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RESUMO

Existem muitas técnicas para reconstrucdo de abjetbmensionais em computador,
algumas séo empregadas em ambientes controladiisae em ambientes que ndo necessitam
de grande precisd8hape From Focué um método bastante conhecido que utiliza unha pil
de fotografias retiradas com diferentes configueactbcais para reconstruir um mapa de
profundidade bastante preciso. Este método obtéror reatabilidade na reconstrucdo de
objetos muito pequenos ou microscopios, mas receEmie vem sendo utilizado para
reconstrucdo de ambientes. Com isso, o0 modeloamstrucdo de mapas de profundidade,
Shape From Focyspassou a processar maiores quantidades de rétesii@s na pilha de
fotografias, como por exemplo, a distor¢cao da lemt@umento da profundidade de campo, o
efeito zoom, entre outros, e também o ruido intzathupelo ambiente. Este trabalho analisa os
efeitos do suporte adaptativo para o janelamentwvdikacédo do medidor de qualidade de foco
do métodoShape From FocusApesar de diferentes trabalhos sobre este teifizargm
diversas variacées do janelamento de avaliacaajporte adaptativo pode fornecer uma
alternativa para encontrar a estabilidade e cogdiara obtencédo do mapa de profundidade,

limitando o erro introduzido por interferéncias lupds.

Palavras chave:Shape From Focud-ocal Stack, Agregacao, Janela Adaptativa, Fudeio
Medida de Foco.



ABSTRACT

There are many techniques for reconstructing tdmeensional objects in a computer, some
are used in controlled environments and othersnwirenments that do not require great
precision.Shape From Focus one of the well-known method that uses a stdosropped
photographs with different focal settings to redoun a fairly accurate depth map. This method
obtains greater stability in the reconstructionvefy small objects or microscopes, but has
recently been used for reconstruction of envirorisieAs a result, th&hape From Focus
reconstruction model began to process greater ammofimterference in the photo stack, such
as lens distortion, increased depth of field, zoeffiect, among others, as well as noise
Introduced by the environment. This work analyzesédffects of the adaptive support for the
evaluation window of the focus quality meter of tBleape From Focumethod. Although
different works on this theme use several variaiohthe evaluation window, the adaptive
support can provide an alternative to find the istgland confidence in obtaining the depth
map, limiting the error introduced by global inednces.

Keywords: Shape From Focud-ocal Stack, Aggregation, Adaptive Window, Fomesasure

function.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, os sistemas de mapeamento tridimergsi@&maobtido grande énfase para
resolucdo de problemas. Muitos desses sistemas apeamento tridimensional utilizam
informacgdes do mundo real para reconstruir objems$\0 por exemplo: inspecao de produtos
industriais para controle de qualidade em linhgrElugdo (RIBNICK, 2012), inspec¢éo de
minérios (GAGANOV; IGNATENKO, 2009), inspecdo de ogutos petroquimicos
(NIEDEROST, M.; NIEDEROST, J.; SCUCKA, 2003), dajizacdo de objetos para modelar
cenarios de computacao grafica (HASINOFF; KUTULAK@B09). Outra utilidade desses
sistemas de mapeamento € a reconstrucado de cemasngatacao grafica (AYDIN; AKGUL,
2008).

A reconstrucéo tridimensional de um objeto é redkizpela representacdo das medidas
geométricas do objeto, no sistema de coordenad& (RORSYTH; PONCE, 2002, p.120-
122), em um mapa construido sobre uma matriz 38e o8 componentes de altura, largura e
profundidade, s&o representados pelos eixos dedemadas ortogonaix, y e z
respectivamente. Esse mapa € construido com vajoeesao obtidos de amostras de um sinal
de imagem digital, fornecido por um dispositivosigal a radiacbes do ambiente, e processado
por um algoritmo de extragéo de profundidade.

A obtencao desse sinal digital utiliza dois tip@ssistemas de captura de imagem:
sistemas com sensores ativos e sistema com senpassivos (MICHI; IKEOKA,;
TAKAYUKI, 2012, p.749). Os sistemas de capturamagem sao caracterizados pela forma
com que o sensor de captura € sensibilizado. Uensiscom sensor ativo possui um sensor de
imagem e um elemento ativo que produz um sinaldosd. O sinal luminoso, que foi
produzido, sera refletido pelo ambiente/objeto tuwaglo pelo sensor de imagem e analisado
por um algoritmo de reconstrucdo 3D (MICHI; IKEOKAAKAYUKI, 2012, p.749). Os
sistemas que utilizam sensores passivos, ndo Iitecesio componente que produz o sinal
luminoso, pois capturam o sinal ja presente no antéi Os sistemas com sensores passivos
geralmente utilizam as caracteristicas de um ctémjde imagens para identificar regides
geometricamente semelhantes, onde a projecdo doneimo permite encontrar a forma do
objeto (FORSYTH; PONCE, 2002, c.4). Outro tipo deanstrucéo 3D, que utiliza sensores
passivos, sao aguelas que obtém mapas de profdedjdande as coordenadasfio extraidas
de um conjunto de imagens retiradas com diferazgeBguracdes da lente do dispositivo de
captura de imagem (GROSSMANN, 1987).

Uma imagem digital pode ser definida como uma mdtidimensional obtida como

resposta as amostras discretas de estimulos desiddde luminosa nos sensores, em
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coordenadas espaciais, amostradas de forma, tandizEmgta. Se os valores das intensidades
luminosas da imagem real, forem representados pa fwncdo imagem, continua, e as
coordenadas espaciais pelo f&rt) ondes, € a quantidade de linhast,ea quantidade de
colunas, entdo a imagem digital com coordenadagedés amostradas e reordenadas em
coordenadas matricia(g, y) pode ser representada pela formula descrita nagaqul. Cada
elemento desta matriz corresponde a um ponto etibévtela de um monitor de video que é
chamado de pixel (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.33-34).

I(xy) = f(s,t) (1)

Onde:f representa a imagem digital em forma de funcémnginsional,
| representa a imagem digital em forma de maidirmgnsional,

X ey séo as coordenadas de linha e coluna na madriménsional,

set séo as coordenadas espaciais na funcdo bidimahsio

Segundo Gonzalez e Woods(2008), a abordagem d& rbatimensional fornece
apenas o entendimento da composicéo das dimersd®agem, e ndo representa as inumeras
possibilidades de representacdo de cores da im&@@E@NZALEZ;WOODS, 2008). Neste
trabalho foi utilizado o valor de tons de cinzaiddtdas intensidades de cores da imagem,
calculando a média dos valores do padrao RGB.

Para obtencdo do mapa de profundidade duas aboslbgseadas na variacao do foco
podem ser utilizadas: focalizacdo e desfocalizd8GCHI; IKEOKA; TAKAYUKI, 2012,
p.749; MAHMOOD; CHOI, 2012, p.2866; JING; YEUNG, 20 p.1205). No método de
desfocalizacaadepth From Defocusu Shape From Defocyg utilizada a proporcionalidade
do borramento, presente em toda a imagem, pamdaatcmapa de profundidade (MOELLER,;
et al., 2015, p.5369; JING; YEUNG, 2012, p.1205). iNétodo de focalizaca®¢pth From
Focusou Shape From Focyse utilizado um algoritmo de extracdo de altaguéncias da
imagem para achar a profundidade no conjunto dganga(NAYAR; NAKAGAWA, 1994,
p.825). Em aplicacbes que exijam precisdo o algoriDepth From FocugDFF) é mais
indicado, pois analisa todas as distancias, buscangrofundidade no pixel (NAYAR,;
NAKAGAWA, 1994, p.826; GAGANOV; IGNATENKO, 2009).

Este tipo de mapeamento ndo pode ser aplicadaoasteucdo de cenas dinamicas, em
gue existe 0 movimento, portanto sdo exemplos lieagpes que ndo sdo suportadas por esta
técnica: controle de proximidade e controle de weg (MICHI; IKEOKA; TAKAY UKI,
2012), converséo de videos em videos 3D ou mape¢amertenas com varias fotografias em
cenas dinamicas (FORSYTH; PONCE ,2002).
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O principal requisito desse tipo de reconstrucéa dilizacdo de cenérios estéaticos
(GAGANOV; IGNATENKO, 2009; JING; YEUNG, 2012, p.18)) sendo a qualidade da
reconstrucao proporcional a quantidade de imageasscenfiguracdes utilizadas no sensor de
captura.

No métodoShape From FocuéSFF), cada imagem € submetida a uma operacdo de
extracdo de variagdes de intensidades, chamadandéd de medida de foco ou medidor de
gualidade de foco. Este algoritmo utiliza os viosldo pixel para calcular a sua taxa de
variacdo, chamada medidor de nitidez. Um medidajuddidade de foco € obtido pela soma
de um ou mais medidores de nitidez. Para cada wredaqualidade de foco é utilizado um
medidor de nitidez com nova vizinhancga de regigucatica e que tem como centro o medidor
gue se deseja obter a variancia total. Dentreinsipais medidores de nitidez podemos citar o
operador Laplaciano e o operador Gradiente. O lcattumedidor de foco € obtido pela soma
dessa regido. Segundo Gonzalez e Woods (2008)agid de imagem é um subconjunto dos
pixeis da imagem digital, onde cada pixel possin peenos um vizinho dentro do mesmo
subconjunto, entdo uma regido de um conjunto geal@wm subconjunto onde os elementos
gue o compdem possuem pelo menos um vizinho emmooQuando € utilizada uma funcao
avaliadora de pixeis, seu alcance fica restritoisdg um determinado critério, e esse conjunto
de sub-amostras que € fornecido para essa funcawdiela de foco é chamado de suporte.
Este trabalho analisa os algoritmos de suportetatilep da janela de avaliagdo do método
Shape From Focus

Sendo o medidor de qualidade de foco uma funcédemd#ica de soma de variacoes e
o suporte de uma fungdo matematica, o conjuntoattees fornecidos a ela, entdo qualquer
forma de selecdo ou modificacdo desse conjuntalbees, segundo algum critério(diferente
da soma), pode ser entendido como adaptacéo erigétm(adaptativo), mesmo que ocorra a
excluséo de valores do medidor.

Os algoritmos de extracdo de qualidade de focoedeg® de mapeamento
possibilitaram o desenvolvimento e aplicacdo s@z®e conhecimento em outras areas de
estudo. Segmentacdo de imagens (JING; YEUNG, 201205), fusdo da pilha de foco para
formar uma imagem de melhor qualidade e a técrecttbgrafia HDR sdo exemplos desse
tipo de aplicacao que utilizam este tipo de comhentio.

1.1 Motivacéo

Os medidores de qualidade de foco usam uma jaeelaaliacdo, somando uma regido

guadratica de medidores de nitidez(medidores dagZr do pixel, medidores de contraste,

etc). Este tipo de agregacdo ndo leva em cons@tei@s; caracteristicas de cada plano focal,
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nem mesmo a caracteristica de cada regido do bbjatgem. Os medidores de qualidade de
foco com suporte adaptativo em geral tentam enaoatr caracteristicas de cada objeto e por
isso levem em conta principalmente as caractagstie um ponto especifico da cena. Pertuz e
Garcia(2013), realizaram um estudo sobre os mesbdde qualidade de foco com regido
quadratica. Este trabalho € um estudo semelhaotémpusando janelamento com suporte
adaptativo para o medidor de qualidade de foco.
1.2 O problema
Embora se tenha conhecimento de medidores queeadespias caracteristicas de cada
pixel da imagem, ndo foram encontrados trabalhesqgmparem a qualidade desses medidores
de qualidade de foco com suporte adaptativo.
1.3  Objetivos
1.3.1 Obijetivo geral
Analisar e comparar os suportes para janelamentécdacaShape From Focus
1.3.2 Objetivos especificos:
a) Estudar o métod8hape From Focus seus sub-algoritmos.;
b) Estudar o Janelamento com suporte adaptativo.
c) Avaliar os beneficios de quatro tipos de suporta panétod&shape from Focus
1.4 Contribuicao
Este trabalho fornece um estudo comparativo dosdoex$ de qualidade de foco com
suporte adaptativo, sob os mesmos parametrosadil&zpara comparacdo dos medidores de
gualidade de foco quadratico, sendo concentradguaino metodos.
1.5 Organizagéo do trabalho
Esta dissertacdo esta organizada da seguinte madeicapitulo dois apresenta os
principais conceitos utilizados no trabalho, o tdpitrés enumera os trabalhos relacionados
com o problema de aglutinacéo de valores ao medilgualidade de foco. O capitulo quatro
apresenta o0 método proposto para analise, bem osmesultados encontrados, por fim no
capitulo cinco sdo apresentadas as conclusdes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os principios dsasle focalizacdo usados na
construcdo do mapa de profundidade, bem como cegsocde formacdo da imagem que
possibilitam a construcdo do método SFF, e desdwsgoritmos.

Também é apresentado um estudo dos subalgoritmosétimlo SFF, abordando os
principios para realizar o foco parcial em imageigitals e como isso pode possibilitar
construir um mapa de profundidade.

Nas secOes 2.1 e 2.4, é analisado o0 processo maddo da imagem na etapa de
aquisicao, caracterizando os componentes do m@ad@ue permitem a obtencdo controlada
de imagens digitais. Na secéo 2.3 sao apreserdagosnportantes fendbmenos, a profundidade
de campo e o ponto focal de uma lente, que saartiasmpregados nos métodos de extracao
de mapa de profundidade (SFF, DFF, DFD e SFD),eeagasionam o borramento em uma
imagem. Na secéo 2.4 é definido como quantificaematicamente os efeitos de borramento
da imagem que foram descritos na se¢ao 2.3.

Nas secoes 2.5 a 2.9, sdo apresentados os m&B#os DFF, bem como seus sub-
algoritmos. Na secado 2.6 e 2.7, € descrito o medidaualidade de foco do método SFF e
realizado um estudo do janelamento e dos diverstsdos de aglutinacdes de variagbes no
medidor de qualidade de foco. Na sec¢éo 2.8, sawitbssainda o sub-algoritmo de estratégia
de reconstrucdo do método SFF. Por fim na seca@ 2tado de um processo de calibracdo
de camera para uma aplicacéo especifica do mételgag8ando empregado lentes com grande
profundidade de campo.

2.1 Construindo um Mapa de profundidade utilizandoa focalizacao

A utilizacdo dos principios béasicos de focalizaédom dos recursos que podem ser
utilizados para realizar a reconstrucao tridimemaioatravés da montagem de um mapa de
profundidade. As duas formas conhecidas para éxirde profundidade pela manipulacéo
desses principios de focalizagdo possuem cardasisliferentes e sdo descritas a seguir.

