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Resumo

Video de ponto de vista livre (FVV - do inglés Free Viewpoint Video) permite diferentes
opgoes de pontos de vista de uma mesma cena tri-dimensional (3D). Esse tipo de sistema
normalmente possui um custo elevado devido aos equipamentos que devem ser utilizados
para captura dos varios pontos de vista. Além disso, para realmente obter um sistema de
FVV é necessario sintetizar vistas virtuais baseadas em imagens de referéncia fornecidas
pelo sistema. Essa sintese corresponde a um ponto de vista que nao é fornecido, mas
que pode ser criado através de relagoes dos pixels originais. Um exemplo pratico con-
siste em um observador que assiste a cena 3D e as imagens sdo sintetizadas com base na
posicao da cabeca do observador, que pode ocorrer em varias dire¢oes. Artigos da area
retratam principalmente movimentos horizontais em relagao a cena sendo que poucos
levam em consideragdo movimentos de aproximagao e distanciamento. Independente do
deslocamento realizado a vista sintetizada apresenta buracos de pixels sintetizados que
nao possuem referéncia na imagem original, isso gera os erros de desoclusao e buracos
de expansao. Este trabalho é um dos poucos na literatura que visa implementar esse
processo de sintese de vista, preenchendo os buracos de expansao gerados com técnicas
de inpainting. Para isso foi utilizando a técnica de representagdo esparsa com o treina-
mento de dicionarios com regras nao-paramétricas bayesianas. Para avaliar os resultados
alcancados foram utilizados métricas objetivas de comparacao de imagem. Os resultados
indicam um ganho de até 6.19 dB comparado com método de inpainting usado no software
referéncia VSRS+.

Palavras-chave: Vista Virtual, interpolagao, buracos de expansao, representagao esparsa



Abstract

Free Viewpoint Video (FVV) allows various observational points of the same three-
dimensional (3D) scene. A FVV system is usually very expensive due to the equipment
that must be used to capture the different view-points. Moreover, in order to achieve real
FVV it is required to synthesize a virtual view based on the the acquire images. This
synthesis corresponds to a view-point that is not provided, but can be created by spatial
relations of the original pixels. A practical example would be that of an observer watching
a 3D scene, where the synthesized images are based on the position of the viewer’s head,
which can occur from several angles. Several articles of the area mainly portray hori-
zontal movements in relation to the acquired signals, only a few consider movements of
approximation and distance. Regardless of the displacement performed, the synthesized
view has holes, which are synthesized pixels that do not have reference in the original
image, this generates the disocclusion errors and expansion holes. This work is one of the
few in the literature that aims to implement the synthesis process by filling the expansion
holes generated with inpainting techniques. Specifically, we will be using sparse represen-
tation with the training of dictionaries with Bayesian nonparametric rules to perform the
inpainting process. In order to evaluate the achieved results objective metrics, such as
PSNR, were used. Our results yield a gain of up to 6.19 dB compared to the inpainting
method used in the reference software VSRS—+

Keywords: Virtual View, image interpolation, expansion holes, sparse representation
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Capitulo 1
Introducao

A imagem percebida pelo cérebro humano pelo sistema de visao, resulta da combinagao
de duas imagens, cada uma captada por um olho. Este par de imagens recebe o nome
de par estereoscopico. Esse sistema de miultiplas vistas é o utilizado por seres humanos e
alguns animais [4].

Essa visao estereoscopica da cena oferece ao individuo uma série de informagoes re-
ferentes ao ambiente, que nao poderiam ser obtidas por meio de uma visdo monocular.
Essas informacoes adquiridas formam a base de capacidades do tipo: identificar a relacao
espacial entre os objetos observados (profundidade relativa) e concentrar-se nos elementos
posicionados a determinada distancia [6]. Isso proporciona uma percepgao 3D de objetos
em uma cena.

Num sistema de aquisi¢ao de video digital, um sinal multi-vistas ¢ normalmente obtido
a partir de um conjunto de cameras sincronizadas que capturam a mesma cena a partir de
diferentes pontos de vista. Esta técnica permite a criacao de aplicativos tais como o Video
de Ponto de Vista Livre (FVV - do inglés Free Viewpoint Video) [7]. O FVV fornece a
capacidade para que os usuarios selecionem de forma interativa um ponto de vista da cena
3D do video. Isto pode ser feito capturando a cena do video a partir de multiplos pontos
de vista. No entanto, a vista selecionada estéd restrita ao conjunto de pontos de vista de
cameras fisicas existentes [8], o que torna o custo de aquisicio de cAdmeras e largura da
banda necessaria para transmissao bastante elevado.

Entretanto, é possivel criar uma vista virtual a partir do ponto de vista escolhido.
Computadores realizam essa tarefa encontrando correspondéncias entre os pontos que sao
vistos em uma imagem e os mesmos pontos vistos em outra imagem. KEssas correspon-
déncias consistem em estimar para os pizels de uma imagem 2D para um sistema de
coordenadas 3D no sistemas de coordenadas do mundo. Posteriormente, ele reprojeta
cada ponto 3D no plano de imagem de destino [9]. Com isso é possivel gerar uma sintese

de uma imagem que fornece uma visao intermediaria dos outros pontos de vistas (ima-



gens) fornecidos, este processo pode ser visto pela Figura 1.1. Essa abordagem difere da
renderizagdo em computacao grafica em que esta assume que um modelo 3D é conhecido
e dado a priori como entrada. Devido a capacidade de alterar o ponto de vista, essa
visualizacao interativa fornece um experiéncia para o usuario mais rica do que imagens

2D tomadas de pontos de vista fixos.

Figura 1.1: Problema de sintese de vista. A partir das cimeras 0 e 1, estimar a imagem
na posicao a. Retirado de [1]

Esse sistema mostrado na Figura 1.1 utiliza uma ou varias imagens de referéncia e
os seus respectivos mapas de profundidade ou disparidade, que possuem os valores de
profundidade, ou disparidade dos objetos, estimados para cada ponto de uma imagem
2D. Um mapa de profundidade indica a distancia de cada pixel com relacao ao ponto de
captura, que pode ser visto na Figura 1.2, j4 um mapa de disparidade indica a diferenca
entre a posicao espacial de um mesmo ponto em duas imagens. A utilizagdo do formato
video-plus-depth (V+D) e o multi view-plus-depth (MVD), garantem a renderizagao de
vistas virtuais [10], onde conhecidos os pardmetros intrisecos e extrinsecos da cdmera (ou
varias cAmeras) utilizada na aquisigdo da cena, é possivel estimar as posi¢oes dos pixels
em outro ponto de vista. Com equipamentos sensores de profundidade como time-of-flight
and Microsoft Kinect [11], a utilizacdo de mapas de profundidade (distdncia dos objetos
capturados numa cena 3D e a cAmera utilizada para captura) tem sido mais comum.

Um método fundamental de sintese de vista consiste na Renderizacao Baseada em
Imagem de Profundidade (DIBR - do inglés Depth-image-based Rendering) [12] como a
chamada de deformacao 3D, que produz vistas virtuais usando pixel de textura ou textura
de regides e a informacgao de profundidade. As vistas sintetizadas sao criadas baseada nas
posicoes de origem dessas cameras. Os movimentos de camera podem ocorrer ao longo
de um eixo z ou y (cAmera movendo para a esquerda/direita ou de cima para baixo),
tem sido demonstrado que esta sintese DIBR funciona razoavelmente bem [7], sendo a

abordagem convencional utilizada na literatura de sintese de vistas.



Figura 1.2: Imagem convencional de textura original e seu respectivo mapa de profundi-
dade

Em aplicagoes imersivas, tais como teleconferéncia [13], é possivel que os participantes
observem em tempo real imagens sintetizadas a partir de uma cena 3D, cuja perspectiva
deve ser adaptada em resposta a posi¢ao estimada da cabeca do espectador em relacao a
cena. Além de movimento da cabega no eixo z (movimentos horizontais e verticais fixos
em um plano), o movimento da cabega no eixo z (movendo a cabega com aproximagao
e distanciamento em relacdo a cAmera) também é natural para um observador sentado,
o que pode induzir mudancas de perspectiva. A Figura 1.3 mostra os movimentos que

podem ser efetuados para estimar as posi¢oes das cameras virtuais.
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Figura 1.3: Problema de sintese de Vista. Estimar posicao das imagens com cameras
disponiveis. Adaptado de [2]

Um problema inerente as sinteses de vistas virtuais no eixo z é que uma imagem
intermediaria sintetizada pode conte pizels que nao possui uma referéncia das imagens

originais. Consequentemente, a sintese de vista pode expor as oclusoes da cena, pois



dependendo da posicao do pixel nas imagens de referéncia, as areas da cena que estao
obstruidas ficarao visiveis na vista virtual, gerando os buracos na cena ou desoclusoes.

No entanto, na literatura poucos trabalhos [14] [15] [16] [17] de sintese de vista baseada
em DIBR tem abordado formalmente o problema de sintetizar a vista virtual correspon-
dente ao movimento da cdmera no eixo z Trabalhos como os Cheung et. al em [14],
Mao et. al em [15] e Mao et. al [16] sdo os pioneiros em implementar uma sintese de
vista no eixo z, além de identificar e preencher os buracos de expansao com técnicas de
preenchimento utilizando métodos baseados em grafos.

Quando a vista virtual esta localizado mais perto da cena do que na vista de referéncia,
os objetos mais perto da camera vao aumentar de tamanho na visao virtual mais rapido
do que objetos mais distantes. Um grande aumento no tamanho do objeto significa que
uma parte de pixels amostrados a partir da superficie do objeto na vista de referéncia
serao espalhados em uma maior area espacial, o que resulta em buracos de expansao
[14]. Para complicar ainda mais, no meio desses pixels dispersos que geram os buracos
de expansao, pode existir a obstrucao de pixels de background pelo objeto mais préximo,

gerando também desoclusoes. A Figura 1.4 mostra cada um dos tipos de buracos.

Figura 1.4: Desoclusoes (area interna da linha verde) e Buracos de Expansao (4rea interna
da linha amarela)

Assim é necesséario preencher esses pixels de desoclusao e buracos de expansao resul-
tante da sintese de vista com técnicas de interpolacao ou de inpainting. Inpainting é um
processo de reconstrucao de partes deterioradas em imagens e videos e algoritmos nessa
abordagem buscam completar essas areas através da vizinhanca de pixels nao deteriorados

dessas imperfeicoes. Uma boa técnica de preenchimento ¢ aquela que mantém a coerén-



cia da area preenchida artificialmente com sua vizinhanga original, causando a impressao
visual de que a area preenchida é realmente parte da imagem original.

A teoria de representacao esparsa é uma abordagem que pode ser aplicada em inpain-
ting de imagens [18] [19]. De fato, hd uma no¢ao muito natural de esparsidade [20] nesse
tipo de problema: dada um sinal de entrada, tenta-se encontrar apenas um ou varios
sinais combinados entre uma grande quantidade de sinais de diferentes classes que me-
lhor representa tal sinal de entrada. Os elementos escolhidos pertencem a um conjunto
maior de elementos e apenas uma pequena quantidade (definido a priori) é escolhida para
representar o sinal

Em muitas aplicagoes é desejavel a representacao de sinais/imagens usando estruturas
elementares escolhidas em um conjunto chamado de dicionario, na esperanca de obter uma
representacao onde seus coeficientes (d&tomos) revelem as informacoes relevantes. Existem
varios aplicagbes nessa drea, como no contexto de denoising (retirar ruido da imagem),
inpainting [19] e codificacao [21].

O dicionario pode ser obtido previamente e de tamanho fixo ou pode ser aprendido
utilizando aprendizagem de maquina. Ao ser aprendido, os dados de treinamento podem
ser definidos a priori ou podem ser modelados atravez da propria imagem de teste, nesse
contexto é utilizados blocos de imagens. Uma abordagem estatistica é um dos elementos
que permite criar um dicionario apropriado. Exemplos praticos utilizando regras nao-

paramétricas bayesianas tém demostrado bons resultados na literatura [22], [23].

1.1 Justificativa

Uma maneira pratica de se obter um video de ponto de vista livre (FVV) é através da
utilizacao de imagens multivistas. No entanto, uma grande largura de banda se faz neces-
saria para a transmissao de imagens multivistas, o que limita seu uso. Uma alternativa
para resolver este problema é gerar vistas virtuais usando uma imagem de textura e uma
imagem de profundidade correspondente [24]. Um problema inerente que surge ao gerar
vistas virtuais é que as regioes abrangidas na exibicao original podem causar desoclusoes
ou buracos de expansao nas vistas virtuais de acordo com a nova posi¢ao estabelecida.
O preenchimento das desoclusoes e buracos de expansao de maneira visualmente plau-
sivel é imprescindivel para minimizar a degradacao da qualidade dos resultados da sintese.
Portanto, o problema a ser abordado neste trabalho consiste no preenchimento dos bu-
racos de expansao provenientes da sintese de vista através de algoritmos de inpainting e

interpolagao que utilizam imagens de profundidade como auxilio.



1.2 Objetivo Geral

O objetivo central do trabalho é desenvolver e aplicar a técnica de representacao esparsa
com treinamento de dicionario via regra nao-paramétrica bayesiana para preenchimento
somente dos buracos de expansao resultantes de sintese de vista virtuais baseada em em

profundidade e textura com movimentos aparentes em relacao ao eixo z.

1.3 Objetivo Especificos

Implementar sintese de vista em relagdo ao eixo z;
e Testar parametro de distancia em relagdo a cAmera (zoom in e zoom out);

e Identificar os pixels de desoclusdao e buracos de expansao decorrente da sintese de

vista;

e Desenvolver técnica de treinamento de dicionario usando regras nao-paramétricas

bayesianas;

e Aplicar algoritmos de representacao esparsa para preenchimento dos buracos de

expansao.

e Comparar os resultados com outras técnicas de inpainting e representacao esparsa.

1.4 Organizacao

O Capitulo 2 relata uma fundamentacao tedrica sobre os principais topicos necessarios
para entendimento das técnicas necessarias para a sintese de uma vista virtual e de pre-
enchimento de buracos de expansao e desoclusoes. O capitulo 3 relata uma revisao da
literatura referente aos principais topicos apresentados nesse trabalho. O Capitulo 4 apre-
senta a metodologia da abordagem proposta, além dos algoritmos propostos e o Capitulo
5 mostra os resultados alcancados nos experimentos. O tultimo capitulo apresenta as

conclusoes e os trabalhos futuros que podem ser realizados baseados neste atual trabalho.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao brevemente descritas as técnicas necessarias para a sintese de vistas.
Primeiramente é necessario entender o como adquirir um sistemas de multiplas vistas,
como gerar imagens com pontos de vista de posicoes diferentes das imagens de referéncia

e técnicas de preenchimento dos problemas inerentes a sintetizagao dessas vistas.

