j7 <n faga
F(i,§) < D(i,5) +min{D(i — 1,5 —1),F(i —2,j — 1) + D(i — 1,7),
F(i—1,7—2)+ D(i,j — 1)}
fim para

E importante notarmos que no AlgorittBpsomente 3 arcosie possveis de serem ge-
rados em cada passo da ité&ragveja Figurad.4. Essaé uma restrigo intencional, pois
podefamos permitir a ger&@p de arcos em todas as difeg posiweis, entretanto, em qual-
qguer caso, por restringirmos a dige; aarea de busca tarén fica severamente restrin-
gida. Essas restidgs §0 consegéncias das restidgs de continuidade e ordem que o al-
goritmo imgde, queé equivalente a dizer que somente caminhos estritamente dmicux



A.2 Programacao Dinamica 113

sao admisbreis [Faugeras, 1993 Como conse@gncia, a correspomiicia estreo usando
Programago Diramicaé mais adequada quando, por exemplo, as imadgensetativas a
fotos @reas de terrenos plandsyguet et al., 2004

A

v

Figura A.4: Arcos posgveis que levama correspon@ncia (i, j) na corresporghcia via
Programago Diramica.

Vale ressaltar que, se as cenas incluem descontinuidades nascsemearfpasso (2) do
algoritmo de programap diramica acima deve ser modificado para se adequar ao problema.
Da mesma forma, se uma parte da superfobservada estvisvel somente na imagem
da esquerda ou na da direita, o Algorit@tambem deve ser modificado de forma que no
primeiro caso (vivel naimagem da esquerda), o arco correspondente a esta parte daimagem
seja vertical, e em caso coatio ele sett horizontal. A dificuldade dessa abordagera
definicao de uma fur@o de custo adequada, uma vez que endesgparcialmente oclusas a
diferenca entre as rdggs correspondentefm pode ser calculada. Assim, alguns trabalhos
tém sido propostos procurando estabelecer a corregporaneste tipo de situag como
em [Belhumeur e Mumford, 1992

Outra observaio que deve ser considera@lgue a 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 dsade arias linhas nas imagens, as corresgouias em
uma linha de varredura sofrem uma forte iefigia das correspo@édcias em sua vizinhancga.
Forcar a consigéncia entre as linhas epipolag&gquivalente a aplicar uma reséicde con-
tinuidade entre elagox et al., 199p
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A.3 Fluxo Maximo e Cortes Minimos em Grafos

Podemos interpretar um grafo orientado como veda de flux@, consegientemente, pode-
mos usf-lo para resolver problemas relacionados a fluxos de materiais. Como exemplo, ima-
gine um material percorrendo um sistema desde uma origem, onde o majadaluzido,
att um depsito, onde el& consumido. A origem produz o material em alguma taxa fixa,
e o desito consome o material na mesma taxdlu®o do material em qualquer ponto do
sistemae intuitivamente a taxa na qual o material se move. Uma rede de fluxo pode ser usada
para modelariuidos fluindo por tubos, pecgas por linhas de montagem, corrente por redes
elétricas, informag@es por redes de comuni@a;[Cormem et al., 199%, tami&m, o pro-
blema da correspo@dicia em viao eséreo Boykov et al., 1999 [Kolmogorov et al., 2008
[Kolmogorov e Zabih, 2002[Roy e Cox, 199B

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 umaxama na
gual o material pode fluir pelo canal €xtices &o jun@es de canais e,&h da origem e do
deposito, o material flui pelosartices, sem acumulag. Em outras palavras, a taxa na qual
0 material entra noértice deve ser igual taxa em que ele deixa @iice. Esta propriedade
e conhecida potonservago de fluxo No problema do fluxo #ximo, desejamos calcular a
maior taxa na qual o material pode ser enviado desde uma origamatepsito sem violar
quaisquer restriies de capacidade. A seguir daremos uma défnmgais formal, baseada
na teoria de grafos, para uma rede de flul@orjnem et al., 1999

A.3.1 Redes de Fluxo e Fluxos

Umarede de fluxae um grafo orientadd: = (V, E) em que cada aresta,v) € E tem
uma capacidade(u,v) > 0. Se(u,v) ¢ E, supomos que(u,v) = 0. Distinguimos dois
vértices em uma rede de fluxo: uma origem um depsito¢. Por converéncia, supomos
gue cada &rtice reside em algum caminho desde a origemoaledsito. Isto€, para todo
vérticev € V, existe um caminhe ~» v ~~ t. Enfio, o grafoé fracamente conectado, e
Bl > V|- 1.