Uma fotografia de baixa qualidade é adquirida qoa@ditilizada uma configuracéo
inadequada da lente na maquina fotografica. Estiigtmacao inadequada reproduz 0s mesmos
mecanismos utilizados pelo sistema de visdo huneag@e também sao utilizados para
reconhecer as distancias e formas de objetos.

Se uma camera fotografica capturar uma foto estandfigurada com uma grande
abertura da lente, a profundidade de campo lim#tariéidez sobre um ponto de focalizacdo na
imagem (GROSSMANN, 1987, p.66). Se a distancialf@t¢eaduzida dentro da imagem entao

essa dica pode ser utilizada para extrair pontosndgem correspondentes aos planos de
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focalizagéo paralelos a sua lente (GROSSMANN, 1p%8-67; MOELLER; ET AL., p.5369;
SUBBARAO; SURYA, 1994, p.271).

A utilizacdo dos principios basicos de focalizagdicialmente foram usados em
algoritmos de autofoco. Horn (1968) utilizou a sf@mmmada de Fourier para medir e obter as
variacdes nas intensidades luminosas da imageatjopando altas frequéncias ao conteudo
focalizado. Sua tese de doutorado também sugeriupassivel utilizagdo desta medida para
estimar distancias.

A transformada de Fourier exigia muitos calculosngotacionais e inviabilizava
aplicaces préticas (KROTKOV, 1987, p.226). Na déade 70 alguns trabalhos sugeriram sua
substituicdo por outros medidores em aplicagcbeautiéfoco. Tenenbaum (1970) propds o
operador Tenengrad aplicando dois detectores ddabdBobel para obter a magnitude do
gradiente em cada ponto da imagem. Kujoory, Magailendelsohn (1973) propuseram a
maximizacéo do valor das intensidades de luminaommo medidor de foco. Jarvis (1976)
propds outros medidores de focalizacdo como a slantiferenca dos moédulos, a entropia do
histograma, variacao local do histograma e a vaia&sos niveis de cinza.

Até a década de 80, os trabalhos académicos apealé&savam o posicionamento focal
da lente da camera fotografica, ou estimavam &gt focal da lente. Esses métodos
utilizavam um medidor de energia para cada imagepaosteriormente selecionavam o maior
valor absoluto entre eles, levando em consideragdesma localizag&o para todas as imagens.
Neste periodo, varios artigos académicos como Kvwof{k987), Krotkov e Martin (1986),
analisaram exaustivamente as respostas dessesonesdig nitidez em muitas aplicacées que
objetivavam a focalizagao.

Também no final da década de 80, o artigo de Reh(lE987), propds utilizar a medida
de dispersédo de ponto como métrica de estimatiyaafandidade de cena, criando a base do
método que mais tarde se chamaria DFD. Paralelamenartigo de Grossmann (1987),
também propds a extracao de profundidade de cerampsando os medidores de focalizacao,
com seu algoritmo DFF. Esses dois artigos criaram nova perspectiva de reconstrucao
tridimensional sobre imagens com diferentes cordigies focais.

Esses dois tipos de mapeamento de profundidadsidepando-se os principios basicos
de focalizacgéo, diferenciam-se principalmente apate obtencéo dos dados. Enquanto que o
algoritmo DFF utiliza a comparacdo de medidoredade retirados de varias imagens, o
algoritmo DFD utiliza uma funcdo de espalhamentdode, para estimar a profundidade de
cena do borramento produzido pelo desfocalizacép,usn pequeno numero de imagens
(GAGANOV; IGNATENKO, 2009).
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Os dois modelos de mapeamento baseado em foéalitagpbém se diferenciam de
outros que utilizam imagens para reconstrucdo 8Dn@o necessitarem de imagens nitidas e
nao utilizarem algoritmos de caracterizacao degsociiaves na imagem (FORSYTH; PONCE,
2002; SCHECHNER; KIRYATI, 2000).

Embora as bases da reconstrucéo tridimensiongilparde foco tenham sido propostas
como mapa de profundidade, a primeira aplicacasediggso foi realizada por Darrell e Wohn
(1988), usando o operador Laplaciano e o operadaos&ano em pilha para medir a nitidez do
pixel.

2.2 Formacao da imagem na camera escura

Uma camara escura € um espaco interior de um ctimpato fechado que pode ser,
por exemplo, um quarto fechado, uma caverna, uimxa ca mesmo o interior de uma lata
(UFMG,1999).

A formacéo de uma imagem depende da quantidadeldencia refletida por um objeto
(HORN, 1970, p.19-21), pois toda imagem € formaatavplores de intensidades amostradas
da quantidade de energia da luz (GONZALEZ; WOOIB 22 pg 29). Se aimagem é formada
pela luz visivel entdo sua captacao sera percéptiveonalidades de cores e essas intensidades
de cor, capturadas pelo sensor, sdo chamadas ohéhaias.

Para capturar uma imagem € necessario um conjungemsores de luminosidade,
arranjados em forma de matriz bidimensional (FILHRETO, 1999, p.226), em um
dispositivo, que geralmente € um Charge CoupleddedCD), dentro de uma camera escura
com um orificio, possuindo uma lente ou ndo, no kagosto a essa matriz, conforme a Figura
1.

FIGURA 1 - Formag&o da imagem na camera escura

CCD

Lente/Orificio

imagem

Objeto »
Corpo da Camera Escura

Fonte: Adaptado de FILHO e NETO.(1999, p.21).
A formacédo da imagem acontece quando os feixesntsos, refletidos por uma

superficie de um objeto, atravessam o orificioataara escura e alcancam individualmente os



16

sensores de luminosidade da matriz de sensorasputusdivo CCD, que se encontra no plano

da imagem (NAYAR; NAKAGAWA, 1994, p.824; MAHMOOD; 1@0I, 2012, p.2866),

conforme a Figura 2. A producédo da imagem acomtergue os feixes luminosos seguem uma

trajetoria retilinea e, também, porque parte dagimela fonte de luz do ambiente ndo €

absorvida pela superficie do objeto, quando odaituz é refletido (HORN, 1970, p.2).
FIGURA 2 - Reflex&o do raio de luz parcialmenteaaislo pelo objeto

A “"_ Fonte de Luz

Lente/Orificio Wy
Superficie do objeto

l /' Plane da imagem

Fonte: Adaptado de Horn. (1986, p. 8)

A camera que ndo possui uma lente sobre o oriéicbamada de camera pinhole e a
guantidade de borramento da imagem é determindddgmeanho do orificio da camera escura
(UFMG, 1999).

As caracteristicas fisicas de uma camera pinloofetn dificil a construcao aceitavel
de uma pequena camera que balanceie a sensibilitadensor, o tamanho do orificio da
camera escura e um bom angulo de visualizacdo teeate. Entdo, a miniaturizacdo dessa
camera é realizada pela adicdo de uma lente compagaconcentrar os feixes de luz sobre o
raio da circunferéncia da lente.

Todos os sistemas de visdo do mundo real queantilia luz visivel precisam de uma
camera escura e um conjunto de sensores em formatde, para obter imagens.

2.3 Andlise do Foco e da Profundidade de campo

O processo de fotografar pode sofrer de inUmerasfénéncias e como o principal
componente que permite a captura de uma fotogeadintensidade luminosa, entdo todos os
agentes que modificam a trajetoria dos raios dedudiminuem a quantidade de luminosidade
na camera escura, também degradaréo a qualidddesda

Quando o orificio da camera escura € limitado gdgo,atambém ¢é limitando a

guantidade de luz que sera absorvida pelos sengptiess. Por outro lado, se aumentar a
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guantidade raios de luz, por uma grande abereiraed oriundos de diferentes regides atingirdo
um mesmo sensor, produzirdo uma imagem borrada ARYAKAGAWA | 1994, p.827).

FIGURA 3 - Borramento causado pelos vizinhos de&lpix
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Ce —
B"
|
A

A A
CBix 1 c ™, | lc 8.
B

8 8

Fonte: Zhang et al. (2014)

A Figura 3 mostra o efeito do borramento ocasionaela mistura de vizinhancas de
um pixel quando a imagem é formada fora do placal(BP). Considere uma camera escura
em que trés feixes de luz cruzam o orificio deagt@tr Em uma determinada posicao eles passam
por um plano onde formam uma imagem nitida, esseopé chamado Plano Focal(FP), a
medida que se afastam dele e alcangam outros plieniosagem(IP1 e IP2) formam imagens
com maior dispersdo do borramento. E possivel sasgue o borramento é produzido tanto
antes quanto depois desse plano focal.

Em uma camera pinhole, quanto maior for o orifitdocamera mais borramento sera
produzido sobre a imagem, sendo distribuido igualenem toda a imagem. Entretanto se for
acrescentado uma lente convexa ao sistema, os gaido um desvio de trajetéria, se
direcionando para proximidades do centro da cienénmicia da lente. Nesta situacao, o raio da
circunferéncia da lente fornecera a distancia focajual o objeto se tornara nitido. Na Férmula
abaixo, a equacao de Gauss estabelece a distaoaligpéra uma lente fina. (AHMAD; CHOI,
2005, p.566).

Onde: f - distancia focal da lente (2)
u - distdncia do objeto
v - distancia do plano da imagem

IS

+

QIR

1
f
Com a introducéo do ponto focal, os diversos rde&iz refletidos por um objeto séo

concentrados sob um pixel. Os raios que passanteetm da lente (ponto Q na Figura 4), séo

chamados de raios principais, e definem a estrbthsea da formacédo da imagem. Para que a
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imagem esteja nitida, cada raio de luz que refletam ponto do objeto do mundo real, deve
alcancar somente um pixel da imagem (MAHMOD; CHDI 2, p.1057).

Se a matriz de sensores estiver fora da posicaotietida pela distancia focal, os raios
luminosos que irdo compor um pixel se cruzardosamtedepois do sensor que captara o raio
principal e se espalhardo sobre outros sensorgmadgem, interferindo em suas captagoes e
produzindo um borramento naquela regido da imagsie.efeito € conhecido como circulo de
confusdo (GROSSMANN, 1987, p.64; KROTKOV, 1987,3.) e pode ser visualizado no
plano DI da Figura 4, como um circulo de raio 2R.

FIGURA 4 - Circulo de confusdo em cameras com I8

Objeto Imagem DI

5 —
L
/2
1 f
1
Coordenada otica ;
- E—
p. D” zR
| v v ) e
L Lente Q Ponto principal D Diimetro da abertura
P Objeto P’ Ponto focado f Distincia Focal
DI Detector de p" Circulo de R Raio do circulo de confusio
Imagem confusdo

Fonte: Adaptado d8ubbarédo e Ch@i995, p.266).

O alcance do circulo de confusdo fornecera a pdidade de campo que sera
introduzida na imagem (KROTKOV, 1987, p.235). Quandcirculo de confuséo € grande o
suficiente para que um raio de luz interfira nataagpde outro(s) raio(s) de luz(es) que seja(m)
seu(s) vizinho(s) entdo ocorrera o desfoque, sémfito que ha um desfoque aceitavel(HORN,
1986, p.26).

Em resumo, na camera pinhole o excesso de feixamdgos alcanca alguns dos
sensores da matriz bidimensional em paralelo ec&meras com lentes os raios de luz em
excesso irdo se cruzar e alcancar uma regiao coas\&&ensores.

Portanto a profundidade de campo em uma camerdecaené produzida pela abertura
da lente, de maneira que quanto menor a profundided¢ampo menos porc¢éo do espaco fisico

ficara nitido na imagem.
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2.4 Variacoes e altas frequéncias em imagens digga

O desfoco de uma imagem digital consiste na até&oudgs altas frequéncias espaciais
(KROTKOV; MARTIN, 1986, p.1094). A consequéncia dénuar altas frequéncias na
imagem causa o0 aparecimento de borrdes. Segundkokrl987, p.227) o borramento em
uma imagem digital é associado as pequenas vasia@gdimtensidades de cor. Essas variagdes
de intensidade sdo parametros que permitem canstrumapa que quantifique a nitidez da
imagem em taxas de variacoes.

Embora Horn (1968) tenha utilizado o dominio dagdiéncias para posicionar a lente
e focalizar uma cena, a conversdo de uma imageitaldigira o dominio das frequéncias
mistura informagfes visuais no dominio das fregadnc aspecto visual do dominio das
frequéncias € conhecido como espectro de Fougecadculado somando todos os termos da
funcdo imagem multiplicada por um coeficiente. Agsndo € possivel medir a qualidade de
pequenas regides com foco e construir um mapatakenicom esse tipo de medigdo. As
frequéncias em imagens digitais séo variacoes tdasmades de cor e as taxas de variagcao
podem ser obtidas pela aplicacdo das derivadag soltnagem digital. A diferenca entre a
intensidade de cor do pixel correnté,y), e o consequentd(x,y+1), fornece a primeira
derivada de um pixel da linha da funcdo imagemticoa, f, e pode ser descrita como a
aplicacao do operador gradiente sobre a imagenfiormoa abaixo.

GRAD 1D = f(x,y) - f(x,y+1) 3)
Onde:f é a funcgdo bidimensional que representa as idegess de cor da imagem.

X, ¥, y+1 sdo a linha e as colunas dos pixeis, respectivi@mnen

GRAD 1Dé o operador gradiente para uma dimensao.

Como a funcdo imagem € bidimensional € necessarntars o gradiente da outra
coordenada, conforme o seguinte:
GRAD 2D = f(x,y) - f(x,y+1)+ f(x,y) - f(x+1,y+1) (4)
GRAD 2D = 2f(x,y) - f(x,y+1)- f(x+1,y+1)
Onde: f ¢é a funcéo bidimensional que representa as inlatss de cor da imagem.
X, X+1 sdo as linhas dos pixeis.
Yy, y+1 séo as colunas dos pixeis.

GRAD 2L é o operador gradiente para duas dimel.
Darrell e Wohn (1988) utilizaram o operador Lapdac para obter as variacdes nos
pixeis. A utilizacdo do operador Laplaciano comsis aplicacdo da segunda derivada sobre os

tons de cinza da imagem digital, e pode ser olgela soma de duas taxas de variagdes, que
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séo calculadas pela subtracdo da intensidade zie dinpixel correntd(x,y), pelo antecedente,
f(x,y-1) e outra do pixel corrent&x,y), pelo consequent&x,y+1), conforme o seguinte:
LAP 1D = f(x,y) - f(x,y+1) + f(x,y) - f(x,y}1 (5)
LAP 1D= 2. f(x,y) - f(x,y+1) - f(x,y-1)
Onde: f é afuncao bidimensional que representa as inkztas de cor da imagem.
y-1,y+1 colunas antecedentes e consequentes do pixel.
X,y séo alinha e coluna do pixel.
LAP 1Dé o operador Laplaciano para uma dimensao
Para aplicar esse operador em uma imagem somaopesador da outra coordenada,
neste operador, conforme abaixo.
LAP 2D = 2. f(x,y) - f(x,y+1) - f(x,y-1) + (6)
2. f(x,y) - f(x+1,y) - f(x-1,y)
LAP 2D = 4. f(x,y) - f(x,y+1) - f(x,y-1) - f(x8}) - f(x-1,y)
Onde: f é a funcdo bidimensional que representa as idztass de cor da imagem.
y-1, y+1 colunas antecedentes e consequentes do pixedctesmnente.
x-1,x+1 linhas antecedentes e consequentes do pixegatespmente.
LAP 2Dé o operador Laplaciano para duas dimensdes.