2.1 Aquisicao de sistemas Multi-vistas

A aquisi¢do de um sistema multi-vista, relaciona-se com a captura de dados de video
sincronizadas representando diferentes pontos de vista de uma tnica cena, em contraste
com os sistemas de vigilancia de video, que utilizam varias cameras para cobrir visualmente
um ambiente de grande escala a ser monitorado com pequena redundancia [25]. Os
materiais, dispositivos ou sistemas utilizados na aquisicdo multi-vistas abrangem varias
perspectivas de um tnico, muitas vezes bastante restrito espaco fisico e usam redundancia

entre as imagens. Exemplos de aplicacao sao:
e 3D estereoscopico ou visualizagao multioscopica de videos capturados;
e Reconstrugio / virtualizagao de cenas:

— Reconstrucao de um ponto de vista a partir de um mapa de profundidade;
— Reconstrugao 3D de modelos digitais para objetos reais,

— Captura de movimentos de atores virtuais para animacoes ou filmes;
e Diversos e complementares ajustes na producao / pés-produgio de videos:

— Juncao de varias imagens proporcionando uma vista panoramica ou uma ima-

gem de alta resolucao de uma cena - “mosaicking”,



— Uma camera virtual em movimento com tempo congelado ou muito lentamente

- “bullet time”,
— Misturar cenas virtuais/reais (realidade aumentada - AR),
— TV de ponto de vista livre - FTV(Free View-point TV),
— Modificagao de foco apds aquisicdo da cena (reorientacao),

— Proporcionar uma maior faixa de luminosidade para melhor qualidade visual
de imagens - High Dynamic Range - HDR,

— etc

A Figura 2.1 mostra uma cena sendo capturada por quatro caAmeras posicionadas lado

a lado.

Figura 2.1: Sequéncia de quadros de um video digital de multiplas vistas. Adaptado de

3]

A redundancia nao se deve ao movimentos dos objetos, uma vez que os quadros estao
sendo capturados simultaneamente. A redundancia se deve ao fato de todas as cameras
observarem a mesma cena ao mesmo tempo, porém em posi¢oes distintas. A disparidade
entre as vistas, ou seja o deslocamento dos objetos da cena entre os diferentes pontos
observados € ilustrados na Figura 2.2.

Os quadros apresentados pela Figura 2.2 sao exemplos para quantificar a disparidade
entre duas vistas. A disparidade deve ser considerada para cada objeto observado na
cena, dependendo da distancia entre as cameras e o objeto observado. Intuitivamente,
para duas cameras fixas separadas por uma determinada distancia, quanto mais préximo o
objeto se encontrar das cameras maior sera a disparidade entre as vistas. Este fato pode ser

observado nos pontos pl e p2 da Figura 2.2. Estes pontos marcam as posi¢oes do braco do
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d1 = 110 pixels d2 = 250 pixels

Figura 2.2: Quadros iniciais de duas vistas de uma sequencia de video: A da esquerda é
a primeira vista e a da direita a segunda vista. Retirado de [3]

dangarino a esquerda (no plano de fundo) e do vestido da dangarina & direita (em primeiro
plano). Pela imagem observa-se um deslocamento maior do ponto p2 do que o ponto pl.
Isto se deve a distancia de cada objeto em relacdo a camera. O dangarino estd mais
afastado da cdmera, assim o deslocamento de pizels da regido que o representa é menor
do que o deslocamento correspondente a dancarina. Esta caracteristica de disparidade e
distancia em relagao a camera deve ser levada em conta para a sintese de vistas virtuais.

Dependendo da aplicacdo final, o nimero, o layout e as configuracbes de cameras

podem variar muito. As configuragoes mais comuns disponiveis hoje incluem [25]:

e Sistemas Binoculares - Dois pontos de vista muito proximos, semelhantes a dispo-
sicao dos olhos humanos, estes sao sistemas compativeis com a visualizagao em 3D
estereoscopico (que exigem 6culos em geral) e reconstrucao de video baseada em pro-
fundidade relativa dos objetos utilizada em Realidade Aumentada e Free View-point
TV;

e Sistemas multivistas laterais ou direcionais - Fornecem multiplos pontos de vista
capturados por cameras fisicas proximas (em geral espagadas regularmente), cada
uma colocada sobre o mesmo lado de uma cena. Estes sistemas produzem uma adap-
tacdo em videos permitindo a visualizagdo do 3D autoestereoscépica e dos efeitos de
“bullet time”. Dentro de um escopo limitado, em uma reconstrucao de profundidade
mais robusta esta no caso particular da Realidade Aumentada e do Free View-point
TV. O uso de diferentes perspectivas também permite a utilizacao diferentes confi-
guragoes para cada camera, que, com a forte redundéancia na captura, permite uma

pés-produgao de video mais acentuada (Reorientagao e Videos HDR);
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e Sistemas globais multivistas ou multi-direcionais - Incluem miltiplos pontos de vista
em torno de um cena. Estes sistemas sdo concebidos principalmente para videos do
tipo “bullet time” prevendo grande movimento angular, reconstrucao e captura de

movimentos.

Além disso, existem sistems multi-vistas hibridos que adicionam cameras sensores de
profundidade, que fornecem informagoes de profundidade relativa da cena. Um exemplo
de sensor é o Microsoft Kinect [26].

Todos esses equipamentos necessitam de sincronizacao e calibragao das informagoes
captadas por cameras diferentes que muitas vezes tém a necessidade de acompanhar os
seus dados de producao de modo a capturar a cena sem perda de dados e com processa-
mento dos dados em tempo real.

Um sistema multi-vista geralmente é usado de modo a permitir a criagdo de videos
3D, onde se tem a percepg¢ao de quao longe ou perto os objetos presentes na cena estao
em relagao a camera. Uma das classes de video 3D se baseia na descricao 3D geométrica
parcial da cena [27]. A geometria da cena é descrita através de uma mapa de profundidade
ou imagem de profundidade, no qual especifica a distancia entre um ponto no mundo
real e a cAmera[25]. Tipicamente, uma imagem de profundidade é estimada a partir de
duas imagens por meio da identificacao de pixels correspondentes nas vérias vistas, isto
é, ponto-correspondéncias, que representam o mesmo ponto da cena 3D. Usando mapas
de profundidade, novos pontos de vista podem ser posteriormente sintetizados usando
o algoritmo de Renderizacao baseada em Profundidade (DIBR - do inglés Depth Image
Based Rendering). Isso é possivel através da geometria projetiva das cdmeras utilizadas

para aquisicao das imagens e o modelo mais simples de camera segue o modelo Pinhole.

2.1.1 Camera Pinhole

A geometria projetiva é uma estrutura matematica bem organizada que pode ser usada
para descrever um modelo de camera pinhole. Este principio geométrico é usado para
modelar a formacao de imagens, a geragao de vistas e a reconstrugao de cenas 3D a partir
de imagens miltiplas.

A camera pinhole é o dispositivo de imagem mais simples como é mostrado na Figura
2.3 e seu modelo é descrito por um centro éptico vy (também conhecido como centro de
projegio de camera) e o plano de imagem [28]. A distdncia entre o centro 6ptico e o plano
da imagem é a distancia focal f. E a linha perpendicular ao plano da imagem é o eixo
principal, que indica a direcao de visualizacdo da camera e passa por V5. A intersecao do

eixo principal com o plano da imagem ¢é chamado o ponto principal.

11



Um sistema de coordenadas 3D ¢é estabelecido usando Vj como sua origem. vy é a
distancia entre um ponto na cena 3D e V; (a componente projetada sobre o eixo principal).
ap € a distancia horizontal entre o ponto 3D e o eixo principal. Pela Figura 2.3 um ponto
3D (@ ¢é projetado através de Vj até o plano da imagem no pixel Fy. A imagem projetada
por uma camera pinhole é virada de cabega para baixo e da esquerda para a direita
[28] e inversoes sao realizadas para representar as imagens como o ser humano estd mais

habituado.

Q:((IU:BO’YO)

Z(eixo principal)

(distancia focal)

V,(centro dptico)

Figura 2.3: Projecdo do ponto 3D real no plano da imagem em uma camera Pinhole.

Adaptado de [4]

A consideragdo é que o centro da camera esta localizado na origem do sistema de
coordenadas euclidiano e que o eixo 6ptico é colinear com o eixo z. Supondo um ponto
Q = (g, Bo,Y)T 3D do mundo é projetado até o plano da imagem na posicao (ug, v9)". O
mapeamento do ponto 3D do mundo de uma cena para o plano de imagem 2D é chamado
de projecao de perspectiva e usando coordenadas homogéneas pode ser reformulada como

na Equagao 2.1:
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ug f 000
B Bo
Z | Vo =10 f 0 0 5 (21)
Yo
1 0 0 01 1

na qual ug = %f, vy = % sao posigoes de pixel na imagem. A matriz na equacao 2.1 é
chamada de matriz de projecao, que define o mapeamento linear de um ponto 3D em um

plano de imagem 2D e pode ser escrito de acordo com a equacao 2.2

zm = PM, (2.2)

na qual M = (ayg, 8,7, 1) e m = (ug, vo, 1) sdo coordenadas homogéneas do ponto 3D
do mundo e sua coordenada de projecao no plano da imagem. P é a matriz de projecao e
contém apenas informagoes relativas a distancia focal. Normalmente, a matriz de projecao

é uma matriz completa de 3 X 4 e pode ser decomposto em:

P = K[RJt], (2.3)

na qual K é matriz de pardmetros intrinsecos e [R|t] é a matriz de pardmetros extrin-
secos. Os parametros extrinsecos sao definidos como qualquer conjunto de parametros
geométricos que identificam unicamente a transformacao entre o plano da camera e o
plano 3D do mundo. Os parametros intrinsecos sao conjunto necessarios de parametros
para caracterizar as caracteristicas opticas, geométricas e digital da camera. O problema
de estimar os valores para esses pardmetros é chamado de calibragdo de camera [29].

K é a matriz de calibragao da camera com 5 varidveis que descreve a distancia focal
f, os parametros de distor¢ao s, o centro da imagem o, e o, e quantidade de pixels da

camera s, e s, e ¢ definido como:

é S O
K=10 i oy - (2.4)
0 0 1

No mundo 3D, a cadmera pode estar rotacionada nos 3 eixos (z,y,z) e pode possuir
um deslocamento em relacao as coordenadas do objeto. As trés possiveis rotagoes estao

representadas nas matrizes abaixo:

13



1 0 0 cos¢p 0 —sing cos® sin® 0
R.(¢) =10 cosp sinp|Ry(¢)| 0 1 0 R.(©) | —sin® cos® 0| (2.5)
0 —singp cosy sing 0 cos¢ 0 0 1

O vetor de translacao ¢ representa a orientacao da camera em relagdo a coordenada
do ponto 3D do mundo. Além disso, a projecao nao é definida para o centro de projecao

de cAmera.

2.1.2 Geometria para duas cameras

Na sessao anterior, foi apresentada a geometria de uma tnica camera, nesta sessao a
geometria de duas vistas de cAmera (camera estéreo) é brevemente descrita. Suponha que
duas cameras capturam a mesma cena de diferentes perspectivas e o principio é adquirir o
ponto de cena M na cena 3D como mostrado na Figura 2.4. Normalmente, as informacgoes
da cena 3D estao disponiveis em ambas as vistas. Seja M um ponto 3D nao ocluido que
é projetado em duas imagens através de seus centros de camera C; e (5 nas posicoes
my e meo respectivamente. Os dois pontos sao proje¢des do mesmo ponto 3D, de modo
que sao chamados de pontos correspondentes. Por outro lado, o ponto M da cena 3D
pode ser estimado a partir dos pontos de imagem correspondentes m; e msy utilizando
triangulagdo. Em geral, as duas camaras C e (5 estao relacionadas pela sua posigao,
orientacao e geometria interna. O conceito que descreve as relagdes entre as duas cameras
dos pontos correspondentes é chamado de geometria epipolar [30]. Usando esta geometria
os pontos do objeto em uma vista da camera podem ser extraidos do mesmo objeto na

vista da outra camera.

2.1.3 Mapas de Profundidade

Os mapas de profundidade representam a informacao de profundidade das imagens. Elas
sao normalmente representadas por imagens em escala de cinza em que cada pixel é re-
presentado por 8 bits, havendo 256 niveis possiveis de profundidade. Eles sao importantes
em sistemas multi-vistas pois ajudam a determinar a relagao entre os pixels das cameras
desse sistema, além de possibilitar a criacdo da vistas sintetizadas. A determinacao da
profundidade de cada pixel é realizada em distancia (em metros, centimetros, etc) até um
sistema de referéncia.

O mapa de profundidade pode ser obtido por computacao grafica, sensores que medem
distancia ou por andlise de sistema esteriotificado de cdmeras ou imagens [8]. Os dados

de profundidade encontrados por computador sao realizados através de modelagens em
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plano epipolar

epipolo

Figura 2.4: Geometria para duas cameras(vistas). Adaptado de [4].

algoritmos especializados em construcao de imagens 3D e fornecem uma precisa informa-
¢ao de profundidade. Os problemas comuns em profundidade a partir da correspondéncia
estéreo, tais como diferencas de cor e oclusoes sao evitados, mas a desvantagem é que
nao sao dados reais e visto que o uso em situacoes reais é plausivel, este método torna-se
limitado.

A profundidade pode ser extraida por equipamentos sensores de alcance. O principio
é realizar uma triangulagdo entre um ponto distinto em um objeto utilizando um laser
e um exemplo de equipamento que utiliza essa abordagem é o Microsoft Kinect [31].
Outra abordagem consiste em medir a distancia, de acordo com o tempo de deslocamento
do sinal entre o emissor e o detector. As caAmeras que dependem deste principio sdo
chamadas de cAmeras Time-of-Flight(ToF) [26]. Um dos principais problemas associados
aos sensores de alcance é uma discrepancia de resolucao entre a imagem colorida e os
dados de profundidade adquiridos [32] [11]. A Figura 2.5 mostra os dois equipamentos

A forma de obtencao da profundidade é calculada a partir do calculo da disparidade
entre os quadros de videos representando a mesma cena. Os valores armazenados no mapa
de disparidade representam a distdncia de cada pixel entre imagens [12].