SejaG = (V, E) uma rede de fluxo com uma fulig de capacidade Sejas a origem
da rede e sejao demsito. UmfluxoemG € uma fungo de valorreaf : V x V' — R que
satisfazas tés propriedades seguintes:

Restricao de capacidade:Para toda:, v € V, exigimosf(u, v) < ¢(u,v).

Simetria obliqua: Paratoda:,v € V, exigimosf(u,v) = —f(v, u).
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Conservago de fluxo: Paratodas € V — {s, ¢}, exigimos) _ f(u,v) = 0.
veV
A quantidadef(u, v), que pode ser positiva, 0 ou negatigaghamad#éluxo do \erticeu
ate o \erticev. O valor de um fluxgf & definido como

’f| - Zf(57v)7 (Al)

veV

ou seja, o fluxo total que sai da origenNo problema de fluxo Bximg temos uma rede de
fluxo G com origems e desitot, e desejamos encontrar um fluxo de val@imo.

A.3.2 O Método de Ford-Fulkerson

Em [Ford e Fulkerson, 19620i apresentado um &todo para resolver o problema do fluxo
maximo baseado em um importante teorema conhecidtepogma do fluxo &ximo e corte
minimo. Esse teorema caracteriza o valor de um fluwaximo em termos de cortes na rede
de fluxo. Para isto, o atodo de Ford-Fulkersaiddependente deés ickias essenciais para
o teorema do fluxo @Xximo e corte rmimo e relevantes para muitos algoritmos de fluxo:
redes residuais, caminhos em amg@iae cortes.

O método de Ford-Fulkersaniterativo. Comegamos coif{u, v) = 0 para todou, v €
V', dando um fluxo inicial de valdr. A cada iterago, aumentamos o valor do fluxo, encon-
trando um “caminho de ampliag”, que podemos imaginar como sendo um caminho desde
a origems até o defsitot onde ainda podemos incrementar o valor do fluxo. Esse processo
€ repetido & rao ser podsel encontrar nenhum caminho de ampiagO teorema do fluxo
maximo e corte rmimo assegura que, no final, esse processo produz um flaxiono.

Algoritmo 9 Método de Ford-Fulkerson para o problema do fluxaximo.

METODO FORD-FULKERSONG, s, t)

inicializar fluxo f como 0

enquantoexistir um caminho de ampliagp faca
ampliar fluxof ao longo de»

fim enquanto

retorne f

A seguir, iremos dar uma desdiig de tes conceitos de extrema imp@mtia para o
método descrito e, finalmente, uma desaoignais detalhada do Algoritnfbbaseado em
[Cormem et al., 1999

1A notago|.| € usada para indicar valor de fluxo&onvalor 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 def@sito¢. Sejaf um fluxo emG, e considere um par de
vérticesu,v € V. A quantidade de fluxadicionalque podemos “empurrar’ desdeaté v

antes de exceder a capacidatle v) & acapacidade residuale (u, v), dada por:

cr(u,v) = c(u,v) — f(u,v) (A.2)

Dados uma rede de flux@ = (V, E') e um fluxof, arede residualde GG induzida porf
eGy = (V, Ey), onde:

Ef={(u,v) € VxV :¢cp(u,v) >0}

Caminhos de ampliag@o

Dados uma rede de flux@ = (V, E) e um fluxo f, um caminho de ampliago p & um
caminho simples desdeaté ¢ na rede residuals;. Pela definigo de rede residual, cada
aresta(u, v) em um caminho de ampliag admite algum fluxo positivo adicional deate v
sem violar a restrigo de capacidade sobre a aresta. Chamamos a quantidadeampela
gual podemos aumentar o fluxo em cada aresta de um caminho de @wphligcapacidade
residualdep, dada por:

¢s(p) = min{es(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 ampliag@o a€ ser encontrado um fluxoarimo. Para isto, o Btodo faz uso do teorema
do fluxo maximo e corte rmimo, que se&x exibido mais adiante.
Um corte (S,7) de uma rede de fluxé: = (F,V) & uma partigao deV em S e
T =V —Stalques € Set € T. Sef & um fluxo, erio ofluxo liquido pelo corte
(S,T) & definido comaf (S, T'). A capacidadedo corte(S, T') &€ ¢(S,T). Um corte ninimo
de uma redé& um corte cuja capacidaéarinima dentre todos os cortes da rede.
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Teorema do fluxo maximo e corte ninimo
Se f & um fluxo em uma rede de flux@ = (V, E) com origems e destinot, enfo as
seguintes conddags §0 equivalentes:

1. f & um fluxo néximo emG.
2. Arede residualZ; nao coném caminhos de ampliag.
3. |f] = ¢(S,T) para algum cortéS, T') de G.

Em outras palavras, o teorema do fluxaximo e corte rmimo que nos diz que um fluxo
€ maximo se, e somente se, sua rede residaalaoném caminhos de ampliag.

O algoritmo basico de Ford-Fulkerson

Em cada itera@o do neétodo de Ford-Fulkerson, encontramos algum caminho de arapliac

e aumentamos o fluxpem cada aresta gepela capacidade residuglp). Aimplementag@o

do método a seguir calcula o fluxoarimo em um grafdz = (V, E) atualizando o fluxo
f(u,v) entre cada patn, v de \ertices que e@b conectados por uma aresta. 5e v

nao esdo conectados por uma aresta em um ou outro sentido, supomos implicitamente que
f(u,v) = 0. As capacidades(u,v) sao consideradas dadas juntamente com o grafo, e
c(u,v) = 0 se(u,v) ¢ E. A capacidade residual(u,v) & calculada de acordo com a
Equao (A.2). A expres@ocy(p) no dddigoé na realidade apenas uma &agl tempoéaria

gue armazena a capacidade residual do caminho

Algoritmo 10 Algoritmo basico de Ford-Fulkerson.
1: FORD-FULKERSONG, s, 1)

2: para cada arestéu,v) «— E(G) faca
3 f(u,v) <0

4. f(v,u) <0

5: fim para
6
7
8
9

: enquantoexistir um caminh des ate ¢t na rede residudl; faca
cr(p) « min{cs(u,v) : (u,v) esh emp}
para cada aresté&u, v) emp faca
Fu,v) — f(u,v) + cp(p)
10: f(/U’ u) A _f<u7 U)
11:  fim para
12: fim enquanto
13: retorne f

O algoritmo de FORD-FULKERSOMN simplesmente uma expa@uesdo pseuddigo
METODO FORD-FULKERSON apresentado no Algorit®oAs 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 @uopliac
pemG — f e amplia o fluxof ao longo dep pela capacidade residual(p). Quando Ao
existe nenhum caminho de amp#ag o fluxof & um fluxo naximo.

A.3.3 Fluxo Maximo, Cortes Minimos e Problema da Corresponéncia

Tendo como base os fundamentodrieos descritos &0 momento, vamos agora verificar
como podemos aplclosa solu@o do problema da correspdmrtia em viao eséreo. Para

ISSo, vamos modelar nosso problema como um problema de rf@butieggrafos. O principal
objetivoé encontrar uma rotulag consistente (representando as disparidades) de um grafo
(representando os pixels da imagem). Tal problema pode ser formulado com base na teoria
apresentada de fluxoarimo e cortes imimos em grafos e, geralmené&separado em pro-
blemas de fluxo mximo e de cortes mimos pois, embora tenhamos visto que o problema

de fluxo nmaximo pode ser resolvido ao encontrarmos um coflit@mo, cada uma dessas
abordagens define a estrutura do grafo de uma forma diferente.

A primeira formula@o do problema da correspdnttia estreo baseado em grafos foi
proposta emRoy e Cox, 199B O grafoé constrido com base nas formuldgs propostas
para fluxo naximo: o grafcé constrido formando uma malha 3D de pontas, ¢/, d), onde
(', y") sao coordenadas dos pixels na imagedhéum valor de disparidade pertencente ao
conjunto de valores pos®is, mais uma origema e um depsito¢. Mais formalmenteg
definido um grafa= = (V, E') ondeV" é definido como:

V=V*"U{s,t},
ondeV* & a malha 3D:

V*=A"y,d): 2" €0...2,..0v €0... Y, d€0...dnawl},

onde(z!,.. + 1,v.... + 1) &dado pelo tamanho da imagem de entradg e & dado pela
disparidade raxima. Internamente, a malb&-conectada e a origen® conectada ao plano
frontal, enquanto o plano de funéaconectado ao dépitot. Veja FiguraA.5.
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Figura A.5: Corresponéncia egtreo como um problema de fluxcaximo. Imagem obtida
em [Roy e Cox, 1998

Os custos associadas arestasa® representados por fuies de custo. No grafo defi-
nido, o corte rmimo, separando a origem do d@esito € encontrado. As disparidadeisos
associadaa cada pixel a partir do corteinimo da seguinte forma: para cada poftoy’),

a maior disparidade associadaresta ao longo do corteimmo é selecionada. Note que,
dessa forma o problema pode ser interpretado como determinar umalcapsef custo
otimo que separe a origesrdo desitot no volume de disparidade criado.

Posteriormente, apresentando resultados mais promissores, temos uma fardolac
problema do corte mimo proposta emHoykov et al., 199Pp e posteriormente adaptado
em [Kolmogorov e Zabih, 2002 Essas abordagens definem o problema da corregporad
eséreo da seguinte forma: sefao conjunto de pixels na imagem da esquerda, 8@
conjunto de pixels na imagem da direita, e $&ja conjunto de todos os pixel® = LUR.
Um pixel p tera coordenadagy, p,). Uma energia funcional apropriaéaento constrida
em fun@o de um conjunto de valores de disparidade. Neste caso, o olgetivaontrar um
configura@o de disparidad¢ que minimize uma furiio de energia global constda. Tal
tarefa envolve o conceito deovimentos

Considere uma disparidade particular (6tuto) . Uma configurago f’ & dita estar em
um Gnicomovimento de expaas- de f se, para todos os pixeisc L f, = f, ou f, = «
(f, denota o valor de disparidade de um pixel Agora considere um par de disparidade
e/ onde,a # 3. Uma configurago f’ € dita estar em urnicomovimento de troca+3 de
f se, para todos os pixelse £ que tenhamatulosa ou 3, f/ = o ou f' = (3, e para todos
os outros pixely, = f,.

O fato crucial acerca destasvimento€ que, para uma dada configuag, € possvel
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encontrar eficientemente um fortémmo local de energia; mais especificamente, a menor
configura@o de energia dentro de uimico movimento de expaas- ou de trocaa de f,
respectivamente. Estgpera@o de aprimoramento locglode ser obtida via cortes de grafos.
O algoritmo de expai@® consiste de uma s@ncia de melhorias locais atés/de expardo-

«, para diferentes valores de disparidadeatt que nenhuma expasa possa reduzir a
energia. Da mesma forma, o algoritmo de troca consiste de uni@érssg de operdies

de trocasa s para diferentes pares de disparidade®, at que nenhuma trocas possa
reduzir a energia.olmogorov e Zabih, 2002 ropuseram uma melhoria na formuacda
funcao de energia usada pBoykoy onde as ocliu#es foram explicitamente representadas.



Apéndice B

Estereo com Minimizagao de Energia via
Corte de Grafos

O algoritmo de e§treo com minimiza&o de energia via corte de grafos, aqui denominado
EMGC (Energy Minimization via Graph Cutsikflmogorov e Zabih, 2002 & o que atual-
mente vem apresentando os melhores resultados na abtdecmapas de disparidade de
um eséreo denso, conforme estudo comparativo apresentad@enarstein et al., 200.1
Além disso, 0 EMGC responde bem ao uso de um paresstomareas oclusas, qua@®
caracterizadas por pontos da cenawiis em somente uma das imagens.

B.1 Representa@o do Problema

Seja.A o conjunto &o ordenado de pares de pixels que potencialmente podem ser corres-
pondentes. Para o ésto com ameras alinhadas, ou imagens retificaégspssvel fazer o
uso da geometria epipolar de tal forma que:

A={p.q)lpy =q,€0 < g — ps < k}.