Se a variancia, em imagens digitais, é obtida pataparacdo dos valores dos pixeis
adjacentes ao atual e, o borramento por desfomaeigado pela pequena variancia entre 0s
pixeis adjacentes e o0 atual, entdo, pode-se dimer asse borramento é causado pela
interferéncia da vizinhanca do pixel em seu vatusturando-se ou suavizando a regiao que
eles se localizam. O resultado desse processo @hsarte ao obtido pela aplicacdo de uma
filtragem espacial de baixas frequéncias. (KROTK®R87, p.226).

Outra forma de medir essa variacdo é calcular vid@sdrao do pixel segundo uma
regido da imagem.

Var =(f(x,y) — w)? (7)
Onde: u Média de uma janelada centrada em x,y;
X,y  Coordenadas de um ponto da imagem;

Var Variancia e,
f Funcéo que representa as intensidadesrak imagem.

Uma imagem que ndo esta completamente desfocalfastauira maior frequéncia
(portanto maior variancia) na regiao nitida. O dggé em cameras com lente acontece em
distancias anteriores ao ponto de foco e postsreopeofundidade de campo. Desta forma Horn

(1968) encontrou o ponto focal de uma lente peldanga de suas configuracdes.
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Para demonstrar a aplicacdo da Equacgéo 5, foradih uma imagem de boneca
desfocalizada, conforme a Figura 5. A imagem pds8ilinhas e 115 colunas, e foi convertida
em tonalidades de cinza, sendo que cada tonalmatieser representada por até 256 valores.
A fim de facilitar a identificacdo do processo toacado, sobre a imagem, marcadores
espacgados em 50 linhas no eixo vertical, e 25 eslmo eixo horizontal. Uma linha aleatoria
(linha 100) foi marcada, com a cor branca, para depois, seus valores possam ser plotados
no Gréfico 1. A Tabela 1 apresenta o processo tieagfo do operador Laplaciano sob os
bytes do Grafico 1, onde é calculado o valor d&gao nos pixeis da linha, para os primeiros
15 tons de cinza.

FIGURA 5 - Imagem desfocada convertida em tonsrsac
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Fonte: Produzida pelo autor.
GRAFICO 1 - Tons de cinza da linha 100 da Figura 5
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Fonte: Produzida pelo autor.
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TABELA 1 - Aplicac&o do operador Laplaciano 1D imdn& 100 da Figura 5.
Colunas O 11 22 3 4 5 6 V¥ B8 9 1@1|12|13|14|15

Tons de cin23 51|150/148147)144|143 140138 135(133131|130/128125/121/ 117

LAPID ND| 1|12 |-2]2|-1|2]|-12/0]|-1]1|2]| 1] o/N/D
Fonte Produzida pelo autor.

Para qualquer outra imagem (Figura 6), agora fomdd, repetimos o processo de
calculo de variacfes. A imagem de boneca focaligéidara 6) possui 253 linhas e 115 colunas
e os valores de cor dessa imagem foram convenrtichokns de cinza. Para visualizar a linha
utilizada, foram tracados marcadores acima e rodaduerdo dela. A cada 50 linhas da Figura
6(eixo vertical) foi tragcado um marcador acimacada 25 colunas(eixo horizontal) foi tragado
um marcador no lado esquerdo dela. Uma linha aladtinha 100) foi escolhida para realizar
o calculo, e pintada com a cor branca facilitanidiea-la. No Grafico 2 foram plotados as
tonalidades de cinza dessa linha e na Tabela 2m&sentados os resultados do calculo do
operador Laplaciano 1D para os primeiros 15 pixeis.

FIGURA 6 - Imagem focalizada convertida em tongidea.
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GRAFICO 2 - Tons de cinza da linha 100 da Figura 6
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Fonte: Produzida pelo autor.

TABELA 2 - Aplicacao do operador Laplaciano 1D mdn& 100 da Figura 6.
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Colunas O] 1| 20 3 4 -H 6 Y B8 9 101|12|13|14/| 15
Tons de cinZa52/151/151/151/147/150/150{149/152/154/147|136/133 151|151/ 147
LAP1D IND|-1|0)| 4| -7/ 3| 1| -4| 1| 9| 4| -8-21/18| 4 |[N/D

Fonte: Produzida pelo autor.

Uma imagem possui coordenadas bidimensionais ealaslds 1 e 2 utilizam apenas

uma dimenséo. O célculo da variacdo bidimensiomaintagem € realizado aplicando o

operador Laplaciano 2D, conforme a Equacgéo 6. A®léa 3 e 4 apresentam os mapas de

nitidez da Figura 5 e 6, respectivamente, ondeapdicacdo do operador Laplaciano 2D,

descrito na Equacéo 6, para as 15 colunas ina#aisha 100 desta imagem.
TABELA 3 - Aplicacao do operador Laplaciano 2D mén& 100 da Figura 5.
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Fonte: Produzida pelo autor.

TABELA 4 - Aplicacao do operador Laplaciano 2D mdn& 100 da Figura 6.
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Em reconstrugbes de mapas de profundidade é comumilizacdo de variacbes
espaciais ao inves do espectro de frequénciass Easacdes fazem parte dos operadores de
medida de foco e medem a nitidez da imagem.

2.5 MétodosShape From Focus Depth From Focus

Shape From Focué um método de reconstrucdo de profundidade de qes utiliza

um operador de medida de foco(medidor de qualidadeco) sobre um conjunto de imagens

retiradas com diferentes parametros da leRtedl Stack conforme a Figura 7, extraindo

regides com maior variancia. Essas regioes comegmo as porcdes focalizadas.
FIGURA 7 - Pilha de foco do mundo real

1"_
Fonte: Adaptado de Moeller et al(2015, p 5369).
A reconstrucéo de cenarios tridimensionais ne@edsitrés coordenadas do sistema de
coordenadas do mundo real e uma cor para represeotzalidade da cor real. Um voxel € um
ponto do cenario tridimensional amostrado do muedh que possui coordenadas ortogonais
correspondentes a amostras das coordenadas do neahddtura, largura e comprimento, bem
como a cor amostrada das intensidades luminosagnieena cena. Se as coordenadas do
mundo real forem capturadas sob a ¢ética de fotagrafn que as coordenadas dos pixeis da
imagem fornecem duas dessas coordenadas, entduilhende foco podera fornecer a terceira
coordenada sob a forma de Mapa de Profundidade.

Dentro do cenario tridimensional do mundo reatlacemagem do conjunto d#ocal
Stackpossui coordenadas bidimensionais, mas que dsfgmsths em um plano de focalizagéo.
Cada um desses planos esta disposto paralelemta fla lente, portanto equivalem a distancias
focais de regides da imagem.(GOSSMANN, 1987, p&33,6

Se a profundidade de campo for pequena o suficigant deixar nitido um pequeno
plano focal e o resto da imagem borrada, entaeaita coordenada, bem como o valor da cor

do voxel, ser& fornecido pelo plano focal.
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Como a regido focalizada corresponde a regidao der fraquéncia e portanto maior
variancia, um pico de valor ira se sobressair. pgsede variancia corresponde ao maior valor
da funcdo de medida de foco do conjunto de todasnagens, para uma determinada
localizagéo. Se for utilizada somente a coordemadplano focal correspondente a esse pico
gue se sobressaiu, e repetido esse processo phHra ¢8 outros pixeis, sera obtido a
profundidade relativa do plano focal. (NAYAR; NAKAGVA,1994, p.825).

Muitos métodos de reconstrucdo de profundidade et wém sendo utilizados.
Grossmann (1987, p.64) inicialmente propds o digariDepth From Focususando um
conjunto de imagens obtidas com diferentes pomtoasd e pequena profundidade de campo,
para retirar suas bordas e comparar os niveis damentos produzidos na imagem. Ele
utilizou a seguinte método para descrever seu psoce

- Encontrar um conjunto de primitivas da imagemdasr etc);

- Avaliar e medir o borrameni¥ para cada primitiva;

- ConverteW para uma profundidade relatigddistancia do plano Focal);

- Se necessario usar informacodes de distanciapavarterd em profundidade absoluta

Z

Darrell e Whon(1988) construiram um mapa de praflaske grosseiro, dividindo
melhor o processo de aquisicao de primitivas. E@snaram seu método de piramide de DFF
e o0 descreveram em cinco capitulos, conforme arsegu

- Estabelecer um critério de nitidez;

- Obter 0 mapa de nitidez.;

- Compensar a distor¢do por zoom da lente;

- Recuperar o mapa de profundidade,;

- Parametizar o mapa de profundidade.

Para Darrell e Whon(1988), o janelamento era ugada diminuir os falsos picos que
os medidores de nitidez(medidor de qualidade de) feamduzia. Uma compensagao por zoom
foi adicionada e, estudamos sua aplicacdo em segs® 2.9, comoamera calibratiorpara
SFF e, a recuperacdo de profundidade € descrise¢@o 2.8, como uma das principais
estratégias de reconstrucao.

Nayar e Nakagawa(1994), propuseram um novo métadm nreconstruir o mapa de
profundidade chamado de SFF, usando operadoresdilande foco e uma estimativa de
profundidade.

- Operador de Medida de Foco

- Estimar Profundidade
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Neste trabalho ndo ha o processo de alinhamentoadgns de Darrell e Wohn (1988),
apos a extragdo do medida de foco, pois a pequehagdidade de campo, fornecida pela lente
de um microscopio, foi apontada por tornar insigaiite o efeito zoom da lente. A estimativa
de profundidade € encontrada pela interpolacdosgme entre 0s maiores valores dos
medidores de qualidade de foco no conjunto de insmgmra uma dada coordenada. A
interpolacdo gaussiana € apresentada na secaoco@@® ieconstrucdo fina do mapa de
profundidade.

Embora Grossmann (1987) tenha inicialmente estudadwincipios da reconstrucao
do mapa de profundidade com seu algoritmo DFF foabalho de Nayar e Nakagawa(1994),
SFF, que obteve maior sucesso na reconstrucédo oegse As duas grandes inovagdes do
algoritmo SFF foram a aplicacdo de um novo operddanedida de foco chamado Soma dos
Laplacianos Modificados em substituicdo ao operd&luna dos Laplacianos utilizado por
Darrell e Whon (1988) em Piramide DFF, e a util@ado microscépio, que utiliza lente com
pequena profundidade de campo e permite a recgéstfina do mapa de profundidade para
observacdo de pequenos objetos. O operador Laptadi@dificado necessitava de menor
custo computacional e possuia maior precisdo gper@dor Tenengrad. Esses dois operadores
serao apresentados na secgéo 2.6.

Para Subbaréo e Choi (1995, p.267), o método dardapakagawa(1994) nao gerava
corretamente o mapa de profundidade de um objetmdp possuia uma superficie inclinada
em relacdo ao plano focal e, propuseram um nowod#preconstrucao fina com o algoritmo
Focused Image Surface-SFF (FIS-SFF). O método FFISpgBde ser simplificado conforme o
seguinte:

- Gerar uma sequéncia de imagens em tons de cinza;

- Computar medidores de qualidade de foco;

- Realizar uma estimativa inicial para a profundelala cena, usando apenas os
medidores de qualidade de foco mais confiaveis fggsuem maior variagao);

- E realizado um loop para unir partes da estiradtiicial de profundidade;

- Para cada estimativa inicial, uma janela voluit&té empregada para encontrar
uma superficie plana do objeto.

A Ultima parte desse algoritmo € descrita na s€¢g8aomo uma das estratégias de
reconstrucao fina de profundidade dos algoritmds SEgundo Subbaréo e Choi (1995, p.267)
e Mooler et al.(2015, p.5369) os algoritmos SEH-€& séo equivalentes.

Niederost M. et al. (2003) propuseram aplicar utrofjanelado de média sobre o mapa

de profundidade para reduzir as imperfeicbes quanfogeradas pelo medidor de nitidez,
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construindo uma ferramenta de reconstrucao tridéieal de objetos microscépicos usando a
biblioteca Glscenle

Kim e Tian (2009) propuseram um meétodo para alitérdo de imagens, antes da
aplicacao dos processos descritos por Nayar e [deakd994) e assim reduzir os efeitos de
ampliagéo por zoom, que a lente gera, em seu aifgohlovo DFF.

Gaganov e Ignatenko(2009) propuseram agregar \diletamente no mapa de
profundidade. Utilizaram para isso uma ferrameigatifica, chamada Markov Random Fields
(MRF), que possui a propriedade de distribuir unifemente os valores dos medidores de
gualidade de foco. Essa ferramenta usa uma fureggdordmizacao de energia que, ora suaviza,
ora exalta o valor da vizinhanga do pixel e assimstréi o mapa de profundidade final. Esse
meétodo foi apresentado como Robusto SFF via MRbtle per descrito conforme o0s seguintes
passos:

- Aplicar um medidor de nitidez sobre a imagem;

- Utilizar a estratégia WTA(Winner-takes all), pachar as superficies focalizadas;

- Regularizacdo por MRF, utilizando a Equacao dd@mizacao de energia abaixo:

®)
B@ = ) (Vidd+ 4 ) Uy (dindy)

i JEN@D)
Onde: E(d) é a fungéo de energia Markov.
N(i) € o numero de vizinhos conectados
Vi(di) € a energia do termo de dado. (medidor de quaidadoco)
Uy j3(d;, d;) € aresposta de suavizagdo ao conjunto dos vizicteectados.

No método acima ndo ha agregacéo antes da esarstégner Takes All(WTA) e nem
alinhamento de imagens. Este método ndo utilizanstrugcéo fina e a estratégia WTA é
descrita como sendo uma estratégia Maxima a post¢MAP), que posteriormente sera
descrita na secéo 2.8.

Hasinoff e Kutulakos(2009) propuseram reconstruinapa de profundidade com um
novo tipo de pilha de imagens utilizando a constéafmcal. O método Confocal pode ser
descrito conforme 0s seguintes passos:

- Obter imagens com pequenas profundidades de camptambém grandes

profundidade de campo, variando o ponto focal dtele

- Guarde essas imagens em grupos de posicoes, focais

- Obter, no grupo, a menor variagdo conforme admw@da;

1 Disponivel em www.glscene.org
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- Selecionar, somente 0os menores valores de varégggrupo de imagens;

- Construir o mapa de profundidade, utilizando @lizagéo e as menores variagdes

para regides.