Disparidade refere-se as diferencas espaciais entre objetos em duas imagens, esquerda
e direita e é definida como sendo a distancia horizontal entre dois pixels correspondentes.
Esses objetos usualmente se encontram em posigoes diferentes nos quadros ou pode acon-
tecer que o pixel nao tenha seu homologo. Determinar o valor da disparidade ¢é essencial

para se determinar a distancia dos objetos as cameras [33].
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Figura 2.5: Dois tipos de equipamentos para obtencao de profundidade da cena. ToF
(Time-of-flight) e o Microsoft Kinect

Dada a informagao da disparidade associada a qualquer par de imagens, o cérebro
gera a percepcao de profundidade, fundindo essas imagens. A ideia de gerar a percepgao
de profundidade a partir de informagoes da disparidade inspirou a captura de imagens
estereoscopicas de uma mesma cena, usando duas cimeras com a mesma configuragao [33].
A relagao entre profundidade e disparidade em uma camera para captura das imagens, é
ilustrada na Figura 2.6 onde as cameras C; e C,. estao separados a uma distancia t. com
distancia focal f, desta forma ¢é possivel estimar a profundidade Z do ponto O, utilizando

a disparidade entre os pontos z e z’.

Figura 2.6: Geometria da cdmera em um sistema estereotificado.

Os dados do calculo da disparidade sao armazenados na forma de mapas de dispari-

dades, que sao vetores de informacao com os valores da distancia do pixel horizontal para
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cada coordenada de pixel da imagem. Alguns problemas como oclusao de objetos na cena
podem dificultar a obtengao da disparidade [34].

O valor da disparidade entre todos os pixels da imagem direita e esquerda é obtido
pela Equacao 2.6. Nessa equacao, sao calculadas as diferencas entre dois pixels homologos,

podendo ser obtido pelo de Método de Correspondéncia.

d=|X, - X,|. (2.6)

O Método de Correspondéncia consiste em determinar um pixel homoélogo da imagem
esquerda, na imagem direita. A determinacao desses pixels homoélogos depende da quali-
dade da imagem e da precisao com que a cena foi reconstruida. Os mapas de profundidade
podem ser classificados como mapas esparsos ou mapas densos. Os mapas esparsos sao
obtidos a partir do calculo da disparidade para alguns pontos e os mapas densos sao
obtidos pelo cédlculo da disparidade por todas as areas da imagem.

Uma vez determinado o valor da disparidade entre os pixels da imagem, pode-se con-
verter esse dado em distancias fisicas [34]. Para se determinar a relacgao entre profundidade
z com base nos valores de disparidade d, é necessario conhecer os parametros fisicos das
cameras, t. e f, onde t. representa a distancia entre as cameras e f representa a distancia

focal de cada caAmera, como demonstrado na Equacao 2.7:

te X f
d

O valor de t. e f sdo sempre positivos e, portanto para profundidades positiva ou

. (2.7)

infinita, a disparidade d é sempre positiva ou nula. Os valores de t. e f devem ser
descritos nas especificagoes de cada video, pois sdo valores inerentes a eles levando em
consideragao a estrutura de filmagem [35].

Convém ressaltar que o valor da disparidade pode ser positivo, negativo ou nulo. No
caso de uma disparidade nula, entende-se que foi encontrada uma distancia tal que ja nao
se consegue distinguir uma diferenca de posi¢ao, pois aquele ponto encontra-se na mesma
posicao para ambas as cameras. Na disparidade positiva, a imagem sera formada “para

“para

dentro” do plano do display, enquanto que a disparidade negativa sera formada
fora” do plano do display.
Com base em [36], os principais problemas inerentes a estimagao de mapas de profun-

didade sao listados a seguir:

e Ruido: variagoes na iluminacao e ruidos presentes nas imagens produzem diferentes
intensidades de cores entre as vistas, fazendo com que a correspondéncia dos pontos

estimada seja incerta.
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e Regioes sem textura: em regioes com cor constante, a medida de similaridade calcu-
lada pode ser a mesma para todos os valores de disparidade estimados, resultando

em valores de disparidade incorretos.

e Descontinuidades de profundidade: no mapa de profundidade, descontinuidades
abruptas dos valores de profundidade estao tipicamente associadas com as bor-
das dos objetos. A determinacao da medida de correlacdo de blocos préximos as
descontinuidades possibilita que um bloco contenha porc¢ées de objetos com duas
profundidades diferentes (foreground e background), fazendo com que a medida de

similaridade seja computada de forma incorreta.

e Oclusao: nao ¢é possivel determinar a correspondéncia de pontos de regioes obstrui-

das.

Uma das aplicagoes que tem utilizado mapas de profundidade como auxilio para ge-

racao de vistas intermediarias é o DIBR.

2.2 Depth-Image-based Rendering (DIBR)

Dado M cameras de entrada, com M > 1, também chamada de cameras de referéncia,
uma vista virtual pode ser sintetizada. O DIBR, ou Renderizacao baseada em Imagem
de Profundidade é umas das principais ferramentas utilizadas atualmente para a criagao

de vistas virtuais. Conceitualmente, o DIBR pode ser dividido em trés passos principais:

1. Pré-processamento do mapa de profundidade.
2. Deformagao 3D (3D warping).

3. Preenchimento de buracos.

O mapa de profundidade pode ser pré-processado (primeiro passo) com o objetivo
de reduzir o grande niimero de desoclusoes que sao normalmente geradas pela deforma-
¢ao 3D (segundo passo). Além disso, o pré-processamento do mapa de profundidade
também ajuda na reducao do ruido geralmente presentes nos mapas de profundidade,
diminuindo o erro no processo de deformacao. Dependendo do algoritmo utilizado, este
pré-processamento é capaz de reduzir a complexidade computacional do preenchimento
dos buracos (terceiro passo). Como um exemplo, alguns trabalhos utilizam os filtros de
Gauss como pré-processamento para remover completamente os buracos gerados pela de-
formagdo 3D, tornando a etapa de preenchimento de buracos desnecessaria [37]. Esta

abordagem, no entanto, tem algumas desvantagens, tais como a criacao de distorcoes
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geométricas ndo-naturais nas vistas virtuais geradas. Outras técnicas propostas incluem:
filtro gaussiano assimétrico [38], filtro bilateral [39] [40] [41] e filtros adaptativos [42].

Depois do pré-processamento (ou nao) no mapa de profundidade, a vista virtual pode
ser criada seguindo os passos seguintes: (1) projetar os pixels da imagem de referéncia
para o plano da imagem virtual, o que é chamado de deformagao 3D ou 3D warping. Dada
uma imagem de referéncia, seu correspondente mapa de profundidade, e os parametros da
camera, o DIBR estipula as posi¢oes dos pixels de textura da imagem de referéncia para o
plano de imagem virtual em duas etapas. Primeiro, ele projeta os pixels em 2D no plano
da imagem para pontos no sistemas de coordenadas 3D e (2) mesclar os pixels projetados
para a mesma posicao na vista virtual a partir de diferentes vistas de referéncia. E por
ultimo (3) preencher os buracos gerados (de posigoes sem pixels projetados) na vista
virtual através de padroes de textura de seus pixels vizinhos. A Figura 2.7 ilustra as
configuragoes das cameras virtuais em uma abordagem béasica que pode ser utilizada no
DIBR.

Tendo o mapa de profundidade e as cAmeras com suas posigoes definidas (com con-
figuragdo de uma cdmera pinhole) e assumindo que os pontos correspondentes de pixels
possuem mesmo valor de intensidade (cor) um ponto P(z,y, z) 3D é projetado nas vistas
de referéncia e virtual e denota-se as posi¢oes de projecao desses pixels no plano da ima-
gens nas duas visdes como p,.(u,, v, 1) e p,(uy, vy, 1) respectivamente como mostrado na
figura 2.8. Assim tem-se duas equagoes de projecao de perspectiva que deforma o ponto

3D nos sistemas de camera por:

%p, = A (R.P +t,) (2.8)

zP, = Ay(R,P + t,) (2.9)

nas quais R, e t, sao as matrizes de rotacao e translagao da cAmera respectivamente, sendo
o pardmetros extrinsecos da cadmera (ver se¢ao 2.1.1), que transformam as coordenadas do
ponto 3D em coordenadas da camera de referéncia. z, é o valor de profundidade do pixel
indicado pelo mapa de profundidade de entrada e A, especifica os parametros intrinsecos
da camera de referéncia como na Equacao 2.4. Notagao similar é usada para R,, t,, z, e
A,

A deformacao da imagem 3D visa encontrar na vista virtual a posigdo correspondente
de cada pixel da vista de referéncia, que pode ser realizado em duas etapas [4]. Primeiro,
cada pixel de exibicao de referéncia é projetado no mundo 3D, derivando sua posi¢ao no

sistema de coordenadas, resolvendo a Equacao 2.10,

19



()

Cena
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Figura 2.7: (a) Geracao de vista virtual com DIBR e (b) Ilustracdo de um framework
bésico de vista virtual usando duas cimeras de entrada (referéncia) A e B para sintetizar
a vista virtual C'. Figura adaptada de [4]

P=R '(zA 'p, —t,). (2.10)

Entao, projeta-se o ponto 3D na vista virtual e obtém-se o pixel na posicao do sistema
de coordenadas da camera virtual, o que equivale a substituir a Equagao 2.10 na Equacao

2.9. Consequentemente, tem-se:

1
Py = —AU(Rer_I(zTA;lpT —t,) +t,). (2.11)

v
No entanto, um esquema DIBR bésico pode ndo garantir uma visdo sintetizada de
qualidade perfeita, especialmente quando os erros estao presentes nos mapas de profun-
didade. Os erros de profundidade fazem com que os pixels associados sejam deformados

para posicoes erradas na vista virtual, produzindo distor¢oes geométricas. As distorcoes
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Figura 2.8: Ilustracao do um ponto 3D no mundo projetados na vista de referéncia e vista
virtual. Adaptada de [4]

geométricas mais visiveis aparecem nos limites dos objetos devido a dados de profundi-
dade propensos a erros ao longo dessas areas, mostrados como bordas quebradas e fundo
manchado com outros valores de textura de outros objetos. Além disso, algoritmos simples
de preenchimento de buracos usando interpolagao com os pixels vizinhos podem falhar
em recuperar as informagoes de textura perdidas em buracos, especialmente em regioes
altamente texturizadas [4].

Apés a etapa de deformagao 3D, os pixels vazios na exibigao de destino (buracos ou
desoclusées) podem ser preenchidos por meio de informagoes do pixels vizinhos na etapa
de preenchimento de buracos. Umas técnicas que abordam este preenchimento de buracos

ou regioes sao o Inpainting e a interpolacao de pixels que é discutido na Secao 2.3.

2.3 Interpolacao e Inpainting

A interpolag¢ao é um processo de predizer valores de certa variavel (no nosso caso o pizel)
de interesse em locais nao amostrados, a partir de valores medidos nos pontos ao redor
das dreas de interesse [43].

Existem varias técnicas que utilizam abordagens distintas de interpolacao conservando
os aspectos de detalhes da imagem. Os métodos avaliados podem ser classificados ([44])

em trés tipos distintos:

e Técnicas Lineares - Utilizam filtros espaciais lineares ([45]) para a interpolagao das

imagens. Essa filtragem é efetuada utilizando uma vizinhanca ou uma operacao
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pré-definida realizada sobre os pixels da imagem. Os filtros mais comuns sao: a

interpolagao por vizinho mais proximo, bilinear, bictibica, quadratica e gaussiana;

e Técnicas Nao-lineares - Melhoram a qualidade utilizando restrigoes para cada ca-
racteristica da imagem. Trabalhos buscam preservar as bordas definindo restrigoes

baseadas nas direcoes encontradas em sua orientacao;

e Técnicas de Transformadas - Usam a decomposicio de uma imagem em multi-
resolugoes e aplicam a interpolagdo em cada nivel obtido. Um exemplo disso é
o uso da transformada wavelets que separa a imagem em varios sub-niveis com com-
ponentes decimadas. Desta forma, sdo adquiridas informagoes relevantes no dominio

das wavelets que nao estao aparentes em seu dominio original.

Além dessas técnicas de interpolagao dos pizels baseada em sua vizinhanga, existem
técnicas como inpainting cujo objetivo principal estd em restaurar regides danificadas
ou remover areas de uma imagem usando informagoes de areas nao danificadas. Por
exemplo, a restauracao de rachaduras em fotos, recuperacao de oclusao, preenchimento
de desoclusoes, realizados de forma tal que um observador nao seja capaz de perceber que
um procedimento de inpainting foi realizado.

O problema pode ser declarado como segue. Seja I a imagem original (ou um frame em
uma sequéncia de video), que é composta por uma area de origem, indicada por ®, cujos
valores de pixel sdo conhecidos, e uma parte da imagem denominada area (ou regiao) de
inpainting, denotada por €2, representando a regiao danificada que deve ser reparada ou a
regiao a ser preenchida. Como mostrado na Figura 2.9, estas nao sao areas sobrepostas,
ou seja, I = & U Q, e 62 representa o limite ou fronteira entre as areas de origem e de
mpainting.

A érea de inpainting () é a parte da imagem que sera preenchida e é, geralmente,
definida de forma manual pelo usuario. Esta regidao representa a parte da figura que se
deseja completar, e pode representar uma parte da imagem que contem algum tipo de
falha de informacao, que pode ser a corrup¢ao de uma imagem digital, ou uma fotografia
digitalizada que possua algum tipo de falha fisica, entre outras possibilidades. Também
pode-se definir uma area de inpainting que cubra um objeto que se deseja remover da
imagem original.

Outro item importante nas técnicas de inpainting é a fronteira da regiao (0€2). A
fronteira da area de inpainting é o conjunto de pontos ao redor da area de inpainting, que
contém informagoes importantes para que a técnica de preenchimento tenha sucesso. Em
geral, as técnicas de inpainting analisam essa fronteira e identificam, de alguma forma,

por onde deve comegar e qual informacao sera usada no preenchimento.
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Figura 2.9: Ilustracao do problema de inpainting a partir da perspectiva do inpainting
puro

O preenchimento da regiao de inpainting comega a ser realizado no sentido da fronteira
para o interior da regiao. Cabe a técnica utilizada definir onde comegar e como preencher
esta regiao. KEsses fatores determinam a propagacao da estrutura da imagem na regiao
de inpainting, que impactam na continuidade dos pontos preenchidos em relacdo aos
vizinhos ja existentes. De fato, esse ponto de discussao e diferenciacao entre as abordagens
existentes, é o ponto central de qualquer técnica de inpainting. Assim, os mescanismos de
inpainting desenvolvidos geralmente consideram fortemente estes dois pontos: a ordem
de preenchimento e a forma de preenchimento (propagacao da informagao) da regiao de
mpainting.

Para o problema de inpainting é essencial entender a diferenca entre a estrutura e a
textura de uma imagem. A estrutura, pode ser definida com sendo as principais partes
- objetos de uma imagem, cuja superficie é homogénea sem quaisquer detalhes. Por sua
vez a textura pode ser definida com sendo os detalhes sobre a superficie dos objetos que
tornam as imagens mais realistas [46]. Umas das dreas onde sdo aplicada algoritmos para

inpainting de imagens ¢é a representacao esparsa.