Assumindo que as disparidades se encontram em um intervalo finiém eada pixel
na imagem da esquerdapode potencialmente corresponder a um kgessveis pixels
na imagem da direit&k. O objetivoé encontrar um subconjunto dé contendo apenas
pares de pixels que efetivamente sejam correspondentes. Equivalenterraade, a cada
assinalamenta € A um valor f, cujo valoré 1 se os pixelp e ¢ se correspondem e 0 em
caso confario. Os assinalamentos que possuem val@oldstosativos

Seja, erdo, A(f) o conjunto de assinalamentos ativos de acordo com a confégurag
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f. SejaN,(f) o conjunto de assinalamentos ativos ¢ngue envolvem o pixep, (p.e.
N,(f) = {{p.q) € A(f)}). Uma configurago f & ditalnicase cada pixel edtenvolvido
em, no naximo, um assinalamento ativo, ou sejagrexista ambigidade:

Vpe {LUR) IN()| <1

E importante observar quev,(f)| = 0 significa que &o & um assinalamento ativo e, por
consedjéncia, o pixel em quedb e uma oclugo.

O problema consiste, €, em obter o conjunto de assinalamentos ativds A( f) que
representem o conjunto de disparidades do pérest

B.2 O algoritmo de Esgéreo Utilizando Movimentagdo de
Expansao da Disparidade

A representago da Sego B.1 é utilizada para permitir a discretiZeg da busca das dis-
paridades em um valor finitb de possibilidades. Iste feito a partir de um algoritmo de
movimento de expa@® de disparidade denominaexpango .

Para um assinalamento = (p,q), sejad, = (¢ — p.,q, — py) Sua disparidade, e
A7 o conjunto de todos os assinalamentos #raom disparidade). A configura@o f’
€ uma exparéo v de f se A(f’) € um subconjunto del(f) U A”. Em outras palavras,
f' € uma expar® v de f se alguns assinalamentos ativos érsio desativados e alguns
assinalamentos com disparidagdse tornam ativos.

O metodoé explicado pelo Algoritmd. 1 [Kolmogorov e Zabih, 2002 e consiste em
selecionar (ordenada ou aleatoriamente) uma disparigadencontrar uma configurag
f' que seja uma expadsy de f (passo local). Se esta configuaiacreduz um funcional
de energia (passo global) éoto algoritmo vai para a pxima itera@o, caso conério o
algoritmo termina e retorna o valor gieobtido.

B.3 O Funcional de Energia

O Algoritmo 11 manipula ocluges apropriadamente utilizando uma faage energia que
trata as imagens de entrada de formaétimna e imjde suavidade espacial preservando

10 nome adotado na literatugeexpan&o a,, entretanto este trabalho utilizgpara diferenciar do pametro
« de atenua@o daagua.
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Algoritmo 11 Algoritmo de estreo convencional (EMGC).
1: Inicia com uma configur@p Unica f arbitraria;
2: sucesso := 0;
3: para cada disparidade de 1 aé & faga
4.  Encontref = argmin £(f’), sendof’ uma expar&o~y de f;
5. sef(f) < &E(f) entio
) 2
7
8
9

=1
sucesso ;= 1;
fim se
. fim para
10: sesucesso = 1 entao
11: vapara2;
12: fim se
13: Retornaf;

descontinuidades. A formulag do funcional de energia define uma configamade dis-
paridadef que pode ser vista como um conjunto discreto de valores de disparidade para
uma dada cena. O funcional de energia em @uasento definido a partir de &s termos
[Kolmogorov e Zabih, 20g{Kolmogorov et al., 2008

g(f) = Edados(f) + 5suavialade(f) + gvisibilidade(f)y (Bl)
onde:

e Ei.dos € 0 termo que resulta da diferenca de intensidade entre pixels das imagens, em
geral calculada com cust, (diferenca absoluta) ofl, (diferenca quadttica), dada

pela Equago B.2):

Euados(f) =) Dla), (B2)

acA

sendou = (p,q), D(a) = (I, — I,)* e I o valor em fiveis de cinza do pixel.

e Euavidade © UM termo para suavidade que faz com que os pixels da mesma vizinhanca
na imagem tendam a terem valores de disparidades similares, casarioostfrem
uma penalidade que aumenta o custo deste termo, dado pelaBdBiay):

gsuavidade(f) = Z ‘/al az- al) 7é f(a2)) (Bs)

{a1 az}EN
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sendoV,, ,, uma constante de penalidade calculada pédiandas intensidades dos
pixels da imagem, &(f(a,) # f(ay)) = 1 para assinalamentos diferentes (disparida-
des distintas) em uma vizinhangg e T'(f(a1) # f(a2)) = 0 caso contrio.

o Eisivitidade € UM termo para visibilidade que verifica se um pielcluso, e em caso
afirmativo imfe uma penalidade que, napca, equivale a levar a energia do funci-
onal a um valor infinito.