David et al.(2012), propuseram calcular a imageralfpada através da Funcéao Integral
de Espalhamento de Ponto(IPSF) para comparar siaga@ com a variagdo de cada imagem
daFocal StackDepois usar a localizagdo da imagem para compytenfundidade da regido
de menor variacdo. Este método foi apresentado dai@gral SFF.

Jing e Yeung(2012) utilizaram as caracteristicas segmentacdo Mean Shift
Segmentation para simular uma janela adaptativse BE®todo também realiza o alinhamento
de imagens, porém néo utiliza a reconstrucao finaapa de profundidade. Este método pode
ser simplificado conforme o seguinte:

- Pré-processamento pelo fluido éptico, para atimhagens;

- Estimacéo pura do mapa de profundidade usandmecidor de nitidez;

- Refinamento de bordas usando Mean-shift-Segmentat

- Aplicacéo da ferramenta Markov Random Field, pemaregides com pouca textura.

O pré-processamento de fluido optico definido nedgeritmo, € apresentado como
compensacao de aumento por zoom da lente, na 2688 estimacao de profundidade € o
computo do mapa de profundidade para planos focais.

O método de Mahmood(2013), propde um método glizauthais de um medidor de
nitidez como hipéteses de profundidade para ergboaa a ferramenta cientifica variacional,
e calcular a energia minima entre essas hipot&ss.método € uma nova abordagem do
algoritmo de Gaganov e Ignanteki(2009), sendo aptado como Variacdo Total SFF. Esse
método pode ser descrito conforme o seguinte:

- Utilizar mais de um medidor de nitidez para cexagem;

- Montar volumes de medidores para cada imagem.

- Obter hipéteses de profundidades .
- Criar apenas um mapa de profundidade usando rgianeriacional, e unindo as

hipoteses anteriores, conforme a seguinte férmula.

D) "

d =kd + n
Onde:d é a matriz com os varios mapas de profundidade.

m € um numero para um dos tipos de medicao de foco.
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k € uma constante variacional de valorizagdo do r(gareho).
1 € a constante variacional de valorizacao do r(pdada).
d' € o mapa de profundidade final.
d € um dos mapas de profundidade para um método diedoe
Tseng e Wang(2014) propuseram unificar alguns sxdegrofundidade para estimar a
profundidade utilizando a consisténcia espaciab @FF, esse método pode ser descrito
conforme abaixo:
- Computar medidores de qualidade de foco;
- Aplicacao do modelo de consisténcia espacial,
- Aplicar a busca Maximo a Posteriori (MAP), pareontrar o mapa de profundidade.
Nesse modelo, a consisténcia espacial € centraleadcélulas temporais locais, onde
um grupo de imagens fornece a consisténcia especidbrme a Figura 8.

FIGURA 8 - Unido de medidores de qualidade de foacélulas temporais.

Legenda: | ' I
I7°*  Pixeis da imagem digital;
d;  Profundidade calculada para o | ' / P

conjuntol;¢*, e
g; Células introduzidas pela

consisténcia espacial. \J\I}) ( \< \\, f/ 7///») *~<\I// ];a;

F\ // «%m/I\\ .

( i

Fonte: Tseng e Wang( 2014).

2.6 As fungOes de medida de qualidade de foco

A primeira parte do algoritmo SFF é a parte majsartante do processo, pois fornece
as bases para extrair as altas frequéncias da imags medidores de qualidade de foco
compdem a parte inicial dos algoritmos SFF e, sagpostos pelo medidor de nitidez, estudado
como taxa de variacdo na secao 2.4, e as vezeganehade agregacao de valores, obtida com
a soma das variancias de pixeis vizinhos de sudadmedidores de nitidez vizinhos). No
processo de extracdo de variacdo local, um mediel@ualidade de foco € obtido para cada
pixel da imagem.

A agregacéao pode ser obtida somente com a vamsdazinhos (medidores de nitidez
vizinhos) mais proximos ao medidor de nitidez caiggou com variacdo de varios vizinhos
deste pixel em uma regido (NAYAR; NAKAGAWA, 19948@7; SUBBARAQ; CHOI, 1995,
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p.267). Essa estrutura € conhecida como janelansemiecposto no medidor de nitidez e é
mostrada na Figura 9, onde uma matriz de mediateréscoFM possui as mesmas dimensdes
de linhas e colunas que uma matriz imagem.

FIGURA 9 — Medidores de nitidez com sua vizinhamgas préxima no mapa de nitidez

Origem -

i‘.

- (x. v)

Medidores de
Nitidez FM [ x, ¥ ]

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods. (2010, p.95)

Se a profundidade de campo produzir uma regiadifada na imagem maior que um
pixel entdo, a variancia de somente um pixel nfleti@d a profundidade da cena e, a janela
sobreposta adaptara a variagdo do pixel a varidg&ua regido. Nayar e Nakagawa (1994)
utilizaram uma janela de 10 linhas e 10 colunasx(10) no algoritmo SFF, Subbarédo e Choi
(1995, p.267), usaram uma janela 15 x 15 no algorfIS-SFF. Niederost M., Niederost J. e
Scucka (2003), utilizaram uma janela de 9 x 9 comnuedidor usando variancia de regiao
(Equacéo 7) nos valores de intensidades de cinza.

Para determinar o tamanho da janela do medidorgmitno SFF, muitos autores
abordam o problema de forma empirica, realizandeerxentos sobre o objeto a ser
reconstruido, como os descritos no paragrafo antdfalik e Choi (2007) estudaram os efeitos
da iluminacdo sobre o tamanho da janela em medidtgejualidade de focRecentemente
Srinivas et. al(2015) estudaram o efeito do tamatgh@anela na qualidade de reconstrucdo do
mapa, utilizando diversos medidores de nitidez. mlabd e Choi (2012) usaram um medidor
baseado em volume, pela filtragem anisotropica gifusdo nado linear (ANDF) em um
janelamento 3D.

Além dos medidores de nitidez apresentados na £4aoutros medidores de nitidez
foram propostos. Tenenbaum (1970) utilizou o gradiee propds seu operador Tenengrad

conforme a segquir:
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Oey= D G+ Gy(0))) 10
.NenExy)
Onde:Gx e Gy sao os operadores gradiente para a linha e malaraa, respectivamente
@, € o operador Tenengrad para as coordenaglgsla imagem.
N (xy)é ajanela centrada nos pixeisy.
X , yséo as coordenadas do medidor Tenengrad.
i, ] sdo as coordenadas utilizadas na janela.

Krotkov(1987) sintetizou e comparou a respostadiesrsos medidores de qualidade
de foco em operacdes de autofoco. Para Krotkov7(19830) o operador Tenengrad
demonstrou ser unimodal em aplicacdes de autofmceeja, variando monotonicamente com
a posicao do motor de foco em todas as direcGezavalmente robusto na presenca de ruido,
mesmo sem qualquer filtragem das amostras de id&stes

No Grafico 3 os medidores de qualidade de foconfonarmalizados e plotados para
apenas uma coordenada(x,y) de um conjunto de irma@egrafico foi construido conforme a
posicdo do motor de foco adquiria imagens. Os seggimedidores de foco foram aplicados
para que fosse realizada a comparacdo de desempeergaber: variancia dos niveis de
cinza(HLV), Laplaciano, Tenengrad, Entropia, e sateadiferenca dos modulos (SMD). A
funcéo critério € o medidor de qualidade de focpregado em aplicagdes de autofoco.

GRAFICO 3 - Comparacéo de medidores de qualidadeatepara autofoco.
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Fonte: Adaptado de Krotkov(1987).
Nathaniel et al.(2001, p 2795) também analisarammedidores de qualidade de foco,

e obtiveram bom desempenho utilizando a varianoci@gerador Tenengrad.
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Recentemente o trabalho de Pertuz et al.(2013) ammpinimeros medidores de
gualidade de foco, adaptados para a recuperacéwapas de profundidades. Segundo esse
trabalho os operadores baseados em Laplaciano degaram melhor performance no geral,
guando utilizados com amostras de imagens em dsligormais (sem distor¢cdo, sem alto
contraste e sem outras formas de interferéncia).

O operador Laplaciano Modificado (NAYAR; NAKAGAWA1994) é bastante
utilizado em artigos académicos que utilizam o riigm SFF, sendo calculado pela soma dos
modulos de dois operadores Laplacianos: um de lnloaitro de coluna. Se um operador
Laplaciano é uma segunda derivada, entdo a sommdolo das fungbes derivadas € descrito
conforme abaixo.

2 (11)
dy?

0%1

P30 = =
M 0x?2

+

Onde : 92%I é asegunda derivada na coordenada x, do conjiditodmsional I(x,y)

d0x?

0?1 ¢é a segunda derivada na coordenada y, do conjiditogmsional I(x,y).
dy?

v%,I é o operador laplaciano modificado.

Na pratica, o operador Laplaciano Modificado desddanensdes, para um sinal
imagem, € obtido pela soma dos médulos de doisdpess Laplacianos em duas coordenadas
e, portanto o médulo da soma desses operadorespodalculado na seguinte equacéao:

V3,0 = 2. f(x,y) - f(x,y+1) - f(x,y-1)| + (12)
2. f(x,y) - f(x+1,y) - f(x-1,y)|
Onde:V3,1 é o operador laplaciano modificado.
X, X+1ex-1sao a linha do pixel, a linha antecedente e aladmsequente.
y, y+1ley-1sao a coluna do pixel, a coluna antecedente kiaacoonsequente.

Nas tabelas 5 e 6, o operador Laplaciano Modificadgplicado sobre os pixeis das
Figuras 5 e 6 obteremos os medidores de nitidezittessnas Tabelas 5 e 6, onde 0 mapa de
nitidez da Figura 5 é resultado da aplicacdo doanlpe Laplaciano Modificado 2D, descrito
na Equacéo 12, para 15 colunas iniciais, e 0 mapéidez da Figura 6 € resultado da aplicacéo
do operador Laplaciano Modificado 2D, descrito muu&tao 12, para 15 colunas iniciais,

imagem.
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TABELA 5 - Aplicacao do operador Laplaciano Mod#an 2D na linha 100 da Figura 5.

Colunas oL 143 2 3 4 5 6 ¥y B8 9 101(12/13|14|15
»  wlkinha 99151/149148/147/143/142/1401137/135132/130129/127/124{120, 117
é $ ElLinha 100151]150148/147/144/143/140138/135(133131/130{128125[121]117
©|Linha 101152]150[149/148/145/144/141]139/136/134/133132129[126/122[119

LAP 2D da
linha 100 ND 2|2 (3|22 |2|1|2|0|2]|2]1|1]0|ND

Fonte: Produzida pelo autor.
TABELA 6 - Aplicacdo do operador Laplaciano Mod#do 2D na linha 100 da Figura 6.
Colunas oL 11 22 3 4 5 6 ¥ B8 9 1@1(12/13|14]|15
wlLinha 99152 151 150 151 1%0 152 153 156 156 144|113 83 99 129 14D 148

8 E|Linha 100 152 151 151 151 147 150 150 149 152 [154[147/ 136 138 15 151 147
°|Linha 101 152 151 150 151 151 153 151 145 143 [148[154] 157 151 15p 145 145
LAP 2D da

linha 100

Tons

ND 1 |O)| 4|24 8|5 |7 |6 (25(31/40|37|32|12|N/D

Fonte: Produzida pelo autor.

A grande vantagem do operador Laplaciano Modificatre o operador Laplaciano é
gue a soma de modulos sempre acrescenta valovesiagdes, pois no operador Laplaciano o
sinal poderia gerar subtracfes e ocasionalmenée aanedidor, assim o operador fica mais
sensivel ao acréscimo.

Os medidores de qualidade de foco possuem grailidade em aplicacées de SFF ou
DFF, autofoco, fusdo de imagens Facal Stack KUTHIRUMMAL et al., 2011, p.67-68),
entre outros. Os medidores de autofoco surgiramgird e foram posteriormente adaptados
para algoritmos de SFF( PERTUZ; PUIG;GARCIA, 204.3415).

2.7 Aglutinando varia¢des no medidor de qualidadealfoco.

Aglutinar variagdes no medidor de qualidade de fooair varios medidores de nitidez
pela soma dessas variacdes. A primeira variacajué ae encontra na posicao correspondente
a linha e coluna corrente, e as demais estéo r@reiginha. Essa regido € escolhida conforme
um determinado critério.

Inicialmente utilizou-se o janelamento sobreposte medidores de nitidez como
meétodo de aglutinacdo. Ao unir essas variacOesjetivo era eliminar falsas previsdes no
mapa de profundidade e reduzir os ruidos provocadts aquisicdo da pilha de foco.
Posteriormente, verificou-se que apesar dos falssdtados positivos produzidos por essa
janela, ao ser aplicado sobre novas amostras, tarmmdrporava pixeis com profundidades
diferentes e acabava gerando imperfeicdes na rieag@is do mapa de profundidade. Se os
medidores de qualidade de foco utilizam a somartkmtidores de nitidez de uma regido entao

regides com grande variag0es de intensidades deftmnciardo outras com pouca variagéo.



34

Desta forma o tamanho da janela pode introduzirenfiegzdes em regides texturizadas ou
mesmo com pequena profundidade de campo. Recenteadgnns trabalhos adicionam um
validador que atribui pesos para os medidorestikenida janela e a torna adaptativa (AYDIN;
AKGUL, 2008).

Uma imagem pode possuir muitos objetos. Um objetoum local da cena é
caracterizado por uma cor em cada uma de suasfisigserEm geral, mesmo que cada
superficie seja irregular, possuira um conjunto edbamte de intensidades de cor, que
produzem uma falsa percepcédo de Unica cor. Quandmgem é formada, mais de uma
superficie pode pertencer a um objeto que, estfd@ mesma distancia da camera, ou seja,
com profundidades semelhantes, porém nao é posiivear que as superficies pertencem ao
mesmo objeto sem conhecer sua composicao geometrica

Para tratar esse problema séo validados os vizagam medidor que faz parte de uma
janela com algum critério, encontrando semelhaggaspermitam aproximar o medidor das

caracteristicas da regido em que ele se enconkguAcao 13, define o janelamento adaptativo
AFM segundo Aydin e Akgul(2008), onde pesos de tumaao critériaxsys, €m uma janela

N(xy), sdo aplicados sobre os medidores de qualidadecde FM(x,y), para gerar o novo

medidor AFM adaptativo pela multiplicacéo deles.