2.4 Representacao Esparsa

Representar esparsamente um sinal surgiu como um dos conceitos relativos em uma vari-
edade de aplicagoes em processamento de sinais, como eliminacao de ruido (denoising) ,
extracao de caracteristica, amostragem compressiva, restauracao de imagens e suas apli-

cagoes tem utilizados em varias areas [47].
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Considere um vetor a € R™, a = [y, g, - -+ , ). Este sinal é considerado esparso
se a maioria de seus elementos forem iguais a zero, isto ¢, se o suporte A(a) = (1 < i <
mla; # 0) é de cardinalidade L < m [47]. Portanto, um sinal ¢ dito L-esparso quando
possui no maximo L elementos nao nulos.

Se um sinal nao é esparso, este pode possuir uma representagao esparsa em um dominio
de transformada apropriado [47]. De fato, esquemas de compressao baseiam-se nesta ideia.
Como exemplos, é possivel citar o caso da JPEG que utiliza a DCT e a JPEG-2000 que
utiliza wavelets. Em ambos os casos, utiliza-se destas transformadas para obter uma
representacao esparsa de um sinal.

Na tultima década, a nogao de esparsidade como forma de modelar sinais gerou grande
interesse [48]. De forma mais geral, é possivel representar esparsamente um sinal x € R”
sobre um dicionario D € R™™. Um dicionario corresponde a um conjunto de sinais, cada
elemento desse conjunto de sinais corresponde a uma de m colunas referidas como atomos.
Este sinal aleatério & pode ser encontrado através de uma combinacao linear de algumas
colunas (dtomos) de um dicionario D, essa combinagao linear corresponde a uma multi-
plicacao de matrizes, onde essas matrizes sao um dicionario D de m sinais de tamanho n
e alguns desses m elementos serao selecionados através da matriz o, Matematicamente o

sinal é ser representado por:

x = Da (2.12)

na qual |||, < L. | - ||, representa a norma de regularizacao [y que computa a quantidade
de elementos nao-nulos no vetor a.. O conjunto de indices dessas L colunas selecionadas
¢ chamado de suporte S. Essa modelagem assume que o sinal x reside em um subespaco
de baixa dimensao, que é dado pelos L atomos de D que correspondem ao suporte de a.
A figura 2.10 demonstra visualmente essa representacao.

Para um sinal (ou familia de sinais) de interesse como imagens, a esparsidade pode ser
usado como um modelo descritivo dessas imagens. Isto é, assume-se que cada sinal tem
uma representacao esparsa sobre um dicionario especifico D. Pode-se nomear este modelo

como Sparseland [49]. O modelo de Sparseland é definido pelos seguintes componentes:

e Familia de sinais - um sinal ou conjunto de sinais com algumas propriedades (carac-
teristica de sinais, como objetos e texturas em imagens) que podem ser redundantes.
Essa redundéancia pode ser vantajosa para se encontrar sua representagao em um
dicionario o mais esparso possivel. Por exemplo, o conjunto de imagens faciais clara-
mente leva a uma melhor modelagem se um dicionario estiver contido de informagoes
de um conjunto de imagens faciais, quanto mais proximo as caracteristicas melhor

o modelo Sparseland lida com seus membros;
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/X_ZDOL D &)

Figura 2.10: Modelo visual para um sinal com representagao esparsa.

e Erro de representacao - o erro de representacao maxima permitido para um sinal ou

cada sinal de um conjunto;

e Um dicionario D composto m dtomos (colunas).

Assim, o sinal x é obtido como um problema de minimizacao. Nesse modelo, o sinal

¢é recuperado computando a representagao esparsa & pelas equacoes 2.13, 2.14 ou 2.15:

1
argmin§||DOz —yll,” tal que |jal,” < L (2.13)
: 0 1 0_ 2
argmin| ||, tal que §||D04 —ylly <e (2.14)
. 0o, 1 0
argminfa,’ + 5 Doyl (215

onde y é o sinal original e ¢ um valor de erro admissivel entre os sinais originais e o
modelado. Esse problema é também conhecido como codificagao esparsa (sparse coding)
[48], porque é procurado uma aproximacao por representagao esparsa desse sinal. Uma
vez obtido & o sinal x é recuperado multiplicando a representacao esparsa resultante pelo
dicionario D, isto é, £ = D& e com isso acha-se um sinal & que seja o mais semelhante
possivel de x.

Os problemas de minimizacao 2.13, 2.14 e 2.15 sao dificeis de resolver, devido prin-
cipalmente a alta quantidade de combinagoes possiveis de representagoes e, por isso, é
afirmado que esse tipo de problema é considerado NP-dificil [50], e com isso os métodos

para a aproximacao para esses problemas sao propostos. Em termos gerais, esses métodos
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podem ser classificados em técnicas baseadas em algoritmos gulosos ou métodos de rela-
xamento convexo. A primeira baseia sua aproximacao na selecao da melhor alternativa
local em cada iteracao com a intencao de determinar uma solucao 6tima global. Nesse
campo existem os algoritmos de Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [51], e Matching
Pursuit [52]. Esses métodos sao muito simples de implementar, envolvendo a computacao
de produtos internos entre o sinal e os atomos do dicionério, e possivelmente implemen-
tando alguns solucionadores ou projecoes de minimos quadrados e o nivel de esparsidade
¢ medido utilizando a norma [

Em métodos de relaxamento convexo, a norma de regularizacao [y é trocada por outra
método de norma de regularizagao [,[20]. A norma [, busca estabelecer pesos (penalidade)
para todos os elementos de . Essas técnicas buscam estabelecer regras menos restritivas
para a esparsidade do vetor a. Encontra-se o nesse contexto os algoritmos de Dantzig
Selector method [53] e Basis Pursuit (BP) [54] e Analysis ly-relazation [55], onde a norma
lop e modificada para a norma [;.

Os modelos apresentado em 2.12 podem assumir que os diciondrios sao conhecidos e
definidos previamente. Esses dicionarios sdo um componente importante para modelagem
do sinal. Assim é importante projetar um dicionario que possa encontrar uma representa-
¢ao adequada para o sinal procurado. Existem dois meios comumente usados na literatura
para encontra-los. A primeira baseia-se nas propriedades analiticas dos sinais do modelo
e com isso os dicionarios sao definidos a priori. Esta familia de dicionérios inclui a Trans-
formada Discreta de Fourier (DFT) [56], varios tipos de wavelets, tais como curvelets [57],
countourlets [58], e wavelets de Gabor [59], entre outros. Em alguns casos, o desempenho
desses algoritmos podem ser limitado quando aplicado estes dicionérios a priori [60]. O
sucesso de tais dicionarios nas aplicacoes depende da adequagao para descrever os sinais
em questao.

Outra abordagem é aplicar técnicas de aprendizagem de maquina e treinar um dicio-
nario, onde o objetivo é encontrar o dicionario que produz uma representacao esparsa para
os dados de treinamento. Este problema ¢é conhecido como o problema de aprendizagem
do dicionério [20].

O problema para o aprendizado do dicionario é dado um conjunto de sinais (imagens)
para ter uma representagao esparsa sobre um dicionario desconhecido D e encontrar D
na qual este possa representar um sinal ou um conjunto de sinais de maneira satisfatoria.

Viarias técnicas foram desenvolvido para resolver este problema e treinar dicionarios a
partir de dados de treinamento. Entre eles tem-se o Method of Optimal Directions (MOD)

[61], e 0 método K-SVD [18], que generaliza o algoritmo de agrupamento de K-means.
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2.5 Projeto de Dicionarios

O treinamento de dicionarios é realizado com base em um conjunto de entradas para
treinamento. Dado um conjunto Y = {y;}¥,, e considerando o modelo de Sparseland
descrito na secdo 2.4 assumindo que existe um dicionario D que modela os sinais de
entrada fornecidos através de combinagoes esparsas, ou seja, assumimos que existe D, de
modo que a solucao em 2.12 para cada exemplo y; com 1 < k < N da uma representacao
esparsa x. O objetivo entdao é encontrar um tinico dicionario que possa modelar todo o
conjunto Y. A figura 2.11 mostra esse processo:

vy

x?

Figura 2.11: Modelo visual para modelar um dicionario

Existe uma relagao entre a representagao esparsa e o agrupamento ou clusterizacao
(como exemplo, a quantificagao vetorial) [62]. Na clusterizagdo, um conjunto de vetores
descritivos {dy } | é aprendido e cada amostra y}, é representada por um desses vetores
(ou mais préximo dele) e ndo necessariamente é necessario um atomo para representar
cada sinal de entrada. Assim, representagoes esparsas com treinamento de dicionério
podem ser referidas como uma generalizagao do problema de agrupamento.

Quando o dicionario D for aprendido, determinar com precisao o tamanho M é muito
importante podendo ser definido inicialmente assim como o nivel de esparsidade. Para
resolver problemas onde o tamanho do vetor e esparsidade de « possa ser inferido, andlises
de fatores com abordagem mais estatistica tem sido usado recentemente em aplicagoes de

aprendizagem de diciondrio, como a formulagao bayesiana nao-paramétrica [23] [2].

2.5.1 Anadalise de fatores

O principal objetivo dessa técnica é reduzir o nivel de caracterizacao de variaveis de
entrada dentro de um sistema encontrando fatores que justifiquem as correlagdes obser-
vadas entre as variaveis. A intengao é substituir o conjunto original de variaveis (em geral
grande) e correlacionadas por um conjunto menor de varidveis sem correla¢gdio ou com

baixa correlagao.
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Além disso, a andlise de fatores é aplicada como redutora de dados ou método (ex-
ploratério) de detecgdo de estruturas. Ao analisar a estrutura das correlagoes entre um
grande nimero de variaveis, definindo um conjunto menor de dimensoes basicas comuns,
chamadas fatores. Isso é feito através uso de classe de métodos estatisticos, cujo propésito

principal é definir uma estrutura fundamental em um conjunto de dados.

2.5.2 Modelagem estatistica

Num termo mais genérico modelar um sinal estatisticamente em um espaco de amostras
X, ou seja um conjunto de probabilidades em X. Ao adotar PM(X) para o espago de
amostras em que todas as probabilidade estdo em X, um modelo M C PM(X) pode ser
utilizado. Os elementos de M sao indexados por um parametro © com valores em um

espaco de parametro T, isto é,

M = {Pe|© € T} (2.16)

onde cada Pg é um elemento de PM(X) e consequentemente em M[63]. Chama-se de
modelo paramétrico se T tiver uma dimensao finita. Se T tem dimensao infinita, M é
chamado de modelo nao paramétrico [5].

Para formular problemas estatisticos, assume-se que n observagoes i, --- ,x, com
valores em X sao gravadas, e pode-se modelar como variaveis aleatérias Xi,---, X,.
Estatisticamente, é assumido que essas variaveis aleatérias sdo geradas independente e

identicamente distribuidas (i.i.d) pelo modelo:

Xla"' 7Xn ~iid P9 (217)

para algum 6 em T. O objetivo da inferéncia estatistica é entao tirar conclusoes sobre
o valor de @ (e, portanto, sobre a distribuigdo Py) das observacoes.

Uma intuicao util, é pensar em # como um padrao que modela o comportamento
dos dados [63]. A Figura 2.12 (esquerda) mostra um exemplo simples, um problema de
regressao linear. Os pontos sdo os dados observados, o que mostra uma tendéncia linear.
A linha é o padrao que usado para explicar os dados, neste caso, simplesmente uma
funcao linear e analisando # como esta funcao. O espago de pardametros T é, portanto,
o conjunto de func¢oes lineares em R. Dado 0, a distribuicdo P, explica como os pontos
se espalham pela linha. Uma vez que uma funcao linear em R pode ser especificada
usando dois escalares, um deslocamento e uma inclinacdo, T pode ser expresso como R2.
Comparando com nossas defini¢oes acima, vemos que esse modelo de regressao linear é

paramétrico.
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Agora suponha que a tendéncia nos dados seja claramente nao-linear. Pode-se entao
usar o conjunto de todas as fungoes em R como nosso espaco de parametros, em vez de
apenas linhas lineares. Claro, normalmente queremos que uma funcao de regressao seja
continua e razoavelmente suave, entao podemos escolher T como, digamos, o conjunto de
todas as funcoes duas vezes continuamente diferencidveis em R. Um exemplo de funcao
0 com os dados gerados a partir dele pode parecer a fungao na Figura 2.12 (direita). O

espaco T agora é infinito-dimensional, o que significa que o modelo é nao paramétrico.

| | . |
20 a0 60 80 T

Figura 2.12: Problema de regressao: linear (esquerda) e nao-linear (direita). Nos dois
casos a funcao de regressao (em azul) é pardmetro do modelo. [5]

2.6 Modelos Bayesianos e Nao-paramétricos Bayesi-

anos

Considerando uma variavel aleatéria © com valores em T. Faz-se uma suposi¢ao de mode-
lagem sobre como O ¢ distribuido, escolhendo uma distribuicao especifica ) e assumindo
Q = L£(0). A distribuicio @ é chamada de distribui¢ao prévia do modelo. Um modelo
bayesiano, portanto, consiste em um modelo M como em 2.16, chamado modelo de obser-
vacao, e um () anterior. Sob um modelo bayesiano, os dados sao gerados em duas etapas,

COImMo:

b~ Q

(2.18)
X1, X0, ,|© ~iq Po

Isso significa que os dados estao condicionalmente independente e identicamente dis-
tribuidas (i.i.d). O objetivo é entdo determinar a distribui¢ao posterior, a distribuigao

condicional de # dada a informacao:
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Q[@E.|X1 =Ty, ,Xn:l'n] (219)

Essa é a contrapartida a estimacgao de parametros na abordagem classica. O valor
do parametro permanece incerto dado um ntumero finito de observacoes, e as estatisticas
bayesianas usam a distribui¢do posterior para expressar essa incerteza[5).

Um modelo bayesiano nao paramétrico ¢ um modelo bayesiano cujo espaco de para-
metros tem dimensao infinita. Para definir um modelo Bayesiano nao paramétrico, tem
que definir uma distribui¢do de probabilidade (o anterior) em um espago de dimensoes
infinitas. Uma distribuicdo em um espacgo de dimensao infinita T é um processo estocés-
tico com caminhos em T. Tais distribui¢coes geralmente sdo mais dificeis de definir do
que as distribuicdes em R [5]. Algumas distribuicoes utilizadas nesse trabalho é o Beta

e Bernoulli.