Evisivitidade(f) = Z Cp T(INp(f)] = 0), (B.4)
pe{LUR}
ondeC, uma constante de penalidade de valor tendendo a infinikd|&,(f)| = 0) = 1
para pixels oclusos, (| N,(f)| = 0) = 0 caso cong@rio.

B.4 A Minimizacao via Corte de Grafos

Muitos problemas em v computacional podem ser formulados em termos de miniéwzac
de energia, como &xteo e restaurap de imagens. O objetivo principalencontrar um as-
sinalamentg que minimize um funcional de energigksler, 1999 Alguns destes proble-
mas podem ser computados eficientemente utilizgmmdgrama@o dirAmica(vide Se@o
A.2), contudo esse @todoé restrito ao uso de fubes de energia de uni@mica dimengo e
em geral @oé uma boa sol@ip para funges de energia de duas dimées. Outra oo é

0 uso do nétodosimulated annealingentretanto seu custo computacional para umasong
arbitrariaé exponencial e na @tica o algoritmo se torna lento.

O passo dtico do Algoritmo11 & obter eficientemem(g?) (linha 4). Para tantcg uti-
lizado o algoritmo de minimiza&p via corte de grafo8oykov e Kolmogorov, 200/l Esse
métodoé aplicavel apenas a um conjunto limitado de funcionais de energia, como no caso
do funcional da Equap B.1).

Sejag = (V, ) um grafo com dois értices terminais, t denominados fontesfurcg e
sorvedourogink. Um corteC = V*, V' & uma partigo dos ertices em dois conjuntos tais
ques € V¥ et € V!, ou seja, um corte que desconegtat formando dois subgrafos. O
custo deC & dado pela soma dos custos de todas as arestagiguey® a V'

(V2 V) = > c(u,v). (B.5)

ueVs weVt (u,w)Ee
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O problema do corte mimo consiste em determinar um cofiecom o0 menor custo.
Este problem& equivalente a computar o fluxcaximo entre os dois terminais, de acordo
com o teorema de Ford e Fulkersdéiofd e Fulkerson, 1962

O algoritmo de fluxo raximo e corte de grafasapresentado no ApdiceA (Se@oA.3).

A complexidade do mesn®polinomial no pior caso, contudo naficaé aproximadamente
linear para grafos com diversos caminhos curtos entre 0s terminais, como no caso e se est
utilizando.

A constru@o do grafo pode ser dada da seguinte forikarhogorov e Zabih, 2001
Suponha gue o algoritmo inicie com uma configé@@ignica f°. Os assinalamentos ativos
para uma nova configurag em uma expaas~ sel um subconjunto dé = A°UA", onde
A’ = {a € A(f9]d(a) # v} e A = {a € Ald(a) =~} (em uma expar@~ °. Define-se
engio a configurago f tal queA(f) = A.

O grafo direcionad@; € constrido com \ertices que correspondem aos assinalamen-
tos e custos das arestas derivados da Egquég.1). Para cadaérticea € A existirao
arestag(s,a) e (a,t), ou seja, todos es@w conectados aos terminais. &g, as} € N
(sdo vizinhos), existiio arestaga;, az) € (az, a;) onde ambas est@w em.A° ou emA”.
Finalmente, considerando um par derticesa;,a; que sejam comuns ao mesmo pixel
p (p-e,a; = (p,q) eas = (p,7)), existiAo arestas entre cada par de assinalamentos
[Kolmogorov e Zabih, 2001

Os custos das arestas fazem com qué&todo minimize o funcional de energia, e podem
ser obtidos com maiores detalhes efolmogorov et al., 200B A configura@o f¢ que
corresponde ao corteé definida por:

Vae A0 fC— 1, seae€V?
“ 0, seac)?,
Vae A fC 1, sea eVt
a fry
¢ 0, sea € V",

Assim, a configuraio resultante do corteinimo f¢ seé a configura@ofque minimiza
o funcional de energia da Equag;(B.1).

2lembrando que assinalamentos ativos podem tornar-se inativos, e assinalamentos inativos cuja disparidade
€~ podem tornar-se ativos
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