AFM(x0,y) = Z(xy) e ngyy @xo (60 ¥) FM(x,Y) (139)
Onde:  wxoy0 mascara de pesos da janela centradgeno
FM(x,y) medidor de qualidade de foco original nas coordasad y
AFM (xo,Y0) medidor adaptativo para as coordenadasyo
X,y Coordenadas da janela adaptativa
Xo, Yo Coordenadas do medidor adaptativo

Existem outras formas de agregar valor em um medielgualidade de foco, e podem
ser descritas conforme o seguinte: Empregar janeiasgulares, onde o maior lado (horizontal
ou vertical) é selecionado conforme a direcdo demvariacao (LEE; SHIM; CHOI, 2013).
Empregar o crescimento de janela, definindo um mdimaninimo e outro maximo, onde a
janela de maior variacédo é selecionada. Apesaréloduo possuir tamanho minimo e maximo
de janelamento quadratico no medidor de qualidadfocb, pode ocorrer a selecdo de uma
janela retangular, desde que esteja dentro doge$irescolhidos (LEE, MAHMOOD; CHOI,
2013). Empregar a regularizacdo, onde o mapa denglidade é inicialmente calculado e
depois utilizado um aglutinador (janela, MRF) déoxes de profundidade sobre eles para
reduzir os efeitos de possiveis imperfeices (GAGMIIGNATENKO, 2009).
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A regularizacdo é uma forma de agregacdo de vatesdizada apos o calculo dos
medidores de qualidade de foco e que usa todaariagdes calculadas para a imagem. Este
processo consiste em atribuir maior valor a vadagd posicdo corrente, no entanto usa um
termo que valida todas as outras variagcdes confeemustanciam desta posicao. O objetivo é
suavizar as falsas previsdes pelo afastamentoasagips de variagoes.

Enquanto que no janelamento ou janelamento comrtgupdaptativo a variagédo da
vizinhanca € agregada no medidor de qualidadeate(dAHMOOD; CHOI, 2012, p.2867),
na regularizacéo essa janela é suavizada diretamennapa de profundidade (GAGANOQV;
IGNATENKO, 2009).

A Figura 10 apresenta as diversas formas de adiegag regularizacéo de valores
segundo um dado critério. As imagens representamregido onde a variacdo do pikee
semelhante as regides coloridas da Figura. A retgimitada por um quadrado representa a
janelaW centrada no pixdP, e os pesos sao utilizados para agregacao deesaldma regiao
geralmente possui maior peso quando tem caraatasisgemelhantes de um pixel, exemplo:
proximidade do pixeP possuira maior valor que os mais afastados; \@iae intensidade
semelhante mais proxima do valorRleentre outros.

FIGURA 10 - Tipos de aglutinacdo de valores em usdidor de qualidade de foco.

Janelamento

Y Janelamento quadratico
] < quadratico pixel com suporte
! centralizado. adaptativo.
—W— Janelamento ~ Win——
T quadratico néo " I
Y lizad . Janelamento
P b= centralizado. P = ndo quadratico
(pode ser obtido l .
l . horizontal
pelo crescimento
da janela.)
«—W——
T ”
+ e . ~
: * < Janelamento néo ! Regularizacao
R quadratico utilizando
T vertical MRF.
Legenda:
W  Tamanho da janela +1,+2,+3 e +5 pesos
P Um ponto da imagem(Pixel) N unovaualquer

Fonte: Produzida pelo autor.
A regularizacdo pode ser interpretada tanto com@ yarte de estratégia de

reconstrucao de profundidade ou como uma medidegregacao de valores ao medidor de
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profundidade, sendo citada nesta secao por conmpardas formas de abordar o problema de
aglutinagao.
2.8 Estratégias de reconstrucao de profundidade

As estratégias de reconstrucdo sao divididas em plaides: reconstrucdo grosseira e
reconstrugao fina.

A reconstrucéo grosseira utiliza os medidores @didpde de foco para montar o mapa
de profundidade pela localizacdo dos planos fo&BB{AD; CHOI, 2005, p.567), onde o
mapa de profundidade de cena pode ser obtido cawtracdo de regides focalizadas
diferentemente em um conjunto de imagens, ousejafocalizacdo é manifestada pela grande
variacdo das intensidades de cor, conforme estudagsecdes 2.4 e 2.6, entdo em uma
determinada coordenada @&acal Stacka imagem com a regido em foco possuira maior
variancia.

O algoritmo de procura pela maior variancia é reald pela procura do maior valor do
medidor de foco, em que todas as imagens fazem gauiniverso de pesquisa. O processo de
obtencéo do maior valor do medidor de foco podelsscrito da seguinte forma:

- Dada uma pilha de foco camimagensL linhas eC colunas, se um pixel localizado

nas coordenadadinha ec coluna, encontra-se com uma variangiaa imagenm, e na

imagem consequente o pixel localizado nas mesnasl@wadas do anterior, possui
maior variancia descrito park, ondek € um valor qualquer, e essa variagédo continuar
crescendo, na medida em que séo avaliadas as p®kimgens do conjunto da pilha,
alcancando seu maior valor na posigdav, ondew é um valor que somadoranao
alcanca o limite de imagens &acal Stack entdo o foco para esse pixel estara na

imagem que se encontra na posig&w. Para cada pixel um valor dew fornecera a

localizagc&o da imagem que contem o foco. A locedimada imagem que esta com foco

naquele pixel € o mapa de profundidade dele.

Com essas informagdes montamos uma estimativalideimapa de profundidade com
todas as distancias focais. Esse mapa inicialmeoteesponderd grosseiramente as
coordenadas do eix®(NAYAR; NAKAGAWA, 1994, p.827).

A maior maxima dentro das variacdes intensidadmddentro do conjunto de imagens
como unidade de medida de selecdo de profundideoesaira (Viner Takes-A)l em
probabilidade, é entendido comon@dximo valor a posterioiMAP) e é utilizado nos modelos
gue utilizam emprego de métodos probabilisticospac@em Gaganov e Ignatenko(2009).

Segundo Moeller et al.(2015) alguns trabalhos tesewws medidores MAP baseados na
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minimizacéo da energia, apresentam bom resultadcegalarizacéo. A Equagéo 14 define a
formula para obter os valores do mapa de recoréirde profundidade grosseira.

S(X,yF Arg max(FM(x,y)) (14)
Onde: Sé matriz/Mapa de profundidade para cada posigamdgenx,y.

Arg maxé a posi¢ao de maior valor da funcéo FM.

FM Medidor de qualidade de foco

A reconstrucao fina, ou interpolacéo gaussian@akzada por estimativa para descobrir
os valores de profundidade que ndo se encontrammedslores de qualidade de foco da pilha
de imagens, utilizando o histérico desses medidareama determinada coordenad&deal
Stack

Como o mapa de localizacdes de posi¢oes focaisaré@sponde exatamente a forma
de profundidade dos objetos, um algoritmo de refieato é aplicado sobre ele, para garantir a
formatagao correta de profundidade.

Na Figura 11 um quadrilatero esta posicionado evdreontos focaitl e 12. Esses
planos correspondem as imagens digitais capturagecal Stack Os pontod”1 e P3 séo
dois vértices desse quadrilatero e encontram-selanss focaisl el2, respectivamente, por
isso seus medidores de foco refletem exatameraepess;ao no plano focal. Os ponRiz e
P4’ sdo as projecdes de outros dois vertices desskilgtero (pontos2 e P4) nas imagens
dos planos focaitl e [2. Os medidores dos pont&2’ e P4’ sdo apenas aproximacgdes da
posicéo de focalizacao dos ponRise P4 no mundo real.

FIGURA 11- Projecéo dos vértices de um plano daldldero em planos focais.

Projecgao 10

12
13

P23 P2
® _F2

Pls i P3
1 T
P4'{{— ,,qu’4 i

vd vd vd

Legenda:
10 al3 Planos focais;
PlaP4 Veértices do plano superior de um quadrilatero

P2' eP4 ProjecBes dos pontB2 eP4e,
vd Distancia entre os ?—lsﬂf@. qgﬁj’ﬂ.ﬁzida pelo autor.

Nayar e Nakagawa (1994) propuseram aplicar umaituggussiana sobre os medidores

de qualidade de foco de uma mesma coordenada gantmaaFocal Stacke utilizar o pico
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dessa funcéépeay para representar a localizacdo do pixel na cormebsicdo de
profundidadeq), conforme o Gréfico 4. Ao aplicar a interpolagiussiana projetaremos sua
posicdo com base nos medidores de qualidade derfaisoproximos.

GRAFICO 4 - Interpolagéo gaussiana.

Legenda: \

Fpeak Pico da interpolagéo gaussiana. R | ~==-----sak

Fm Medidor de qualidade de fococom AN
maior valor. 8 Pl |

Fm-1 € Fnva Medidores mais proximos de Fm. ﬁ P Y

Ad Profundidade de campo ou distancia 3 ’ \
entre os planos focais. = ! \

dm Ponto focal onde se encontra Fm. ?-J— \For

gm-l e dm+1 Pontos focais proximos de dm. = ! .

d Distancia onde o pico da curva = ! &
gaussiana estaria. 2 :

of Variancia da curva gaussiasa — é, 1 d

para reconstrucéo fina.
Posicdo do motor de foco

Fonte: Adaptado de Nayar e Nakagawa(1994).
O pico dessa funcéo é calculado por um sistemauiecées utilizando a Equagéo 15
para trés medidores de qualidade de foco que smEam préximos ao pico maxintexeay).
Fm é 0 medidor de qualidade de foco com maior valammesma coordenada Hacal Stack
Fm-1 € 0 medidor anterior ao medidor de maior valdtne € o medidor posterior ao medidor
de maior valor, portanto os medidores das trés emagnais bem focalizadas em uma mesma

coordenada dentro da pilha.

OF

F=F exp {_% (d —E)Z} (15)

Onde: F um medidor de qualidade de foco do plano focal
Fp» 0 medidor de pico da funcdo gaussinana e, quee&rdence a um plano focal
d distancia do medidd¥ dentro dadocal Stack

d distancia do medidor de pi€@ da fungdo gaussiana, que nédo pertence a um mlaab f

or € 0 desvio padréo da fungdo gaussiana.

O valor ded e d dependem das configuracdes Ftacal Stacke por isso Nayar e
Nakagawa(1994) propuseram normalizar os valoresntedidores de qualidade de foco,
dividindo todos os medidores pelo valor do maiodiaker, conforme o seguinte:

o = fmo dmy = —1 (16)
m
E,=1
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F’. — Fm+1 dvm+1 = +1
m

Subbardo e Choi (1995) propuseram utilizar a ilegéio polinomial para estimar a
localizacdo do pixel entre os dois planos focais.Gtafico 5, as posi¢cdes focais 50, 60 e 70
séo configuracdes do motor de autofoco, expresspassos, onde os medidores de qualidade
de foco, alcancam os maiores valores, para uma aneslordenada d&ocal Stack A
interpolacao polinomial é realizada na posicaaibzando os medidores dessas trés posicoes.

C)GRAFICO 5 - Interpolagao polinomial para reconsliina.
U v Ll T T T T T

+e

1.4 F

1.2 | B

1 bk

0.8 | L e

’’’’’

Funcéo de qualidade de fo

L . N
10 20 30 40 S0(pl)  60(p2)  70(p3) 80 90

Posicdo do motor de foco

Fonte: Adaptado de Subbar&o e Choi (1995),

Subbardo e Choi (1995), também, adicionaram aoritiigp SFF o0 conceito de
superficies focalizadas onde uma procura volungpmr uma superficie plana é realizada
sobre um conjunto de imagens. A procura € parangratoum plano dentro do volume de
imagens, onde a inclinagdo dessa superficie € sadarprocurando a repeticdo de um padréo
de foco, utilizando uma sub-matriz de tamanho M x M de volume de imagens. A escolha
do tamanho desse volume e também do padréo de;éepséio encontrados pelo algoritmo de
forca bruta. Ahmad e Choi (2005) utilizaram a pabgacdo dinAmica para otimizar o
algoritmo FIS, diminuindo seu custo computacioaalenominaram-no de SFFDP.

Na Figura 12, a superficie (FIS) é particionadalimente, e cada amostra possui apenas
uma parte de suas coordenadas. Através da maxaoizims medidores de qualidade de foco

no conjunto de amostras, reconstruimos toda afécipfIS.
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FIGURA 12- Amostras de superficie focalizada (FIS)

FIS

Fonte: Adaptado dAhmad e Cho{2005, p.566).

Os algoritmos que utilizam a reconstrucédo fina doem estrutura detalhada de
pequenos objetos e sdo chamados de mapas locdensos, e sdo usados na reconstrucao de
objetos 3D. Esses algoritmos SFF geralmente séipadbs com a utilizacdo de lentes com
pequena profundidade de campo.

Muitos algoritmos SFF ndo utilizam a reconstrucéa foara construir o mapa de
profundidade, pois apenas fornecem um mapa dendiatdentre objetos da cena. Os mapas de
profundidade desses algoritmos s&o chamados desmlabais ou esparsos e em geral utilizam
lentes com grande profundidade de campo (NAIR; SARW, 1992, p.311), sendo
comumente chamados de reconstrutores de cenas.

Apo6s a computacdo do mapa de profundidade grosseinos autores propdem a
regularizacdo como forma de eliminar as imperfac@eradas pelos diversos ruidos
introduzidas pelo processo de captur&deal StackGAGANOV;IGNATENKO, 2009).

Outra forma de obter o extrair o conteudo em focomparar a variancia dos medidores
da Focal Stackcom os medidores de uma imagem totalmente focaizBsta comparacéo
procurard a menor variancia entre os medidoresntie imagem da Focal Stack com os
medidores da imagem com focalizada(HASINOFF;KUTULAK 2009) (DAVID;et al,
2012).
2.9Camera Calibrationpara Depth From Focus

Nair e Stewart (1992) sintetizaram e descreveramovafatores que geram as
imprecisdes no algoritmo DFF(SFF) afirmando quespetmente eram causadas pelo processo
de captura de pilha de fotos. Essas interferépmdem ser enumeradas como o seguinte: 0
efeito dozoom a distor¢éo pela estrutura curva da lente e graarento de borda (ocasionado
pelas sombras, pouca luminosidade ou excesso dedsiaade).
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Os dois primeiros problemas, geralmente sdo casgaela movimentacdo dos pixeis
na imagem, e o segundo por caracteristicas adviddameio de captura, portanto sao
manipulaveis fora do processo quando utilizadomimente controlado. Para tratar o problema
de movimentacé&o dos pixeis 0 processo de obterggaithé de imagens foi analisado. Durante
0 processo, a lente é movimentada sobre a coordgnpbvocando o efeitboom A curvatura
desta lente esférica, também pode gerar aberragdesagem. Na Figura 13 temos a imagem
utilizada no artigo de Hasinoff e Kutulakos (200®nde a reconstrugcdo do mapa de
profundidade de cabelos necessita de grande preg#sa extracdo do formato dos diversos
fios de cabelos. O alinhamento de imagens com easasteristicas geralmente possui grande
resolucdo e necessita de alinhamento de pixeis quargparar e extrair a profundidade do

objeto.