2.7 Funcoes de distribuicao de probabilidades

Uma funcao de distribuicao de probabilidade também chamada fungao de distribuicao, é
a probabilidade de uma varidvel aleatéria X assumir valores menores ou iguais a ¢, onde

¢ é um nimero real. E representada por F (t), de modo que:

F(t) = P(X < 1) (2.20)

Para uma varidvel aleatéria discreta, a fungao distribuigao de probabilidade F'(t) é:

Ft) = 3 plts) = plt) + plta) + plts) + - + p(0) (2.21)

t; <t

Para uma variavel aleatéria continua, a funcao distribui¢do acumulada F'(t) é:

F(t) = /t F(t)de (2.22)

onde f(t) é chamada fungao densidade de probabilidade. A fungdo densidade de
probabilidade associa os valores de X com a probabilidade de cada um deles ocorrer.

Algumas distribuigoes partem do pressuposto da existéncia de certas hipoteses bem
definidas. Como diversas situagdes na vida real se aproximam destas premissas alguns
experimentos aleatorios cujos resultados, refletidos em uma variavel aleatéria, seguem um
comportamento previsivel em relagao as suas probabilidades de ocorréncia, e portanto
podem ser modelados por uma equacao especifica. Algumas das existentes e aplicadas

nesse trabalho sdo a funcao de distribuicao Beta e Bernoulli
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2.7.1 Funcao de distribuicao Beta

A distribuicao Beta é frequentemente usada para modelar a propor¢ao, ou modelagem
de objetos que pertencem ao intervalo (0,1), pois essa distribui¢do estd definida neste
intervalo.

A distribuicao Beta é uma distribuicao de probabilidade continua, com dois parametros

a e ( cuja funcao de densidade para valores 0 < x <1 ¢é

lla+B) -

_ a=l1 _ p)f-1 2.23

@) = Fegrg e 0 =) (2.23)
onde z € (0,1) e o, > 0. No modelo, os parametros « e § definem a forma da

distribuicao como visto pela imagem 2.13. Se a = 3, a distribuicao é simétrica, se a > (3,

a assimetria é negativa e, no caso de o < f3, sua assimetria é positiva.

a=2e =2 a=7 e p=7

=7 e =2

Figura 2.13: Curvas de densidade de distribuicdo Beta para diversos valores de o e (3

2.7.2 Funcao de distribuicao Bernoulli

Esse tipo de distribuicao corresponde a qualquer experimento em que se produza dois

resultados. Esses resultados podem ser descritos como “0” ou “fracasso ” e “1” ou “su-
cesso”. A probabilidade de ocorréncia de “sucesso” é representada por p e a de insucesso

por ¢ =1 — p. Assim a funcao de distribuicao de probabilidade é dada por:

flx) = {1_p:q er=0 (2.24)
D sex =1
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Capitulo 3
Revisao da Literatura

A imagem 3D foi iniciada em 1838, quando Charles Wheatstone criou o estereoscopio que
¢ dispositivo baseado numa combinacao de prismas e espelhos que permitia ver imagens
em 3D a partir de imagens 2D, mostrando que duas imagens visualmente combinadas
podem criar a ilusdo de profundidade e trés dimensoes [64]. Em seguida surgiu uma nova
maneira de separar o par de imagens estereograficas: o anaglifo. O par de imagens era
desenhado usando duas cores (vermelho e azul) e para vé-las em 3D, era usado um par de
6culos com filtros coloridos (também azul e vermelho). Os primeiros filmes 3D utilizava
esse sistema anaglifico com dois projetores para criar a ilusdo de profundidade [65]. Na
década de 50, diversos titulos em 3D foram langados, e a moda chegou também as revistas.
Nas décadas a seguir, o cansago visual e o custo alto das produgoes causaram uma queda
nas produgoes tridimensionais.

No inicio dos anos 90, os esforgos de pesquisa em 3DTV foram aumentados devido a
transicao gradual do servigo analdgico para o digital. Inspirado pelo interesse em servigos
de transmissdo 3D o Motion Picture Expert Group (MPEG) comegou a trabalhar em
uma tecnologia de compressao para a seqiiéncia de video estereoscopica que resultou
em um Multi View Profile((MVP) como parte do padrao MPEG-2 [66]. O cinema 3D
também obteve uma boa reputacao por uma compreensao mais profunda da percepgao de
profundidade e andlise de imagem. As melhorias nas tecnologias de video 3D aumentaram
o interesse em 3DTV e FVV. Enquanto 3DTV fornece a impressao de profundidade sem
usar 6culos e FVV permite ao usuario escolher o ponto de vista de uma cena em qualquer
dire¢do. A experiéncia de visualizagdo 3D foi gradualmente melhorada pelo suporte de
cameras digitais avancadas e mais compreensao da percepcao de profundidade. Para
minimizar os custos de obtenc¢ao e transmissao de cada ponto de vista é possivel sintetizar

a vista escolhida pelo usuario.
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3.1 Trabalhos em sintese de vistas

Os métodos de renderizacao baseados em imagens estao tendo um impacto substancial
no campo da computagao grafica e também desempenham um papel importante em areas
relacionadas a sistemas multimidia, com aplicacoes em teleconferéncia, instrucao remota
e cirurgia, realidade virtual e entretenimento.

Lippman [67] foi um dos primeiros a propor o uso de uma representacao baseada
em imagens para visualizagdo de cena 3D computadorizada. Sua abordagem Movie-Map
permitiu a exploragao virtual interativa de um ambiente, acessando seletivamente vistas
previamente capturadas e armazenadas em disco. Uma contribuicao adicional foi o uso
de imagens panoramicas para capturar um amplo campo de visdo. Estas imagens foram
corrigidas opticamente no tempo de reproducao utilizando um aparelho de visualizagao
que emprega um espelho conico. Movendo a cabega em relacao a este dispositivo, o usuéario
poderia efetuar uma rotagdo da camera virtual sobre seu centro 6ptico. Essa abordagem
utiliza uma vista escolhida ja existente.

Trabalho como de Kang et. al [68] classificam as varias técnicas de renderiza¢do em
trés categorias chamadas de renderizacao sem geometria, renderizacao com geometrias
implicita e renderizagdo com geometria explicita. O termo geometria refere-se as infor-
magoes de localizagdo e pardmetros de cameras necessarias para a sintese. A Figura 3.1

mostra essa classificacdo com as técnicas utilizadas para renderizar novas sinteses.

Muitas Imagens Poucas Imagens
—-=: 1
Pouca Geometria Muita Geometria

e EEY}Y}R SN

Renderizagdo sem

‘ Renderizagdo com H Renderizagdo com

geometria geometria implicita geometria explicita
Light field Lumigraph Layered-Depth Images
Mosaicos Concéntricos ATy
Mol Loe View Morphing 3-D Warping
0sdIcKIng DIBR

Interpolagio de vistas

Pop-Up Light field
Plenoptic Video

Figura 3.1: Categorias para as técnicas de renderizacao e seus respectivas classificagoes
de métodos

No primeiro extremo, renderizagao de light field usa muitas imagens, mas nao requer
nenhuma informacao geométrica ou correspondéncia entre as imagens. Esse tipo de ren-
derizagdo proposta por Levoy e Hanrahan [69] produz uma nova imagem de uma cena
filtrando apropriadamente e interpolando um conjunto pré-adquirido de amostras. O Lu-

migraph proposto por Gortler et. al [70] é semelhante a renderizagao light field , mas usa

33



geometria aproximada para compensar a amostragem nao uniforme, a fim de melhorar o
desempenho de renderizacdo. Ao contrario do light field e Lumigraph onde as cAmeras
sao colocadas em uma grade bidimensional a representagao de Mosaicos Concéntricos de
Shum e He [71] reduz a quantidade de dados capturando uma sequencia de imagens ao
longo de um caminho circular. Além disso, ele usa uma forma muito primitiva de um
impostor geométrico, cuja distdncia radial é uma fungao do angulo de panning. (Um im-
postor geométrico é basicamente uma forma 3D usada em técnicas de IBR para melhorar
a predicdo de aparéncia por correcao de profundidade. E também conhecido como proxy
geométrico).

Como a renderizacao light field ndo depende de nenhum impostor geométrico, ela
tende a se basear em superamostragem para contrariar efeitos de aliasing indesejaveis na
exibicao de saida. A superamostragem significa aquisicao de dados mais intensiva, mais
armazenamento e maior redundancia.

Alguns sistemas de renderizagao baseados em imagens nao exigem modelos geométricos
explicitos. Em vez disso, eles requerem correspondéncia entre imagens. Por exemplo, as
técnicas de interpolacao de vista de Chen e Willians [72] geram vistas novas interpolando
(juntando) o fluxo éptico entre pontos correspondentes. Por outro lado, a técnica de
view morphing de Seitz e Dier [73] resulta em matrizes de cdmeras intermediarias ao
longo da linha de dois centros de cadmera originais, com base em correspondéncias de
pontos. Técnicas de visao por computador sao normalmente utilizadas para gerar tais
correspondéncias.

No lado direito da figura 3.1, o mapeamento de pixels da imagem utiliza modelos
geométricos muito exatos das imagens de referéncia do sistema. Em um sistema de ren-
derizac¢ao de imagem com base em mapas de profundidade (como 3D warping de Mark et.
al [74], imagens em camadas de profundidade (Layered Depth Images - LDI) de Shade et.
al[75], e imagens em camadas de profundidade com &rvores Layered Depth Tree de Chang
et. al [76], o modelo consiste em um conjunto de imagens de uma cena e seus mapas
de profundidade associados. O Pop-Up Light Field de Wood et.al [77] é outra represen-
tacao de IBR baseada em geometria que usa imagens e dados de intervalo de varredura
Cyberware.

A técnica de DIBR (image-based rendering), é baseado no trabalho de McMillan [78],
sendo um processo de sintetizar uma ou varias vistas virtuais de uma cena a partir de
cameras (imagens) posicionadas imovéis ou em movimento associadas a imagem. Trabalho
pioneiros como de Scharstein [79], com pares de imagens com mapas de correspondéncia
podem ser computados com técnicas de visao estéreo (cAmeras posicionadas na mesma
linha de visdo, separadas uma da outra por uma pequena distancia), esses mapas de

correspondéncias fornecem informacoes diretas sobre a profundidade relativa dos pontos
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de cena visiveis. Assim, cada mapa constitui uma representacao baseada em imagens
com a geometria da cena, suas informagoes podem ser usadas para estimar novas imagens
correspondentes a novos pontos de vista. Um problema gerado por essa técnica sao as
oclusoes que existiam na imagem de referéncia que aparecem na vista virtual.

Conceitualmente, essa nova vista gerada pode ser entendida como um seguinte pro-
cesso que envolve dois passos: Em primeiro lugar, os pontos de imagem originais sao
reprojetados para o mundo 3D, utilizando os respectivos dados de profundidade. Poste-
riormente, esses pontos de espago 3D sdo projetados no plano de imagem de uma camera
“virtual” que esté localizada na posicao de visualizagdo desejada [27]. A concatenacao de
reprojecao (2D para 3D) e a projecao subseqiiente (3D para 2D) é geralmente chamada
de deformacao de imagem 3D na Computagao Grafica (CG) ou 3D warping. Em sistemas
FTV’s proposto por Tanimoto et. al [7], o uso de DIBR pode ser utilizado para gerar
vistas sintéticas como no trabalho de Yang et. al [9].

Recentemente, em trabalhos como de Pujades e Devernay [80], o uso do formalismo
bayesiano foi introduzido nas técnicas de IBR, baseado no trabalho proposto por Wanner
e Goldluecke [81]. Eles fornecem a primeira estrutura bayesiana para a sintese de novas
vistas, descrevendo o processo de formagao de imagens com um modelo generativo baseado
na fisica e derivando sua estimativa com Mazimum a Posteriori (MAP).

Método de renderizacao baseado em probabilidade (PBR) é descrito por Ham et. al
[82] para reconstruir uma visao intermedidria virtual com uma func¢do de densidade de
probabilidade de correspondéncia de estado estacionario (Steady-state matching probability
- SSMP). O problema das desoclusoes é tratado formulando o processo de renderizacao
como uma fusdo de imagem em que as texturas de todos os pontos de correspondéncia
provaveis sao adaptadas misturadas com o SSMP que representa a probabilidade que os
pontos entre as imagens de referéncia de entrada sao combinados.

Em relacao a sintese de vista a maior parte mostra a vista sintetizada considerando
um movimento no eixo x e esse tipo de sintese geralmente apresentam buracos que sao
chamados de desoclusoes, elas se caracterizam por serem pixels que nao estdo presentes
nas imagens de referéncia e ao gerar a vista sintetizada elas aparecem. Para uma melhor

visualizacao é necessario o preenchimento desse tipo de buraco.

3.2 Trabalhos em interpolacao de desoclusoes

As desoclusoes sao um dos problemas gerados nas vistas sintetizadas quando reconstruidas
a partir do DIBR. Esses ocorrem nas bordas dos objetos causados pelas propriedades de
deformagao na vista virtual. O problema de desoclusao pode ser considerado como falta

de informagdo na textura e é recuperado usando técnicas de inpainting [83]. Inpainting é
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um processo de preencher as informagoes ausentes usando suas informagoes de vizinhancga
de pizel disponiveis.

A nocao de Inpainting digital foi introduzido pela primeira vez por Bertalmio et al
[84]. Utilizando equacao diferencial parcial (partial differential equations - PDE) de ordem
superior (como Laplaciano da imagem) para fins de restauragao. O algoritmo propoe que
a direcao do gradiente dé a dire¢cdo da regiao para preencher.

Inpainting por textura busca preencher as regioes vazias, replicando os padroes repe-
titivos em uma imagem. Para preencher grandes regioes desaparecidas Sung et al [85]
propos uma abordagem com a ajuda de informacoes globais a partir de imagens multi-
plas. Anat Levin et.al [86] usou imagens de treinamento para construir a distribui¢ao
exponencial da familia sobre as imagens que serao usadas para pintar as regides que fal-
tam. Outra abordagem sugerida por Ruzic et. al [87] e Efros et. al [88] usam pequenas
quantidades de blocos de texturas para modelar campos randdémicos de Markov (Markov
Random Field - MRF) e gerar as novas texturas por amostragem e copiando texturas
de regides vizinhas. Inpainting por textura consegue melhor resultados para imagens de
textura homogéneas, mas encontram dificuldades para preencher cenas do mundo real.
As imagens reais consistem em texturas de objetos com mistura de diferentes texturas e
estruturas lineares.

Para resolver esses problemas, os métodos de inpainting por estrutura propagam as
estruturas lineares (como valores de cor) em regides ausentes através de um processo de
difusdo como nos trabalhos de Bertalmio et.al em [84] e Criminisi e Toyama em [89] que
tem servido como base para desenvolvimento de varias pesquisas na area. A desvantagem
associada a estes métodos ¢ que nao ¢ capaz de recuperar grandes regioes texturizadas
devido ao processo que pode perder informagaoes sobre as bordas de objetos na imagem
cujo resultado é um desfoque na imagem pintada.

Algoritmos de inpainting atuais buscam integrar essa dois métodos para preenchimento
de regioes em imagens.