FIGURA 13 - Variagao de profundidades em cabelos

Fonte: Hasinoff e Kutulakos (2009, p. 83)

O alinhamento de imagens de uma pilha de foco pedeealizado por um processo
conhecido comoCéamera Calibration Esse processo é muito utilizado em processos
computacionais onde as imagens sao obtidas enewliésrpontos de viséo, e por isso necessita
de uma adaptacado para poder ser utilizado no moces-ocal Stack pois teremos somente
um ponto de visao.

Segundo Forsyth e Ponce(2002), a calibragdo derafidaenera Calibratioh € um
processo de obtengdo dos parametros intrinsecegiesecos de uma camera. A matriz de
parametros intrinsecos contem duas matrizes, queAsénatriz de projecdo e a matriz de
distorcdo. A matriz de parametros extrinsecos,sparvez, possui outras duas matrizes, que
sdo: A matriz de rotacdo e a matriz de translag&ses parametros foram descritos
computacionalmente por Faugeras e Toscani(1986).

As matrizes de parametros extrinsecos sao utikzpdea descrever o movimento da

camera quando a mudamos de posi¢cao para captuaanasma cena sobre diversos pontos de
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vista, por exemplo, duas imagens de mesma cenaradps em duas posicoes diferentes. Em
umakFocal Stacka cena é capturada em um mesmo ponto de vistanpmsem variagdo da
posicdo da camera. O efeitoztmeé provocado pelo movimento da lente sobre a coantke

Z conforme representado na Figura 14, movimentasdpiaeis da imagem por ampliacédo
(LEE; AHN; MEYYAPPAN, 1997). A curvatura da lentamibém gera o deslocamento dos
pixeis da imagem devido a aberracdo da curvatugalanda lente (TSAI, 1987), mas que se
mantem para a mesma localizacdo. Portantopepth From Focus calibracdo da camera é
obtida pelo calculo das matrizes de distor¢céo erdecéo, sendo computado pela translagéo.

FIGURA 14 - Projecéo escalar da imagem em camenaslp

v

P(X.Y.2)

v |Coordenada principal :_f

Fonte: Adaptado de UCI (Acessado em 24Jun2016).

Sef(u,v) corresponde aos valores de intensidade de comdgem digital entdo as
coordenadas dessa imageme v, podem ser representadas por um vetor bidimerisiona
conforme o seguinte: (GONZALEZ; WOODS, 2008, p.59)

[uv] 17)

Uma vez que a operagdo de zoom é obtida pela motagé do conjunto de
coordenadas da imagem, podemos utilizar a tranafgimafim de Gonzalez e Woods (2008, p.
55) multiplicando a matriz da Equacao 17 por unorakcalar, e obter as novas coordenadas
dos pixeis da imagem, conforme a Equacao seguinte:

Xyl =[uv]*w (18)
Onde:w € um namero real.

u ev sao as coordenadas do plano de coordenadas denmmag

X ey sdo as coordenadas ajustadas para a posicaacorret

O processo de compensacdo de zoom da lente fairmemte descrito por Darrell e
Wohn(1988). Kim e Tian(2009) empregaram 0 processocompensacao por zoom no
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algoritmo SFF de Nayar e Nakagawa(1994), em forem@peéracéo escalar. Jing e Yeung (2012)
propuseram uma alternativa escalar para empragatr& de transformacao afim.

Kim e Tian(2009) calcularam o valor da ampliagdo @onanho do objeto,
correspondente @ pela divisdo da distancia da lente para o olgetalistancia da lente para a
imagem.

v d (19)

Onde :q valor de ampliacdo da imagem
u, d distancia do objeto para a lente
v, D distancia da imagem para a lente
Para Jing e Yeung (2012) a diferenca entre duas foode ser descrita como uma

transformacao afim, seguindo a equacao abaixo.
F;(x) = Fi(u(x;0)),i <j (20)

Xj ayr Q2 Aq137 X
Yi| = |21 Q22 a3 I}’il
1 0 0 1 1

O re-arranjo dessa transformacao para o fluidw@pta imagem, gera a Equacéo 21,
e, deve ser resolvida para encontrar os coefigel@enatriz de transformacadd a a23. Esta
matriz € multiplicada sobre cada coordenada daemdx,y) representada no lado a direito da

Equacao 21.
‘Fxxi‘ a1 (21)
F¥y; |a12
F* [ |Q3) _
o, lam‘ = —F'+ F*x; + F7y;
FJ/y. ayo
i Fyl_ az3

Se o sistema de projecéo for colocado em coorderzattesianas d&®, cada plano
bidimensional da Equac&o 21, encontra-se em paratgh outros planos posicionados em
diferentes pontos no eixo de coordenadlaSe a posicao inicial do ponfdor igual al entao
a equacao sera descrita pela Equacédo 22, ondeimemiacdo dos pixeis ocorre em forma de
projecéo sobre a coordenadla

Xyw]=[uv1]*w (22)
Onde:w é chamado de fator de escala

X
u==ev==
w w
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O sistema acima é conhecido como sistema de camderhomogéneas. Podemos
imaginar um sistema de coordenadas homogénea2id, @ posicionamento do plafuov]
na localizacaev do eixoZ de um sistema 3D qualquer.

A distorcdo radial da lente foi tratada computaaiorente por Tsai(1987), e
posteriormente revisado por Weng, Cohen e Herrli®@2). Esta curva € devido ao formato
angular que a lente possui conforme a Figura 15.

FIGURA 15 - Distorcéo radial da lente da camera.

To

(a) (b)

Fonte:Born e Wolf(1975, p.217)

O OpenCV utiliza a Equacédo abaixo para corrigir asigonamento radial das

coordenadaéx,y) da imagem.
Xcorrigido = X(1+Kar? + Kor® + kar®) (23)
Yeorrigido = Y(1+Kar? + Kar# + kar®)
Onde: Xcorrigido € @ coordenada x ap0s a correcdo da distor¢cé radi
Yeorrigido € @ coordenadaapos a correcao da distorcdo radial
ki, ko e ks s@o coeficientes de distor¢do radial
r? é igual ax® +y>.
Para a distor¢cdo tangencial a Equagédo 27 € utiZ&PENCV)

Xcorrigido = X +[2P1Xy + po(r? + 2%%)] (24)
Yeorrigido= Y+[ P 1([’2 + 2y2) + 2p2xy]

Onde: Xcorrigido € @ coordenada x ap0s a correcdo da distorcaerteiady
Yeorrigido € @ coordenadaapos a correcao da distorgéo tangencial
p1e pz sao coeficientes de distorgéo tangencial
r? é igual ax® +y>.
Costumeiramente os algoritmos SFF ndo tratam olgm@bde aberracdo esférica da
lente, pois o deslocamento de pixeis ha imagemrdideana medida em que € obtida a mesma

coordenada no mesmo ponto de visao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A aglutinacdo de valores para tornar a medida déupdidade mais confiavel foi
apresentada na secdo 2.7 e tem sido o principatioothg estudo dos recentes trabalhos de SFF.

Inicialmente, o uso da agregacdo de valores,zaiio os principios basicos de
focalizagéo, foi realizado em aplicacdes de autnfddéessas aplicagcbes a agregacgao foi
utilizada dentro de uma funcéo critério para enewntma regido em foco na imagem.

Desde as primeiras aplicacdes de mapas de proades, a agregacao de valores vem
sendo empregada nos medidores de qualidade ddds@igoritmos que utilizam os principios
de foco. No inicio a agregacdo foi utilizada apepasa compensar os efeitos que o
reposicionamento da lente da camera produzia noadesento dos pixeis da imagemFezcal
Stack Darrell e Wohn(1989) utilizaram a agregacao pamastruir mapas de profundidade
esparsos com janelamento ndo sobreposto, ondgareaa fornecia a profundidade de uma
regido quadratica. Segundo esse artigo, se a impgssuisse 256 linhas e 256 colunas e se o
tamanho da janela de agregacao fosse de 4 linhaolkeinas, entdo o mapa de profundidade
possuiria 64 regides na vertical por 64 regidekar&ontal de profundidades. Na Figurg 16
16.a € uma imagem da Focal Stack, com 256 linha2%® colunas. Em 16.b € o mapa de
profundidade com 64 linhas por 64 colunas de regidem 16.c é exibido o mesmo mapa de

16.b, mas em visualizacao de perspectiva.

FIGURA 16 - Mapa de profundidade esparso com jamefso ndo sobreposto
a) b)

Fonte: Darrell e Wohn(1989).

Nayar e Nakagawa(1994) utilizaram a agregacao gerar mapas de profundidades
locais empregando janelamento sobreposto e desprefaito de zoom gerado pela lente da
camera no conjunto de imagens da pilha de focar8lEgesse artigo se uma imagem possuisse
256 linhas por 256 colunas de pixeis(17.a), o saparde profundidade (17.b) possuiria,

também, o mesmo numero de linhas e colunas, coafarRigura 17.
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FIGURA 17 - Mapa de profundidade de local com jameinto sobreposto.
b) .

Fonte: Nayar e Nakagawa( 1994)

Se uma imagem é obtida através de amostras asineles luminosas do mundo real
(Secéo 2.2), entdo o movimento da lente para abtaFocal Stackprovavelmente provocara
a obtencdo de novas amostras diferentes, para fouma outra imagem, e que sera,
possivelmente, vizinha as amostras obtidas anteeiote, portanto o tratamento da
movimentacdes de pixeis ainda pode ser descritaaoma das utilidades da agregacao de
valores no medidor de qualidade de foco.

Posteriormente, a agregacgao de valores foi usdaapmentar a confianga do medidor
de qualidade de foco na presenca de outros rug@ppvocam a degradacdo da imagem,
como por exemplo: o excesso ou a falta de lumiaoigido ruido gaussiano, imagem com pouco
contraste, etc., conforme o Grafico 6 e a Tabel@BABGANOV; IGNATENKO, 2009;
PERTUZ, PUIZ; GARCIA, 2013, p.1415).

TABELA 7 - Amostras com a introducéo de ruidosizaihdo diversas configuracoes.

Lvl 21 = 21 0.00050 80.0 10
Lv2 17 =17 0.00176 62.5 20
Lv3 13x13 0.00320 45.0 30
Lv4 9x9 0.00429 27.5 40
Lvs 5x5 0.00555 10.0 50

Fonte:Adaptado de PERTUZ, PUIZ; GARCIA( 2013, p.1422).

GRAFICO 6 - Avaliagédo de medidores de qualidadéode, para ruido e tamanho da janela
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Legenda:

Il STA2
Hl STA3
| Il STAS
I LAP3
CILAP2
[ ILAP4
[ JILAPS
[CIGRAT
B wAv3
I WAV
I WAV 2

13x13 9x9

Tamanho da janela

Familias de medidores de qualidade de foco:
STA- medidores baseado em medidas estatisticas pormexemplo a variancia dos niveis de

cinza;

LAP — medidores baseados em segundas derivadasapipciano;
GRA- medidores baseados em primeiras derivadasgtadiente, e
WAV — medidores baseados em Wavelets, no dominipaéfrequéncias.
Fonte: Adaptado de Pertuz et al.(2013, p.1423).
Mahmood e Choi(2012) também usaram um agregandentalores em uma janela 3D
para melhorar a resposta desse processo com imagdrsas, onde a média da soma de outras

janelas em outras imagens no medidor atual, mimainaz parte do medidor que esteja com

ruido, conforme a Figura 18.
FIGURA 18 - Janelamento 3D do medidor de qualidiléoco.
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Fonte: Mahmood e Choi (2012, p.2869).
Recentemente a agregacéo de valores vem sendadaitomo forma de unir pixeis de

diferentes profundidades de campo dentro do medidayualidade de foco. Nesse contexto

Aydim e Akgul(2008) propuseram pesar a agregacaeattges do medidor de qualidade de

foco com um suporte adaptativo, onde a distanaitideana e a diferenca de cores, entre 0s

pixeis fornecesse um peso para os medidores dienitA fungcédo de validagdo ndo exclui o

valor do medidor de foco, somente atribui a elepewvo para ser multiplicado quando for
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calculada a agregacédo de valores. Na Figura 19basregens destacadas, pintadas em preto
e branco, sdo exemplos de mapas adaptativos pa&ia pbm pesos para as diversas regides da
imagem, onde quanto mais preto menor valor possui.

FIGURA 19 - Imagem com mapas de diferentes pespsadendidade

Fonte: Aydim e Akgul (2008).
Em um trabalho mais recente de Aydim e Akgul(2Qdr@puseram tratar a ocluséo no

algoritmo SFF, onde a aplicacdo da Equacado delagéie cruzada normalizada(Equacéao 25),
no estagio de obtencdo do medidor de foco, semapxeis que se ligam fora do foco. Na
Figura 20, o pont® do mundo real é refletido no medidor de qualidaeldocoq, quando a

configuracéo da lente alcanga determinada abedondribuindo, também, para o borramento
de uma regido de foco. Nesse artigo a janela ataptambém é utilizada com os mesmos

parametros do trabalho de Aydim e Akgul(2008).
(A-2)(B-B) (25)

£ J5(4-7)5(8 - B)

FM;(x,y) = NCCa (I (6.3, 1i(x,7))

Onde:NCCé o medidor de correlagédo cruzada dos conjuntogensaA e B.

NCCy(A,B) =

FMi é o medidor de nitidez/qualidade de foco para &£aox,y
x ey sdo a linha e coluna do pixel.

lixy)€ a janela da sub-imagem focalizada da cena.

lix,y) € a janela da i-ésima sub-imagem do conjunto cke fo
Q é a janela de avaliagdo do medidor de qualidadecde

A eB séo as sub-imagens avaliadas.

FIGURA 20 — Problema de oclusdo em algoritmos SFF.
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SRS S
Fonte: Adaptado de Aydim e Akgul( 2010).

Jing e Yeung(2012), propuseram utilizar Segmenptggd@ra calcular o peso dos
elementos da fungéo de medida de foco. Em germhbalhos que utilizam uma janela com
suporte adaptativo usam grande profundidade de@arapa metodologia € baseada em analise
das caracteristicas de uma imagem toda em foco.

Frommer at al.(2015) utilizaram a alta ordem davdeias para atribuir o peso aos
medidores de nitidez da janela com suporte adapte&degundo esse artigo a derivada de uma
direcéo é inversa a derivada da outra e por issotehdem a se anular(nas direcdes dos eixos
x e y da Figura 20). Utilizando a alta ordem denazaesse problema poderia ser eliminado.

FIGURA 21 — Derivadas de duas dire¢cfes para umataansimples.

x-1st y-1st x-1st x-2nd x-3rd x-4th

i I RO

Mapa de textura

Imagem desfocada .‘, 3
Fonte: Adaptada de Frommer et al.( 2013).
Em outros trabalhos a profundidade de cada pisslaéiada sob a variancia da regido
da imagem, para modificar o tamanho do janelamém®®.et al.(2013) propuseram utilizar a
média das intensidades de cor de uma janela pralaah dispersdo desses valores, chamando
de desvio médio absoluto(MAD), e compara-la a umal para identificar a necessidade de

crescimento da janela.
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Lee et al.(2013) utilizaram o conceito de Semognama para determinar o tamanho
da uma janela, utilizando diferentes tamanhos taateertical quanto na horizontal.(Figura
22).

FIGURA 22 - Modelos de janelas segundo Lee et al.

Fonte: Lee et al.(2013)

Outra forma de extrair a variagdo do pixel é tramsfir o processo de janelamento em
pos-processamento, regularizando posteriormentaparde coordenadas (LIU; et al., 2010,
p.148).

Moeller et al.(2015) abordaram o problema DFF coewonstrucao robusta, aplicando
0s mesmos principios do framework MRF, ao usaraméwork variacional com conceito
chamado denétodo alternativo de minimizacdo de multiplicasdOdMM) que une pixeis
com semelhancas, para tornar o mapa de profundidaibeconfiavel.

Liu e Wu.(2015), usaram a segmentacao baseadarnacad como um suporte do
janelamento e o framework variacional, para recairshapas de profundidades no seu método
semi-global DFF.

O suporte adaptativo também pode ser apresentado oma filtragem anisotropica
bilateral, onde a estrutura local é obtida usargdeatores dos pixeis (MAHMOOD, M. T. ; et
al., 2011)
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4 METODO

O estudo do suporte adaptativo, para medidoregiaiédade de foco com janelamento
guadratico no meétodo SFF, foi realizado utilizangwatro algoritmos conhecidos de
mapeamento de mapas de profundidade por extragdmnties focais. Esses quatro algoritmos
foram aplicados sobre dois grupos de amostras ageins digitais, sendo um grande conjunto
de amostras sintéticas e outro conjunto de amastaés

As amostras sintéticas foram produzidas de duasafara primeira utilizando o cédigo
de programa para MATLAB, implementado por Said iP%$2013) em seu trabalho para
simulacdo de desfocalizacao, e o segundo grugaoutib software Photoshop em conjunto
com imagens e seus mapas de profundidade dispsnivbiase de imagens online Middlebury.

As amostras de imagens reais foram produzidasaugtw e totalizaram 30 imagens,
sendo utilizadas apenas para observacao visuatdssefeitos dos algoritmos avaliados.

A producdo dos dois tipos de amostras sintéticasreu devido a seu emprego na
maioria dos trabalhos anteriores para avaliar dadmbjetiva os resultados dos diversos tipos
de mapas de profundidades(objetos simples e cesmlfsticas) construidos por esses
algoritmos.

O algoritmo de simulag&o de desfoco, para objetoglss, gera imagens parcialmente
focalizadas na simulacdo da pilha de foco do prongrupo de imagens sintéticas. A
configuracéo basica deste algoritmo produz 15 imagle tamanhos iguais a 360 linhas por
360 colunas, que compdemFacal Stacksimulada, um mapa de profundidade verdadeiro
(real), de mesmo tamanho das imagens produzidams,\&tor com 15 distancias focais(real),
sendo os dois ultimos normalizados e com precigd8 tytesfoubld. O algoritmo pode
simular quatro tipos de superficies, cone, plansseno e esfera, conforme a Figura 23, sendo
possivel ainda definir o nivel daur desejado. Em nossos experimentos iniciais ndo foi

identificado alteracéo no resultado para alteragéoivel deblur.
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FIGURA 23 — Superficies sintéticas .
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Fonte: Produzida pelo autor.
Para criar o segundo conjunto de imagens sintéiicagilizado o método citado nos
trabalhos de Gaganov e Ignatenko(2009) e tambénd@aal. (2012), onde a pilha de foco é
construida usando o software Adobe Photoshop C&%aea base de dados de mapas de

profundidadé conforme a Figura 24.a.
FIGURA 24 - Construcédo de Mapa de profundidadetsed usando Photoshop.

(7 Faster @ More Accurate
Depth Map
Source: [Ajpha i -
Blur Focal Distance 0
&
[Tl ivert
Iris
Shape: |Pentagon (5) -
Radius b}
s
Blade Curvature 14
A

Rotation 3%
A

Fonte: Oprinca, (Abril de 2011, acessado em 10ju60
Para construir a pilha de foco no Photoshop fodasaopcéo de meriiter/blur/lens
blur modificando o valor da op¢éBlur Focal Distanceda aba suspensa do programa
Photoshop(Figura 24.b). Foi utilizado uma lenteudada de 18mm e desprezado os ruidos do
meio, bem como as distor¢des possiveis da lente.
Os mapas de profundidade simulados podem ser aadwdr no préprio software
Photoshop. O processo pode ser resumido da sedoina: Inicialmente é carregada uma

imagem totalmente focalizada(Figura 24.b), depéis gsados pincéis de selecd@uick

2 disponivel em http://vision.middlebury.edu.
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Selection Toglpara marcar objetos e montar um mapa de gradi@¢taat/Gradien}, de forma
gue os tons mais claros correspondam as posicdedistantes. Esse processo de simulacao
de mapa de profundidade no software da Adobe,adhdeto no site de tutoriais chamado PSD
BOX3. Foi utilizada a base de imagens online Middleligreo. As imagens desta base de
dados possuem diferentes tamanhos conforme afidagdio nesta base, a saber: ART: 463
linhas por 370 colunas; REMINDEER: 447 linhas p@0 8olunas e VENUS:434 linhas por
383 colunas.

Para melhorar a qualidade das amostras de imageshiszplas segundo o método dois
de producao de imagens sintéticas, o mapa de mliofate foi ajustado preenchendo os valores
zerados com 0o(s) seu(s) vizinho(s), conforme o.daste ajuste foi necessério para eliminar a
auséncia de profundidade nessas regides. Tambeéaopfiimizar a construcdo das amostras,
foi mapeado como posicao inicial de foco o mentn@e profundidade, e como posicao final
de foco o maior valor de profundidade, de modo gusicdes focais entre o menor valor e 0
valor zero ndo gerem amostras e posi¢cdes entreia meor e 255 ndo gerem amostras
desnecessarias.

Diferente de um mapa de profundidade construidoioagens do mundo real, em uma
Focal Stacksimulada é possivel eliminar, completamente, ®idi&o por curvatura da lente e
medir matematicamente, de forma objetiva, os r@datt do processo de reconstru¢cao do mapa
de profundidade. Nos mapas de profundidades cadstra partir de imagens reais, a avaliacao
é feita somente pela comparacao ou avaliacéo visual

Para produzir o conjunto de amostras de imagemsfraitilizada uma camera Nikon
D5200 com lente 18-55 mm 3.5/5.6 e trés bonecgmslies a frente dela, conforme a Figura
25.

3 Disponivel em http://www.psdbox.com/tutorials/photoshop-depth-maps-realistic-depth-of-field.
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FIGURA 25 - Obtenc¢ao da Focal Stack

Fonte: Produzida pelo autor.

A obtencdo dessas amostras foi realizada atravémdmftware construido pelo autor
desse trabalho, em linguagem C, para reposicio@nta, selecionar a abertura da lente e
capturar imagens.

Inicialmente o software realiza a configuracao berra da lente e posiciona a lente
para mais proximo do sensor da maquina (respeitaniifoite de construcédo da lente), em
seguida reposiciona o motor da lente, em ponteszasios empiricamente e a frente, a fim de
obter novo ponto focal. A cada reposicionamentoletde, uma imagem é capturada e
novamente o processo se repete até completar @mmaonforme a Figura 26. As imagens
capturadas foram obtidas com tamanho de 640 leHd&8 colunas no formato Bitmap(BMP).

FIGURA 26 - Construcéo da Focal Stack de imageais re

Fonte: produzida pelo autor.
Apos experimentos com esta lente, foram escollzidasfiguracdo de 55mm e abertura
3.5, devido fornecerem maior profundidade de car@soespacamentos focais foram obtidos

empiricamente através de testes, pois dependeadddente.
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4.1 Ferramentas utilizadas

Foi construida uma aplicagdo em linguagem C/C+& pampor os quatro algoritmos
de avaliacdo dos métodos apresentados e utilizadftware MATLAB como ferramenta de
apoio, gerando imagens sintéticas com o algoritensimulacéo proposto por Pertuz(2013). O
software MATLAB também foi utilizado para outrospsutes de conversao de valores, como
por exemplo, gerar um arquivo no formato binario(lsiom os dados de distancias focais em
precisdaoubledo algoritmo de Pertuz(2013), a fim de serem ljlele programa de avaliacéo
dos métodos que foi construido em linguagem C/©witros software como Photoshop CS6
foram utilizados para gerar a pilha de foco(Fotatl§ e, também, para conversao de formato
de arquivos da base Middlebury Stereo para o faraaito pelas ferramentas utilizadas, como
por exemplo converter o formato PNG da base de sdididdlebury, no formato TIF do
algoritmo de simulacao de desfoco de Pertuz(2013).

O framework de construcdo de aplicativos para a uihéqfotografica D5200 da
empresa Nikon, também, foi utilizado para constisoftware de captura de imagens da pilha
de fotografias de imagens reais.

O sistema operacional utilizado para realizar geementos foi o Microsoft Windows
nas versoes 7.0, 8.0 e 8.1 e a execucéao foi rdala um notebook com processador Core i3
de terceira geracéo, 4GB de RAM e clock de 1.5GHmhelesktop com processador Core i7
de quarta geracao, 8GB de RAM, clock de 3.4GHaeaptle video NVIDIA Geforce GT 640
(384 Shaders).

4.2 Implementacao dos algoritmos utilizados.

Embora existam codigos fonte, de alguns modekosiados, disponiveis na internet, o
emprego de diferentes linguagens poderia mascasaltados, por isso 0 autor optou por
confeccionar um novo codigo fonte em linguagem G/t aumentar a confianca dos
experimentos.

4.2.1 MétoddShape From Focude Nayar(89)

O método de Nayar e Nacagawa(1994) foi apresemadecdo 2.5, 2.6 e 2.8, sendo
usado seu modelo como base de comparacédo com asdeéatodos. Dentre os medidores que
podem ser aplicados no método, a Soma dos Laptacitodificados vem apresentando

melhor desempenho na presenca de ruidos, confoasteido de Pertuz(2013).

4 Disponivel em http://www1.cs.columbia.edu/CAVE/publications/pdfs/Nayar_ICRA90.pdf.
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Inicialmente foi usado os dois modelos de recogétipfina e grosseira, para avaliagdo
do mapa de profundidade de imagens sintéticasstenmmrmente selecionado apenas o método
de reconstrucao que apresentou melhor desempenho.

Objetivando utilizar uma plataforma de comparag&igoritmo deste método fez parte
do programa construido em linguagem C/C++.

4.2.2 MétodcAdaptive Focus Measue Aydin Akgul(2008).

O suporte adaptativo para janela do medidor dédguke de foco foi apresentado na
secao 2.7, e este, também, serviu de base paragagao dos demais métodos de selecao.
Um recurso usado neste método é o emprego da imagarfocalizada para calcular o suporte
adaptativo. Os demais critérios de reconstrucéie destodo sdo semelhantes ao méfiuape
From Focus O algoritmo deste método também fez parte dorprog desenvolvido na
linguagem C/C++.

4.2.3 MétodcAdaptive Depth From Focuwde Jing e Yeung(2012).

Diferente do método de Aydin e Akgul(2008), estdado usa como suporte adaptativo
uma segmentacdo baseada na téddiean-Shift Segmentatio@omo o objetivo € medir o
impacto do suporte na reconstrucao do metodo Sk btifizado apenas o modelo de suporte
adaptativo descrito no método e desprezado os deamairsos empregados pelo autor na
reconstrucao do mapa de profundidade. O modelotd @&o realizou a reconstrucao fina, e
isso sugere seu melhor desempenho para reconsgrlgsseira.

Para realizar a segmentacao descrita no artighngee Yeung(2012) foi utilizado o
software fornecido pela The State University of Niersey- RUTGERS que foi estudado no
trabalho de Comaniciu e Meer(2002). Este softwameverte o sistema de cor RGB, da
imagem, para o formato LUV e entdo realiza a setgpg@noMean-Shift Outra caracteristica
deste programa € a necessidade de fornecimentomdéamanho minimo para a area
segmentada.

Para selecionar a regido fornecida por esta seggé@mnfoi utilizado um algoritmo de
selecdo de regido, onde os pixeis dentro de unedajaque sdo iguais ao do centro, sao
selecionados e os demais descartados. Este algodénselecdo de regido bem como o

algoritmo deste método, fizeram parte do progranmstcuido em linguagem C/C++.

5 Disponivel em http://coewww.rutgers.edu/riul/research/robust.html
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4.2.4 Métoddsemi-Global Depth From Focwe Liu e Wu(2015)

Assim como no método de Jing e Yeung(2012), estiwdo utiliza a segmentacéo,
porém baseada em cores. Semelhante a metodoldgiadat no método citado anteriormente
nao foi implementado os demais recursos utilizgubs artigo, pois o objetivo deste trabalho
€ medir o impacto do método de selecdo do supartegjanela do medidor de qualidade de
foco. Outra semelhanca com o método anterior é@anétodo néo realiza a reconstrucéo fina.

Este trabalho utiliza a maior variacdo entre és tranais de cores RGB do pixel para
comparar semelhanca com o pixel que esta sendalmedutiliza um calculo de limiarizacéo
para estabelecer o alcance de similaridade. Parvandé performance foi desprezado este
calculo e selecionado um limiar empirico de 5 pExei

Para selecionar a regido fornecida por esta sdgg@m também foi utilizado um
algoritmo de selecéo de regido igual ao pixel. Bgferitmo fez parte do programa construido
em Linguagem C/C++
4.3 Experimentos e Resultados.

4.3.1 Descricao dos experimentos.

Baseado nos trabalhos de de Nayar(89), Aydin ARGO), Jing e Yeung(2012) e Liu
e Wu(2015), foi avaliado o desempenho das amodiFasnagens sintéticas para 0s quatro
algoritmos produzidos.

Os quatro tipos de superficies geradas sinteticeniiem como daquelas construidos a
partir de um mapa de profundidade da base de irsdjedlebury Steredoram submetidos a
esses algoritmos.

Em todos os algoritmos foi utilizado seis tamanies janelas bidimensionais
quadraticas:5x5, 9x9, 15x15, 21x21, 31x31 e 41x#Mraticas e a selecdo dos parametros para
o calculo do suporte adaptativo foi empirica. A pamacdo ndo computou no erro a borda do
mapa de profundidade, pois o suporte ndo forneckdores de nitidez para toda a janela do
medidor, de modo a descartar os possiveis valalgstsos.