O algoritmo proposto por Fehn em [27] propoe que tendo a imagem de profundi-
dade, este passa a dar maior prioridade aos pixels do fundo da imagem de referén-
cia(background). Ja Gautier et. al em [90] realiza cdlculo da prioridade dos pixels através
da exploracao da informacao de profundidade, em primeiro lugar, definindo um tensor
3D, e depois restringindo o lado por onde comegar a interpolagao. O tensor 3D permite a
difusao da estrutura, nao s6 ao longo da cor, mas também da informacao de profundidade.
Por sua vez, a restricao do lado de inicio da interpolagao pode ser definida observando o
movimento horizontal da camera, verificando se o mesmo foi para a direita ou esquerda.

No trabalho de Jawas e Suciati em [91] apresenta uma técnica de interpolagao base-

ada em operacoes morfoldgicas de dilatacao e erosao, que através da convolucao de uma
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mascara da imagem com um elemento estruturante realiza o preenchimento das regides
de interpolagdo. A técnica proposta produziu bons resultados, mas identificou uma falha
do algoritmo em danos horizontais.

Mais recentemente, Macchiavello et. al em [92] propuseram um algoritmo de preenchi-
mento de desoclusoes que inclui o valor da saliéncia no processo de busca do melhor bloco
para sintese da textura. O algoritmo baseado em Bertalmio et. al em [84] seleciona o
bloco que possui ambos a menor distancia e a menor saliéncia. Tendo em vista que regioes
do fundo possuem menor saliéncia, os pixels do background foram priorizados e o processo
de inpainting obteve bom resultados. Silva et.al [93] utilizam o mapa de profundidade no
calculo de prioridade e casamento de blocos, com a combinacao linear de blocos, os bura-
cos sao preenchidos de tal forma que a estrutura da imagem como um todo é preservada,
trazendo consigo um maior conforto visual. O algoritmo apresenta duas novidades com
relacao aos algoritmos presentes na literatura, o uso do termo de relevancia e o uso da

combinagao linear de blocos.

3.3 Trabalhos em preenchimento de buracos de ex-

pansao

Os artigos anteriores citados tratam do problema de preenchimento de desoclusoes pro-
venientes de sintese de vista virtual com deslocamento de cAmera na horizontal (eixo z).
Poucos artigos tém tratado do uso de interpolagao para os buracos de expansao. Os
artigos de Cheung et. al em [14], Mao et. al em [15] e Mao et. al [16] sao pioneiros
pois implementam, a sintese no eixo z e ainda propoe uma metodologia para identificar
e diferenciar as desoclusoes e buracos de expansao baseada no histograma dos blocos que
compoe o mapa de profundidade da imagem virtual.

Em [14] propde dois algoritmos para preenchimento de buracos de expansao. A pri-
meira consiste em interpolacao linear. Para cada pixel vazio identificado como buraco de
expansao, busca-se os trés pixels sintetizados mais préximos ¢, j, k e constréi um plano
linear que conecta seus valores de textura, t(x;, v;), t(x;,y;), t(xk, yx) dadas suas coorde-
nadas (z;,v:), (%;,y;), (T, yk). O pixel vazio é interpolado usando o plano construido e
sua propria coordenada de pixel. A vantagem deste método é que é simples e tem baixa
complexidade computacional. A segunda mais complexa utiliza Transformada baseada
em grafos (GBT - Graph Based Transform) para interpolagao, dividindo a imagem em
blocos e para cada bloco montar um grafo GG onde cada aresta com pixels 7 e j conectados
tem um peso e; ; e matrizes auxiliares, o objetivo dessa abordagem ¢ encontrar o valor do
pixel identificado minimizando o peso entre o bloco o qual pertence o buraco e a imagem

original.
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Em [15], a interpolagdo é baseada no trabalho explicado anteriormente que utiliza
somente a informacgdo do bloco vigent e ao incorporar informagoes nao-locais similares
aos blocos para construcao dos grafos, obteve resultados melhores.

Em [16] propoe selecionar transformadas de Fourier por grafos apropriadas (Graph
Fourier transforms) adaptativas as estruturas de sinal inicas dos blocos de pixels vigentes
identificados como buracos de expansao. O algoritmo consiste de dois passos. Primeiro,
usando o tensor estrutural, calcular um kernel adaptativo centrado em um pixel vazio alvo
para identificar pixels adjacentes adequados para a construgao de um grafo esparso. Em
segundo lugar, dado o grafo construido com pesos de aresta ajustados, para preencher o
pixel alvo formula-se um problema de programacao quadrética iterativo (com uma solugao
de forma fechada em cada itera¢ao) usando uma suavidade anterior no dominio GFT.

Por tltimo, o trabalho recente de Mao et. al [17]. Para preencher os buracos de
expansao é formulado um problema mazimum a posteriori (MAP) baseados em blocos da
imagem. Ao utilizar mais um vez processamento de sinais com grafos foi projetado um

algoritmo fast iterative reweighted least square (IRLS) para resolver o problema.

3.4 'Trabalhos em Representacao esparsa

Como dito na secao 2.4, a metodologia para modelar sinais com representagdo esparsa
concentra-se em dois problemas principais: (i)algoritmos de busca, aqui entram o Pursuit
Algorithms e ainda métodos que utilizem estratégia gulosa e (ii) métodos de composi¢ao
de dicionario. As abordagens explanadas a seguir aborda alguns algoritmos utilizados
para inpainting em imagens.

A abordagem de busca Basis Pursuit (BP), desenvolvida por Chen et. al [54] suge-
rem um método onde um critério global é utilizado de forma a forgar a esparsidade dos
coeficientes da representacao do sinal em um dicionério, substituindo a norma (° para a
norma ['. O Focal Under-determined System Solver (FOCUSS) ¢ muito semelhante, essa
proposta de Gorodnitsky e Rao usam normas [” com p < 1, como substitui¢do a norma
1° [94].

Os algoritmos com estratégia gulosa mais robustos sao Matching Pursuit (MP), de-
senvolvido por Pati et. al [51] e Orthogonal Matching Pursuit (OMP) de Malalt e Zhang
[52]. Estes sao algoritmos gulosos que selecionam os dtomos do diciondrio sequencial-
mente. Esses métodos sao muito simples, envolvendo a computagao de produtos internos
entre o sinal e os 4&tomos do dicionario. Uma explicacdo mais detalhada desse algoritmo,
que também é usado nesse trabalho para comparacao de resultados é explicado na sessao
3.4.2.

38



Algoritmos com estrategia de dicionario se baseiam em basicamente dois estagios:
Codificacao esparsa seguida de atualizacao dos atomos de dicionédrio escolhido. Nessa

categoria o algoritmo mais usado é o K-SVD.

3.4.1 K-SVD

Este algoritmo cria um dicionario D que leva a representagoes esparsas para o dado
conjunto de sinais de treinamento. O K-SVD é uma generalizacao direta do algoritmo
K-Means, usado para quantizagio vetorial [18]

Mencionando brevemente o processo K-Means aplica dois passos por cada iteragao: (i)
cada {dy}£, € D, serd atribuido a um ou varios exemplos de treinamento pelo método
de vizinho mais préximo; E (ii) dada essa conjunto selecionado, atualizar {dy}X_; para
melhor se encaixar nos exemplos.

As abordagens para o prejeto do dicionario que foram testadas até agora estao muito
em linha com o processo de duas etapas descrito acima. O primeiro passo encontra os
coeficientes dados o dicionario - um passo que devemos referir como "codificacao esparsa'.
Entao, o dicionario é atualizado assumindo coeficientes conhecidos e fixos. As diferencas
entre os varios algoritmos que foram propostos estao no método utilizado para o calculo

de coeficientes e no procedimento usado para modificar o dicionario.

3.4.2 OMP

Orthogonal matching pursuit (OMP)[51] é um algoritmo de estratégia gulosa realizada por
etapas. Em cada etapa, este método seleciona o elemento de dicionario com menor erro
residual. Apos cada selecao, os coeficientes de representacao sao escolhidos encontrados
através de funcao de minimos quadrados. Formalmente, dado um sinal y € R, e um
dicionario D com K colunas, qualquer {dk}le, ¢ escolhido. O processo inicializa com

ro =y como o erro residual, k = 1 e realiza os seguintes passos:
e Selecione o indice do préximo elemento do dicionério iy = argmaz,, |{rr_1,dy)|

e Atualizar a aproximagao y, = argmax,, ||y — yk||§ tal que yi € {dj1,dyo, -+ ,dix}
S
e Atualizar o erro residual r, =y — y
O algoritmo pode ser interrompido ap6s um ntimero predeterminado de etapas, por-
tanto, depois de ter selecionado um numero fixo de dtomos. Alternativamente, a regra
de parada pode ser baseada na norma do residual, ou no produto interno maximo calcu-

lado na proxima etapa de sele¢do de atomos. Esse algoritmo pode ser programado para

fornecer uma representagdo com um ntmero fixo a priori de entradas nao-zero. [49]

39



Capitulo 4
Metodologia

O trabalho tem como objetivo a construcao de um sistema de sintese de vistas como um
deslocamento proporcional no eixo z, ou seja um movimento de aproximacao ou distancia-
mento em relagao a camera. Além disso preencher os buracos de expansao resultantes com
técnicas de interpolacao e inpainting por representacao esparsa previamente explicados.
A abordagem ¢ inspirada na técnica de sintese baseada no DIBR. Uma maneira simples
de visualizar a estrutura é considerar quatro grandes tarefas: a aquisi¢cao de dados, geracao
de vista virtual, posteriormente identificar os pixels que sdo desoclusdes dos buracos de
expansao, aplicar as técnicas de inpainting somente nos pixels considerados como buracos
de expansdo e por fim avaliar a qualidade de interpolacao calculando somente o PSNR
dos pizels identificados como provenientes da sintese no eixo z. O diagrama da Figura
4.1 mostra os passos propostos para a metodologia. As proximas sec¢oes irao descrever os

mecanismos envolvidos em cada uma dessas tarefas.

Sintese DIBR Identificar buracos » Interpolagéo e Comparagéio
eixo z de expansao Inpainting PSNR

Figura 4.1: Diagrama das etapas
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4.1 Gerando a vista virtual

O DIBR pode gerar uma vista sintética através de duas imagens, na qual a vista inter-
mediaria é obtida deslocando cada umas das imagens de referéncia de acordo com um
parametro de deslocamento gerando uma imagem que seja um “matching” das imagens
deslocadas. Essa abordagem é usada para deslocamentos horizontais ou verticais da ca-
mera, sem a necessidade de aproximagao ou distanciamento em relacao ao dispositivo de
captura.

A sintese no eixo z é realizada com somente uma imagem de referéncia, essa sintese
simula um processo de zoom in e zoom out comuns as cameras de hoje em dia.

Quando o ponto de vista virtual esta localizado mais perto da cena do que a vista de
referéncia (zoom in), os objetos mais préximos da cdmera vao aumentar de tamanho na
vista virtual mais rapido do que objetos mais distantes. Um grande aumento no tamanho
do objeto significa que uma parte dos pizels amostrados a partir de uma superficie do
objeto na vista de referéncia serdao espalhados a uma maior area espacial, o que resulta
em buracos de expansao. Para complicar ainda mais, no meio desses pizels dispersos
e seu consequente aumento de area podem obstruir outros objetos, também gerando as
desoclusoes.

Usamos a mesma metodologia de um trabalho anterior [14], usando como ground
truth, a vista de referéncia fornecida chamada de vy. Essa representacao inicial desse
posicionamento da camera em relacao a imagem pode ser visto pela Figura 4.2. Em
seguida, usa-se o DIBR para gerar a visualizacao v, que é mais distante da camera do que
vp, conforme a Figura 4.3. Nesta vista nao havera buracos de expansao. Usando mapas
de textura e profundidade de v,, aplica-se DIBR novamente para gerar a vista virtual na
mesma posigao que vy, este processo é semelhante a um processo de zoom-out / zoom-in
em cameras digitais e seu posicionamento final pode ser visto na Figura 4.4.

Nos experimentos foi considerado uma reducao da distancia entre a cimera e o objeto
mais proximo pela metade, o que significa que a resolugao espacial do objeto mais préximo
pode ser aumentada em 2x. Utiliza-se essa razao para podermos comparar os resultados
deste trabalho com os métodos propostos anteriormente [14] [15] [16].

Usando a imagem de textura e seu respectivo mapa de profundidade é possivel gerar
essas imagens intermediarias. O parametro que determina a distancia entre a camera e a
cena e necessario para a sintese é denominado Az, esse valor varia de acordo com o mapa
de profundidade de cada cena. O valor de referéncia de Az para cada cena é calculado

como na Equagao 4.1 :

AZmaz = 1/max(di()) (4.1)
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Az =1/max(di(:))

Figura 4.2: Visao lateral da camera vy (vista de referéncia) posicionada em relacao a
imagem

Figura 4.3: Visao lateral da cadmera v, (vista de referéncia) deslocada para direita (zoom-
out para a vista virtual v,)

Figura 4.4: Visao lateral da camera v, (vista de referéncia) deslocada para esquerda
(zoom-in para a vista virtual vg)

na qual maz(di()) é a maior profundidade da imagem, ou seja a distancia do objeto mais
préoximo da camera. Esse valor é utilizado pois o maximo de deslocamento que uma

camera pode realizar para gerar vistas representativas é justamente no limite do objeto

mais proximo.
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Logo, pode ser escolhido um valor Az, no intervalo [—Aznaz, AZmaz]. Se 0 objeto
mais préoximo da cena tiver uma valor de profundidade 200, entao sua distancia serd de
0.005, assim os parametros de Az para a sintese vao variar entre —0.005 e 0.005. Valores
negativos representar um zoom in ou aproximacao da camera a cena e valores positivos
representam um zoom out ou distanciamento da cimera a cena.

Assim, dado um pixel p, da imagem de referéncia com posigao (z,y), ele serd mapeado

para um novo pixel p, na posicao (2,y’) na vista virtual seguindo a seguinte equagao:

c(pv) = round([z, y| = (w/2,h/2] % Zp, | Z,, + [w/2, h/2]) (4.2)

na qual ¢(p,) sdo as coordenadas do pixel (z,y) original na imagem sintetizada na posigao
(#',y') e w e h correspondem a largura e altura da imagem respectivamente, Z, e Z,,

sao obtidos pelas seguintes equagoes:

Z, = 1/depth(p,) (4.3)

Zp, = Zp, + Az (4.4)

Assim a nova posi¢ao é uma proporc¢ao entre a distancia do pixel na posicao de caAmera
original com a distancia do pixel com o deslocamento de camera Az. E necessario verificar
se a novas coordenadas estao dentro dos limites da resolugao da imagem original.

Depois, é necessario identificar os pizels da sintese como desoclusao ou buraco de
expansdo. Para isso, baseado em [14], foi implementada uma técnica de identificacao que

sera explicada na proxima sec¢ao.

4.2 Identificacao de Buracos de Expansao

Denota-se (z,y) a coordenada do pixel na imagem de referéncia e t(z,y) e d(x,y) como o
valor de textura e de profundidade da coordenada, respectivamente. Quando é renderizado
a vista da imagem de referéncia para a virtual a fungao de renderizacao F(z,y) = (2/,y')
mapeia (z,y) na imagem de referéncia para (2’,y’) na vista virtual. A fungdo inversa
de mapeamento F'(2',y’) = (z,y) mapeia (z/,y’) na vista virtual para (z,y) na imagem
de referéncia. Esses mapeamentos sao realizados para a imagem de textura e mapa de
profundidade de referéncia.

O mapa de profundidade da vista sintetizada é dividido em blocos que nao sobrepostos
com dimensao B x B. Para um dado bloco, divide-se em camadas de acordo com a inten-
sidade de profundidade, sendo os pixels com intensidade 0 sdo considerados da camada p,

COImo se segue:
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1. Construir um histograma do valores de pizels sintetizados de cada bloco;

2. Separar os pixels de intensidade em k camadas representado cada intensidade do
histograma, onde a primeira camada sao os pixels que estao mais préximos da

camera;

3. Processar cada camada de acordo com seu valor de profundidade.

33

30

25

20

0 50 100 150 200 250 300

Figura 4.5: Um bloco do mapa de profundidade separado por camadas 1 e 2 de intensi-
dades e p de pixels vazios e seu histograma

No processamento de uma camada [ todos os pizels de uma camada [ serdao tratados
como pixels vazios (além dos buracos de expansao). A Figura 4.6 mostra essa configuragao.
Isso oferece uma oportunidade para determinar se um pixel sintetizado de background
também faz parte do conjunto de buracos de expansao.

Cada pizel vazio p do bloco é tratado da seguinte maneira. Como mostrado na Fi-
gura 4.7, divide-se a vizinhanga de cada pixel vazio (marcado como p na Figura 4.7) em
quatro quadrantes. Em cada quadrante, o pixel sintetizado s mais préximo (nao-vazio)
é encontrado. A distancia entre os pizels, usada para encontrar o pixel mais préximo, é

medida pela seguinte equagao:

H((2p, Yp), (5, 95)) = |2p = 5] + [yp = us] (4.5)

O par do pixel vazio e seu pixel mais préximo em cada quadrante sao referidos como
pares vizinhos. E possivel que ndo exista pizels sintetizados ndo-vazios em um determinado
quadrante.

A funcdo de mapeamento inversa ' é usada, e se H(F'(x,,y,), F'(7},y;)) < n, onde
n é um limiar de distdncia predefinido, o par de pizels é considerado préximo ao pixel

na vista de referéncia. Se dois ou mais pares vizinhos estiverem proximos de pizels na
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(ii)

Figura 4.6: A camada rotulada como 1 em (i) considera todos os pixels da camada 2 e
p como pixels vazios e a camada 2 em (ii) considera somente os pixels marcados como p
como vazios.

vista de referéncia, é declarado que este pixel vazio faz parte do conjuntos de buracos de
expansao. Isso é feito recursivamente para cada camada.

O intuito por tras desse método é verificar se pizels proximos na vista virtual sao pixels
de proximidade na vista de referéncia. O passo posterior entdo é preencher somente os

buracos de expansao identificados com técnicas de interpolagao e inpainting.

4.3 Inpainting por Representacao esparsa

4.3.1 Formulacao do processo Beta-Bernoulli

Noés queremos modelar X = Db e queremos aprender D e impor que b seja esparso. Para
isso, é considerado um dicionario D € R™X | com K — oo e um vetor binério b € {0,1}"
para indicar qual das colunas K de D devem ser usadas para a representacdo x de Xx.
Se um componente especifico de b for igual a um, entdo a coluna correspondente de D é
usada na representacao de x. Também queremos que b seja esparso, onde uma pequena
fracao das colunas de D sao usadas para a representacao de um dado x.
Especificamente, suponha que temos um conjunto de treinamento, como um diciona-
rio inicial, D = [dy,ds, - -+ ,dk] para representar x; = Db;, e suponha também que cada
coluna deste dicionario estd associado a vetores binarios {b;} e o processo Beta-Bernoulli
fornece uma forma conveniente de encontrar um dicionario apropriado usando esses ve-
tores. Este processo foi desenvolvido em [95], e pode ser representado pelas seguintes

equacoes:
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Vista Virtual Vista de Referencia

Figura 4.7: Mapeamento do pixel p considerado vazio da vista virtual para referéncia para
consideracao de proximidade para detecgcao de buraco de expansao

H(d) = ;; 7104, ()

T ~ B(a}K, b(K —1)/K)
dk ~ HO

(4.6)

na qualH (d) representa um vetor de probabilidades 7, com cada componente associado
a um respectivo atomo di, no limite K — oo, H(d) corresponde a um vetor infinito de
probabilidades. A expressao dq4, (d) é igual a 1 se d = dy, e é zero se o valor for diferente de
d # dy. B() é a fungao distribui¢ao de probabilidades Beta que associa a probabilidade a
um evento de escolha de atomo do dicionario. Os parametros a > 0 e b > 0 determinam
a forma da distribuicao. Hy é uma base inicial.

Usando H(d), podemos agora determinar N vetores binérios b; e o componente k-
ésimo de b; é dado por by, ~ Be(m). Onde Be() é a distribuicdo de probabilidade de
Bernoulli. Estes N vetores bindrios sdo usados para constituir uma matriz Z € {0, 1}V,
com i-ésima coluna correspondente a b; e a linha k-ésima associada ao atomo dj. Neste
problema os atomos corresponderao aos membros candidatos para constituir o dicionéario
D e o vetor binario b; define quais membros do dicionario sao usados para representar a
amostra x;.

O problema que existe é a imposigao de que b; deve ser binario [23], porém isso é

muito restritivo na hora de realizar a combinacao dos atomos. Pode ser desejavel que os
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atomos selecionados sejam ponderados por um determinado peso. Assim, o vetor esparso
sera agora «; = b; o w;, onde o representa a multiplicagao elemento por elemento de dois
vetores e assim o sinal é x; = Da;. Onde w; sdo pesos de 0 a 1.

A base H, é usada para projetar os elementos do dicionario, definidos pelos atomos d.
Os elementos atuais e posteriores do modelo podem ser gerados via andlise de amostragem
de Gibbs. Depois de realizar essa inferéncia, mantemos aquelas colunas d que sao usadas
na representacao dos dados de treinamento, criando um dicionario D com tamanho M <

K. Para garantir que « é esparso, ajuste nos parametros a e b pode ser feita.

4.3.2 Inpainting dos buracos de expansao

Suponha que seja dada uma imagem I € RY¥=*"s com pixels ausentes (buracos de expan-
s@o). Como ¢é feito em [21], partimos a imagem em Np = (N, — B+ 1) x (N, — B+1)
blocos {x;},_, y, para cada um dos quais x; € RP” (B = 8). Para aplicar a técnica de
interpolacao, em vez de amostrar x; para montar o dicionario, observa-se um subconjunto
dos pixels que nao pertecem a nenhum buraco. Observe que D e {ai}i=1, Ny Sao usados
para preencher os buracos de expansao sao inferidos diretamente da vista sintetizada.

O nivel de esparsidade é influenciado pelos parametros a e b descritos na Equacao 4.6.
Examinando o posterior p(my|—) ~ Beta(a/K + XN, 2z, b(K — 1)/K + N — SN zi),
condicionada a todos os outros parametros, foi encontrado que a maioria dos ajustes de a e
b tendem a nao ser informativos. Portanto, o nivel médio de esparsidade da representagao
é inferido pelos préprios dados e cada amostra x; tem sua propria representagao esparsa,
0 que torna muito mais flexivel do que aplicar o mesmo nivel de esparsidade para cada
amostra [23].

Este algoritmo de representacao esparsa ja foi utilizado para preenchimento de ima-
gens, durante processo de restauracao de imagens [23]. Neste trabalho, modificados esta
técnica para aplicar em buracos de expansao. Logo, nao somente a aplicagao é nova, mas
também como a técnica é aplicada. O algoritmo descrito é executado recursivamente em
diferentes resolugoes. Isso nao s6 reduzird o tempo de execugdo, mas principalmente me-
lhoraré o processo de preenchimento. A imagem com a resolucao original é reduzida pela
metade recursivamente, realizando um mapeamento das posi¢oes de pixels. No primeiro
nivel L; (com a resolugdo mais baixa), o aprendizado de dicionario bayesiano nao para-
métrico anteriormente descrito é usado para interpolar os buracos de expansao presentes
nesta imagem. Em seguida, um mapeamento ¢é realizado para replicar os pixels de pre-
enchimento na imagem do nivel acima Ly. Os buracos que ainda existem neste nivel sao
entao preenchidos usando o mesmo algoritmo. Isso é executado até que o ultimo nivel Ly

(resolugao original) esteja com todos os buracos de expansao preenchidos. Desta forma,
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a area dos buracos a serem preenchida é sempre pequena, reduzindo o erro entre X; e x;.

A Figura 4.8 retrata todo esse processo.

redimensiona redimensiona

T T T TN

preenche

4/ replica pixels

preenche

preenclf

replica k
pixels

Figura 4.8: Passos para redimensionamento e preenchimento recursivo dos buracos de
expansao

Com os buracos de expansao identificados, utiliza-se o seguinte procedimento que é
mostrado na Figura 4.9. Considere qualquer pixel (p,7) onde p,j € [1, B], e utilize esse
pixel constituir o pixel esquerdo-superior em um novo bloco B x B . Entao considera-se
todos os blocos B x B com pixels esquerdo-superior nas posigoes (p,7 + B) U (p+ B, j)
respeitando as dimensdes da imagem. Este conjunto de blocos é chamado conjunto de
dados D,;, considerando 1 < p < Be 1 < j < B. Na primeira iteracao de aprendizado de
D, é empregado os blocos em D;, e para esta primeira rodada inicializa-se D e «; com
base em uma decomposicao de valor singular (Singular value decomposition - SVD) dos
blocos em Dy;.

Fazemos varias iteragoes de Gibbs com Dj; retendo a iltima amostra de D e «; da
etapa anterior. Esses D e «; sao entao usados a amostragem na segunda rodada, agora

aplicado aos blocos B x B em Di; U Dy;. A amostragem de Gibbs agora é executado
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Figura 4.9: Uniao de blocos para aprendizado de dicionario

nestes dados expandidos. Apds varias iteragoes, a tltima amostra é retida, e o conjunto
de dados é aumentado novamente. Isto é feito B? = 64 vezes até que todos os blocos
sao processados. Assim cada bloco da imagem tem sua representacao atraves dos blo-
cos(atomos) selecionados do dicionério e o buraco de expansao é preenchido com o valor

do pixel respectivo em todos os blocos dividido pelo seu peso (probabilidade).

4.4 Meétrica de qualidade (PSNR)

A avaliacao da qualidade de imagens é importante para dimensionar distor¢oes que podem
reduzir a qualidade no momento de exibigao. Existem duas formas de se obter essa avalia-
¢ao: através de métodos subjetivos, isto €, por meio de notas produzidas por observadores
humanos, ou através de métodos objetivos, onde algoritmos simulam o comportamento
do sistema visual humano.

O grande objetivo de um modelo para quantificar a qualidade de imagens de forma
objetiva é prever o resultado que um observador humano acharia de forma automatica e
precisa. Para isso é necessario comparar pixel a pixel a imagem resultante(vista virtual)
com uma imagem ground truth. Métricas amplamentes utilizada pela comunidade cienti-
fica sao o MSE (mean-squared error) e o PSNR (peak signal-to-noise ratio) que definem
a relagao entre a maxima energia possivel de um sinal e o ruido que afeta a representacao
do sinal entre as imagens comparadas. Seja a imagem de referéncia de tamanho M x N

denotada por X e a imagem processada denotada por X. O MSE ¢ dado por [96]

MSE = MlN]Z::l; (X(i,5) - X7 (4.7)

e representa o desvio padrao do erro. O PSNR entre as imagens ¢ definido classica-

mente como [96]
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para uma imagem em nivel de cinzas e oito bits por nivel de cinza.

Ja que foi proposto somente a interpolacao dos pizels identificados como buracos de
expansao, o PSNR serd calculado somente com a intensidades desses pizels. O método
PSNR também foi escolhido para base de comparacao com os trabalhos citados anterior-

mente em preenchimento de buracos de expansao.
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Capitulo 5

Resultados

Os resultados que serdo apresentados a seguir retratam os experimentos que foram reali-
zados de acordo com a metodologia proposta. Antes de apresentar os resultados obtidos é
importante ressaltar a configuracao inicial utilizada nesse trabalho. As imagens utilizadas
nesse trabalho foram obtidas do Middlebury Dataset'. As imagens usadas estdo na tabela
5.1, assim como suas respectivas dimensoes e para cada arquivo citado possuem duas
imagens de textura e seu respectivo mapa de profundidade. Os mapas de profundidade

foram obtidos usando técnicas descritos por Mao et. al [31].

Tabela 5.1: Lista de imagens e respectivas dimensoes.

1390 x 1110 | 641 x 555
Art Aloe
Laundry Baby
Moebius Bowling
Dolls Monopoly
Books Plastic
Reindeer Rocks

Cada um desses arquivos contém 7 imagens estereotificadas (imagens geradas com cé-
meras calibradas, alinhadas com eixos Opticos paralelos, assim como sua escala e distancia
focal iguais), rotuladas com Views 0 até 6, e mapas de disparidade para as Views 1 e 5.
Utilizou-se a View 1 e seu respectivo mapa de profundidade para gerar a vista virtual,
sendo essa vista a imagem ground truth para as vistas geradas e preenchidas. A figura 5.1
mostra dois exemplos de imagens utilizadas e seu respectivo mapa de profundidade nesse
trabalho.

Os parametros a serem definidos sdo basicamente a distdncia Az para uma vista
virtual mais préxima ou distante em relacao a cena, e a definicao de tamanho de bloco para

identificacdo dos buracos de expansao e no treinamento de dicionério para a representacao

thttp:/ /vision.middlebury.edu/stereo/data/scenes2005/
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(b) (d)

Figura 5.1: Imagem Art - (a) Imagem original e (b) Mapa de Profundidade. Imagem
Dolls - (a) Imagem original e (b) Mapa de profundidade

esparsa. Para os testes aplicou-se o valor de Az relativo a metade da profundidade maxima
de cada imagem e tamanho de bloco igual a 8 para identificagdo dos buracos de expansao

e para o treinamento de dicionério para inpainting por representacao esparsa.

5.1 Sintese de vistas

Primeiramente ¢ necessario redimensionar a imagem para uma dimensao multipla do
tamanho de bloco B = 8, assim a imagem de referéncia possui uma nova resolugao de
1104 x 1384 e 640 x 552. Usamos a mesma metodologia de um trabalho anterior [14],
considerando como ground truth, a vista de referéncia fornecida chamada de vy. Em
seguida, usa-se o DIBR para gerar a visualizacao v, que é mais distante da camera do que
vg. Nesta vista nao havera buracos de expansao. A Figura 5.2 retrata esse procedimento
de zoom out.

Usando a imagem de textura e o mapa de profundidade de v,, usa-se novamente o

DIBR para gerar a vista virtual vy usando o parametro —Az, assim tem-se a imagem
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(b)

Figura 5.2: Imagem Art - (a) vista virtual v, e (b) mapa de profundidade com zoom out
e Az = 0.0022.

vp na mesma configuracao da distancia em relagdo a cena que a imagem original. Os
pardmetros Az,,., ¢ a profundidade maxima de cada imagem sao mostrados na Tabela
5.2. Nessa imagem vy havera os buracos de expansao que devem ser preenchidos assim
como as desoclusoes geradas. A Figura 5.3 mostra a vista virtual vy com os buracos de
expansao. O passo a seguir é identificar e diferenciar os pixels sintetizados erroneamente

classificando-os como desoclusao ou buracos de expansao.

Tabela 5.2: Valores de profundidade maxima e Az,,q,

Imagem | Profundidade Maxima | Az,

Art 225 0.002222
Laundry 232 0.002155
Moebius 218 0.002293
Dolls 221 0.002262
Books 222 0.002252
Reindeer 201 0.002487
Aloe 211 0.002369
Baby 137 0.003649
Bowling 230 0.002173
Monopoly 160 0.003125
Plastic 196 0.002551
Rocks 170 0.002941

5.2 Identificando buracos de expansao

O procedimento para identificagdo dos buracos de expansao foi realizado com uma tama-
nho de bloco compativel com o tamanho da imagem redimensionada, é importante sali-

entar que esses tipos de buracos nao necessariamente tem valor nulo (como a desoclusao),
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(a) (b)

Figura 5.3: Imagem Art - vista virtual vy - (a) Textura e (b) mapa de profundidade.

pois os pizels de profundidade menor (mais longe em relagdo a camera) podem também
ser configurados como buracos de expansao. Entao seguindo a metodologia proposta é
gerado uma mascara onde as posi¢oes dos pizels da imagem do mapa de profundidade
que foram considerados como buracos de expansao possuem valor 1 ou seja nao-nulo. A

Figura 5.4 mostra os pixels identificados.

Figura 5.4: Buracos de Expansao (pizels brancos) identificados

E notdvel a presenca de buracos de expansio em toda a imagem o que a torna uma
grande problema. A caracteristica desses buracos ¢ muito diferente das desoclusoes que
possuem areas com regiao contigua muito maior. Por isso a necessidade de se preencher
somentes os buracos de expansao se torna relevante.

Os resultados mostrados a seguir vao se dividir em duas partes. No primeiro momento

é demonstrado os resultados obtidos com os ja estabelecidos na literatura. Posteriormente
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apresentaremos os experimentos e seus resultados com uma quantidade maior de imagens

e com mais algoritmos propostos explicados.

5.3 Resultados comparados com artigos da area

As imagens interpoladas resultantes sdo comparadas com trabalhos anteriores de [14, 15,
16]. Essas técnicas implementam respectivamente uma interpolacdo baseada em grafos
com restricdo de esparsidade (GBT), interpolagdo baseada em grafos com Médias Nao-
Locais (NLGBT) e Transformada de Fourier em grafos (AGFT).

Todas esses trabalhos relataram um valor de PSNR (somente considerando os buracos
de expansdo) para um método que modificou o software VSRS versao 3.5 (chamada de
VSRS+) e usam uma técnica de inpainting padrao para preencher todos os buracos na
visualizacao virtual. Os valores em PSNR foram de 19.11 dB em imagem Art e 19.17 dB
na imagem Laundry. Estes métodos propuseram a abordagem da camada de profundi-
dade para identificar os buracos de expansao. Em todos os casos, o PSNR é calculado
considerando somente as areas de buracos de expansao.

Todas as imagens geradas e usadas sao mostradas na Figura 5.5 e na Figura 5.6 para
imagem Art e Laundry respectivamente. Em primeiro lugar é mostrada uma imagem de
ground-truth (e vista de referéncia), as duas imagens seguintes sdo o processo de zoom-out
/ zoom-in, note no caso de zoom-out nao ha buracos de expansdo. A tltima imagem
mostra a imagem preenchida com a abordagem proposta neste trabalho.

Na Figura 5.7 vemos uma imagem recortada de uma visao sintetizada da imagem
Art, (a) é uma vista virtual com buracos de expansao e de desoclusdao, (b) mostra a
mascara onde os pixels brancos sao identificados como buraco de expansao e (c¢) os pixels
preenchidos com a representagao esparsa explicada. O algoritmo recursivo foi definido
para funcionar com 4 niveis.

Na Tabela 5.3 s@o mostrados os valores de PSNR para as imagens testadas. Nosso
método superou os trabalhos anteriores para essas imagens. Para a imagem Art a dife-
renga com VSRS + é muito significativa, em torno de 6.19 dB. E nosso método superou
o GBT em 1.94 dB, NLGBT em 1.72 dB e AGBT em 1.61 dB

Tabela 5.3: Comparacao em PSNR dos métodos de inpainting
GBT | NLGBT | AGBT | Proposto
Art 23.36 | 23.58 23.69 25.30
Laundry | 22.53 - 23.04 23.70

A imagem Laundry tem resultados semelhantes. Nossa abordagem tem um melhor de-
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Figura 5.5: Imagens para Art - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d) mascara
dos buracos de expansao e (e) vista preenchida.

sempenho e superou o VSRS + em 4.53 dB, GBT em 1.17 dB e AGBT em 0.66 dB. O

algoritmo NLGBT nao forneceu um valor PSNR para a imagem Laundry

5.4 Resultados comparados com mais imagens e ou-

tros algoritmos

Os resultados mostrados nessa se¢do sdo um acréscimo dos resultados mostrados na se¢ao
anterior. KEsse acréscimo corresponde a mais imagens e outros algoritmos que foram
implementados para comparagao com a abordagem proposta nesse trabalho, as algoritmos

utilizados sao;
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Figura 5.6: Imagens para Laundry - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
mascara dos buracos de expanséao e (e) vista preenchida.

Figura 5.7: (a) vista virtual,(b) méscara com buracos de expansao e (c) pixels preenchidos
com representacao esparsa proposta
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e VSRS+ - Esse algoritmo foi criado pelo grupo MPEG, o VSRS (View Synthesis Re-
ference Software) é um programa que realiza o procedimento de sintese de vista, sua
abordagem aplica o método padrao de inpainting do OpenCV desenvolvido por [97],

para adequar ao contexto de preenchimento de buracos de expansao, renomeamos
para VSRS+;

e Linear - Esse algoritmo foi implementado baseado em [14]. Para cada pixel vazio
identificado como buraco de expansao, busca-se os trés pixels sintetizados mais
proximos ¢, j, k e constréi um plano linear que conecta seus valores de textura,
t(xi, vi), t(x,y5), t(xk, yp) dadas suas coordenadas (x;, v;), (z;,v;), (k, yr). O pixel

vazio é interpolado usando o plano construido e sua propria coordenada de pixel.

e K-SVD - Algoritmo desenvolvido por [18], seu funcionamento pode ser verificado

na Secao 3.4.1

e OMP - Orthogonal Matching Pursuit - Algoritmo desenvolvido por [51], seu

funcionamento pode ser verificado na Secao 3.4.2

Os resultados em PNSR para as imagens de resolucao diferentes e com os algoritmos
indicados previamente sao mostrados nas tabelas 5.4 e 5.5, lembrando que esses valores

foram gerados considerando somente os buracos de expansao.

Tabela 5.4: PSNR para imagens 1390 x 1110
VSRS+ | Linear | K-SVD | OMP | Proposto
Art 19.11 20.38 22.72 | 21.72 25.30
Laundry | 19.17 | 19.23 | 2223 | 21.56 | 23.70
Moebius | 16.80 1774 | 26.82 | 25.20 | 27.92
Dolls 17.83 18.06 | 25.20 | 24.19 | 33.67
Books 19.27 19.92 26.28 | 24.81 34.58

Reindeer | 24.27 25.25 30.34 | 28.22 39.22

Tabela 5.5: PSNR para imagens 640 x 552
VSRS+ | Linear | K-SVD | OMP | Proposto
Aloe 19.22 15.64 | 21.53 | 19.75 | 35.03
Baby 23.67 21.12 27.51 | 26.03 39.45
Bowling 21.60 15.52 30.74 | 27.68 40.81
Monopoly | 18.37 | 14.99 | 23.69 | 21.64 | 35.00
Plastic 28.02 25.38 34.10 | 33.19 34.75
Rocks 25.06 21.16 28.12 | 27.53 37.66

As préximas segoes mostram as imagens geradas tanto do processo de sintese de cada

imagem e um comparacao subjetiva de todos os algoritmos implementados.
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5.4.1 Art

Figura 5.8: Imagens para Art - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d) méscara,
dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.9: Imagens preenchidas para Art - (a) VSRS+, (b) Interpolacdo Linear, (c)
K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto
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5.4.2 Laundry

(b)

(11}

(d) (e)

Figura 5.10: Imagens para Laundry - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
maéscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.11: Imagens preenchidas para Art - (a) VSRS+, (b) Interpolacdo Linear, (c)
K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.3 Moebius

o o> (e) )

Figura 5.12: Imagens para Moebius - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
maéscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.13: Imagens preenchidas para Moebius - (a) VSRS+, (b) Interpolacao Linear,
(c) K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.4 Dolls

@

Figura 5.14: Imagens para Dolls - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
mascara dos buracos de expansdo e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.15: Imagens preenchidas para Dolls - (a) VSRS+, (b) Interpolacao Linear, (c)
K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.5 Books

Figura 5.16: Imagens para Books - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
maéscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.17: Imagens preenchidas para Books - (a) VSRS+, (b) Interpolagio Linear, (c)
K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.6 Reindeer

Figura 5.18: Imagens para Reindeer - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
maéscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.19: Imagens preenchidas para Reindeer - (a) VSRS+, (b) Interpolacao Linear,
(c) K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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Figura 5.20: Imagens para Aloe - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
maéscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.21: Imagens preenchidas para Aloe - (a) VSRS+, (b) Interpolagao Linear, (c)
K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.

65



(d)

Figura 5.22: Imagens para Baby - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
méscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.23: Imagens preenchidas para Baby - (a) VSRS+, (b) Interpolagao Linear, (c)
K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.9 Bowling

(d) | ()

Figura 5.24: Imagens para Bowling - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
maéscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

(d) | ()

Figura 5.25: Imagens preenchidas para Bowling - (a) VSRS+, (b) Interpolacao Linear,
(c) K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.10 Momnopoly

Figura 5.26: Imagens para Monopoly - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
mascara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.27: Imagens preenchidas para Monopoly - (a) VSRS+, (b) Interpolagao Linear,
(c) K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.11 Plastic

(d)

Figura 5.28: Imagens para Plastic - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
maéscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.29: Imagens preenchidas para Plastic - (a) VSRS+, (b) Interpolagao Linear,
(c) K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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5.4.12 Rocks

Figura 5.30: Imagens para Rocks - (a) Ground truth, (b) zoom-out, (c) zoom-in, (d)
méscara dos buracos de expansao e (e) vista preenchida com algoritmo proposto.

Figura 5.31: Imagens preenchidas para Rocks - (a) VSRS+, (b) Interpolagao Linear, (c)
K-SVD, (d) OMP e (e) algoritmo proposto.
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Capitulo 6
Conclusoes

Neste trabalho, propusemos um método de inpaiting para buracos de expansao em sintese
de vista DIBR com movimentos no eixo z. O método utiliza uma identificacao consistente
deste tipo de buracos que foi previamente proposto. A representacao esparsa é uma modi-
ficacao de também um trabalho anterior de forma a adaptar a técnica para preenchimento
de buracos de expansao. Na literatura atual nao ha nenhum trabalho anterior que usa
a representacao esparsa para o preenchimento de buracos de expansao em DIBR. Além
disso, a técnica de inpainting é realizada de forma recursiva, a fim de melhor ajustar o
modelo de representacao esparsa e reduzir o tempo de execuc¢ao. Os resultados superaram
as abordagens citadas e implementadas do estado da arte vigente na area de representacao
esparsa e de algoritmos de preenchimento.

Os resultados obtidos superaram todas as estratégias elaboradas para preenchimento
de buracos de expansao tanto da literatura atual, quanto das modifica¢cbes em imple-
mentagoes ja vigentes. O valores de PSNR variam de acordo com os tipos de imagens e
dois fatores parecem ser relevantes para um melhores resultados. Primeiramente, imagens
muitos texturizadas e com varios objetos apresentaram resultados objetivos e subjetivos
piores, exemplos incluem a imagem Art e Laundry. Além disso objetos muito proximos
tendem a ter mais buracos de expansao e o tamanho de bloco usado na etapa de identifica-
cao talvez nao achasse corretamente esses tipos de buracos, visto nao ter uma vizinhanca
que contivesse pizels nao nulos.

Num primeiro momento o algoritmo de preenchimento por representagao esparsa foi
executado sobre a imagem (vista virtual) final, com resolugao igual ao ground-truth, essa
abordagem exigia uma alta carga computacional e com a implementacao recursiva de
preenchimento dessas vistas nas imagens dizimadas, o tempo de execucao de algoritmo
diminuiu bastante.

Quando ocorre uma significativa mudanga no eixo z, objetos mais proximos da camera

crescem em tamanho de drea mais que objetos mais longes. O niimero insuficiente de pizels
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para representar esse objeto cria os buracos de expansao. Nessa condicao, a vista virtual
gerada tem muitos buracos de expansao nessas areas mais préximas, e nesse contexto
imagens com objetos mais distantes tiveram uma avaliacao subjetiva e objetiva melhor.

Com isso é possivel sugerir algumas melhorias para trabalhos futuros

Implementagao de dicionario de representacao esparsa utilizando blocos ou imagens

j& treinadas;

Melhor ajuste de tamanhos de bloco - uma abordagem mais dindmica de escolha de

tamanho de blocos podem apresentar melhores resultados;

Aplicar essa técnica também para o preenchimento de desoclusoes;

Realizar um preenchimento hibrido para preencher os buracos com técnicas que

melhor se adaptem a determinado tipo de buraco.
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