Para medir o grau de semelhanca entre o mapaogem@dhapa ideal(real) foi utilizada
a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSEpfacme a Equacdo 26, ajustando o
resultado de distancias para pixeis. O calculoM&R foi obtido do trabalho de Pertuz(2013),
Mahmood(2013) e David et. al(2012), e o resul@glsua implementacdo foi comparado com
o resultado obtido pelo codigo MATLABO erro RMSE mede o grau de proximidade em

6 Disponibilizado em https://www.mathworks.com/matlabcentral/answers/4064-rmse-root-mean-square-error
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sinais, portanto valores préximos a zero indicara gqumapa de profundidade encontrado é
muito parecido com o mapa de profundidade ided)(rea

1
RMSE = JWZ(GT(iJj) —Z(1,j))?

(26)
@0
Legenda:
RMSE raiz quadrada do erro médio quadratico;
MN Numero de linhas vezes o numero der@sdula imagem;
Gr(1,j) Mapa de profundidade real(ideal) nasrdenadas i,j;
Z (i,j) Mapa de profundidade Calculado pare@wdenadas i,j;.

Embora o resultado final fornega uma imagem, oub@ldo processo € realizado em
ponto flutuante de precisédo dupla e ndo pode $ieides como imagem na tela do computador,
ou seja tanto o mapa de profundidade verdadeirogétdo pelo algoritmo de simulagéo de
desfoco de Pertuz(2013), quanto o mapa de profaddidalculado, pelo algoritmo proposto,
nao pode ser convertido em imagem antes de termicéiculo do erro RMSE.

4.3.2 Resultados

Inicialmente foram computados os resultados dadrgualgoritmos para as quatro
superficies simuladas e, gerado uma tabela para sagerficie. Diferente de Aydin e
Akgu(2008), o erro RMSE foi computado em pixeisisp maioria dos trabalhos usam esta
unidade. Na Tabela 8 sao apresentados os resyltadpsctivamente, para as superficies cone,
cosseno, plano e esfera. Nessa tabela os algoritmazs nomeados conforme o seguinte:

* SFF :Shape From Focuys

» ADP: Adaptive Focus Measure

¢ MEAN : Adaptive DFFtamanho 70] e,
* COLOR: Semi-Global DFF.



TABELA 8- Erro RMSE para os métodos de reconstrdigéoe grosseira
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Tipo superficie Tipo Reconstrugéo Jan Algoritmo

SFF | ADP [ MEAN | COLOR

Fina 92595 |[3,133 |2,784 |9,113

(Interpolacéo Gaussiana)] 4112200 | 1,286 |2,534 | 20,969

Cone Grosseira 94545 |5032 |4813 |10,119
(Maximo a posteriori) 413,124 |2,499 |3,332 |20,951

Fina 92928 |[4,254 |3,442 |12,929

(Interpolacdo Gaussiana) — 41[3537 | 1,541 | 3,266 | 24,376

Cosseno -

Grosseira 914306 |5791 |4,221 | 12,159

(Maximo a posteriori) 41]7,585 | 2,584 |3,936 | 24,334

Fina 904,753 [8,892 [6,136 | 24,202

(Interpolacéo Gaussiana) 411,385 | 1,388 | 1,94 | 29,629

Plano Grosseira 95,34 |9237 |6642 |24,26
(Maximo a posteriori) 412,506 | 2,447 | 2,851 | 29,45

Fina 94579 |[8968 |5779 | 22,186

(Interpolacdo Gaussiana)] 412,347 | 1,833 |3,46 | 44,93

Esfera Grosseira 904,939 |9113 |603 | 22,14
(Maximo a posteriori) 412,968 |2,5154 | 3,822 | 44,665

Para analisar estas informacdes, inicialmente lfiiagdo oito sub-graficos, dentro do
Gréfico 7, para comparar os modos de reconstrugacefgrosseira. No processo de anélise
foi identificado que as respostas de cada tip@denstrucdo para os quatro algoritmos podem
ser analisadas tanto por um ou outro método denséegdo, conforme os Sub-gréficos 7.a,
7.b,7.c,7.d,7.e, 7.1 7.ge7.h, pois o compoetato similar é reproduzido em forma de linhas

Fonte: Produzida pelo autor.

paralelas ou quase paralelas nos gréficos.




GRAFICO 7 — Comparac&o dos métodos de reconstikigice Grosseira
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Fonte: Produzida pelo autor
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Para comparar o desempenho do tamanho do jane@meictalmente, foi plotado
guatro sub-graficos no Grafico 8. Apés andliserdesltados foi identificado o decrescimento
do RMSE ao aumentar o tamanho da janela, excetoopaligoritmo COLOR.

GRAFICO 8- Comparacéo entre os janelamentos e tmdo®de reconstrucao
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Fonte: Produzida pelo autor.



62

Uma segunda amostra mais detalhada foi computaga giversos valores de
janelamento, e sao apresentados na Tabelas 9. Messento foi escolhida a reconstrucao
grosseira para o restante das analises.

TABELA 9 Erro RMSE usando tamanhos variados nolg@nento

superficie Tipo Reconstrucao Jan Algoritmo
SFF | ADP | MEAN | COLOR
5| 574| 7,609 | 6,419 9,122
9| 4545| 5,032 4,813 10,119
Cone _ Grosseira 15 | 3,463 | 3,729 | 3,919 12,327
(Maximo a posteriori) 21| 2,815| 2,896 | 3,45| 14,541
31| 2,633 | 2,471 | 3,459 18,639
41| 3,124 | 2,499 | 3,332 20,951
5| 6306 8472| 7,075 10,808
9| 4,746 | 5,791 | 5,221 12,929
Cosseno ] 'Grosseira o 15 | 3,488 4,015 | 4,046 15,562
(Maximo a posteriori) 21| 2,821 | 2,984| 3,554| 18,652
31| 3,152 | 2,555| 3,568 22,925
41| 4,318 | 2,584 | 3,936 24,334
5| 9,166 | 13,035 | 10,565 18,267
9| 534| 9237 6,642 24,262
Plano ~ Grosseira 15| 2,832 | 4,589 | 3,588 30,267
(Maximo a posteriori) 21| 2,604 | 4589 | 3,176 32,56
31| 2,48| 2,524 2,94 31,802
41| 2,506 | 2,447 | 2,851 29,455
5| 7,158 | 11,188 | 8,323 13,429
9| 4939| 9,113 | 6,036 22,14
Esfera ~ Grosseira 15| 2,505 | 6,337 | 4,538 32,516
(Maximo a posteriori) 21| 2,524 | 3,849 | 4,047 37,47
31| 2,702 | 2,685 | 3,714 41,197
41| 2,968 | 2,5154 | 3,822 44,665

Fonte: Produzida pelo autor.
A analise dos ganhos séo apresentadas nos sutegrdt Grafico 9. Foi identificado
gue o crescimento da janela melhora o desempenlatgdatmo, conforme os gréficos 9.a,
9.b, 9.c e 9.d. Os resultados para o algoritmo CR®LG omitido tendo em vista seu
desempenho ruim e prejudicar a identificacdo demesno grafico para realizar a anélise dos
demais algoritmos.



GRAFICO 9 — Comparac¢do do desempenho do tamanjamela para os medidores
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Na Figura 27 é apresentado as imagens utilizadasafgoritmo de reconstrucao do
mapa de profundidade utilizando a téciitean-Shift Segmentatiomicialmente uma imagem
totalmente focalizada € obtida, Figura 27.a, eeguisla é realizada a segmentaygian-Shift
imagens 27.b ou 27.c. O tamanho da area podefsg@ddeomo o tamanho de uma janela, por
exemplo, em 27.a é utilizado 70 pixeis que cornredpm aproximadamente a 70% da area total
de uma janela de tamanho 9 linhas por 9 colunas.2Em € utilizado 1681 pixeis que
correspondem a 100% da area total de uma jandtar@dmho 41 linhas por 41 colunas.

FIGURA 27: Imagem segmentada usando Mean-Shift 8atation

a)

Fonte: Produzida pelo autor.

A Figura 28 apresenta as figuras que foram utifisaab processo de reconstrucéo do
mapa de profundidade de um cone utilizando a tacBlape From FocusA imagem
texturizada, Figura 28.a, é utilizada como entmdamlalgoritmo de simulacédo do defocus. A
imagem 28.b é o mapa de profundidade produzidesse algoritmo de simulacéo, e em 28.c,
€ apresentado o mapa de profundidade que foi reads utilizando a técnic8hape From
Focus

FIGURA 28 Mapas de profundidade sintéticos
a) b) C)

Fonte: Produzida pelo autor.
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Para o grupo de amostras sintéticas numero dapresentada a Tabela 9 e o Grafico 10
computando o processamento sobre imagens reaiddifarente das superficies simuladas, onde existe
apenas um objeto, as imagens realisticas sdo ctaspake multiplos objetos e mudltiplas
descontinuidades de focalizacéo.

TABELA 10 — Erro RMSE para superficies realisticas.

Superficie Tipo Reconstrucéo Jan Algoritmo
SFF ADP MEAN | COLOR
5 48,73 | 48,575 | 48,056 | 48,291
47,724 | 47,833 | 47,653 | 48,779
VENUS Grosseira 15 47,231 | 47,26 47,187 | 50,239

(Maximo a posteriori) | 21 46,802 | 46,75 | 46,084 | 51,156
31 45,872 | 45,825 | 45,969 | 52,036
41 44,965 | 44,805 | 45,0067 | 52,415

5 61,299 | 61,188 | 65,633 | 65,189

60,711 | 60,949 | 66,45 | 65,416

ART ~ Grosseira | 15 60,016 | 59,617 | 66,551 | 65,502
(Maximo a posteriori) | 21 59,557 | 58,42 | 66,767 | 65,432

31 58,425 | 57,23 | 66,542 | 65,542

41 57,268 | 56,747 | 66,905 | 65,669

5 58,358 | 58,422 | 58,458 | 58,242

9 57,885 | 58,477 | 58,265 | 58,309

REMINDERR Grosseira 15 57,164 | 57,794 | 57,785 | 58,137

(Méximo a posteriori) | 21 56,46 | 57,176 | 57,356 | 57,958
31 55,417 | 56,447 | 57,108 | 58,109
41 55,05 | 55,865 | 56,855 | 59,46

) Fonte: Produzida pelo autor.
GRAFICO 10- Comparacao do crescimento da janeka gamas realistica
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Fonte: Produzida pelo autor.



66

A Figura 29 apresenta o resultado de uma reco@strde mapa de profundidade com
janelamento quadratico de tamanho 41x41 e outrotaomanho 5x5, para os algoritmos SFF
e ADP. Na primeira linha é apresentado a imageminaii e seu mapa de profundidade
verdadeiro(ideal), na segunda linha o resultado pewativo da reconstrucdo usando o
algoritmo SFF e ADP com janelas 5x5 e na tercgihalos mesmos algoritmos usando janelas
41x41. A reconstrucéo foi utilizada para a basdatkos Midlebury ART

FIGURA 29 — Reconstrucao do Mapa de profundidadendgem ART.

Original

Mapa de profundidade Ideal

Fonte: Produzida pelo autor
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A Figura 30 apresenta o resultado de uma reco@strde mapa de profundidade com
janelamento quadratico tamanho 41x41 e outro comartho 5x5, para os algoritmos SFF e
ADP. Na primeira linha € apresentado a imagem maige seu mapa de profundidade
verdadeiro(ideal), na segunda linha o resultadedanstru¢cdo usando os algoritmos SFF e

ADP com janelas 5x5 e na terceira linha o resultessmdo janelas 41x41. A reconstrucéo foi
utilizada para a base da dados Midlebury VENUS.

FIGURA 30 — Reconstrucdo do Mapa de profundidadendgem VENUS.
Original

Mapa de profundidade Ideal

ADP 5x5 SFF 5x5

ADP 41x41 SFF 41x41

Fonte: Produzida pelo autor
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A Figura 31 apresenta o resultado de uma reco@strde mapa de profundidade com
janelamento tamanho quadratico 41x41 e outro comanfo 5x5, para os algoritmos SFF e
ADP. Na primeira linha € apresentado a imagem maige seu mapa de profundidade
verdadeiro(ideal), na segunda linha o resultado pewativo da reconstrucdo usando o
algoritmo SFF e ADP para janelas 5x5 e na terdigina o resultado para janelas 41x41. A
reconstrucao foi utilizada para a base da dadoteblidy REMINDEER.

FIGURA 31 — Reconstrucdo do Mapa de profundidadendgem REMINDEER.

Original Mapa de profundidade Ideal

ADP 5x5 7 SFF 5x5

" ADP 41x41 ' | SFF 41x41

Fonte: Produzida pelo autor

Na Figura 32, é exibido o mapa de profundidadeeséras reais produzidas pelo autor
utilizando a técnicéShape From Focussom sua respectiva imagem real. Esse mapa de
profundidade foi mapeado segundo a paleta de @natia deolourjet a fim de realcar as
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tonalidades de profundidade, onde a cor vermelalgaea maior profundidade e a cor azul
realca a menor profundidade. Este mapa de profaddithdo computou as correcbes sobre

profundidades nao confiaveis e por isso elas aparexn forma de azul escuro e também em
forma de chuviscos.

Fonte: produzida pelo autor.

Umavez que a producdo do mapa de imagens regmosani um mapa de profundidade
real que possa ser comparado com o calculado |ggloteno, o calculo do erro RMSE para a
pilha de foco de imagens reais nao pode ser realiza
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5 CONCLUSOES

Em pequena profundidade de campo, como na micrascafécnica SFF aproveita
bem as informacfes de variacdes em cada pixelgaaa posicao focal, porém em grandes
profundidades de campo as interferéncias que gamam de diversos fatores, acabam por
inviabilizar apenas um tipo de tratamento da infagéo de foco. Devido esses fatores, pode-
se dizer que a variagdo em cada pixel é comproaetidgrandes profundidades de campo, e
tornam inviavel compor uma reconstrucdo fina satiisfa. Em geral a capacidade de
reconstrucao de detalhes, que é a grande vantagéécmica SFF sobre as demais de Viséo
Computacional, acaba se perdendo nessas condmd@esutro lado, a pouca captacao da
rugosidade da superficie acaba atribuindo maiooitApcia tanto a textura(PERTUZ.2013)
guanto as cores uniformes(Figuras 27.b e 27.@&¢rmaipndo a captacéo de detalhes da imagem.

Apesar dos medidores com suporte adaptativo mebrargisualmente o processo de
reconstrucdo de mapas de profundidade (terceiha loha Figura 29), algumas vezes, 0s
medidores tradicionais parecem superar essas mesf{@wvaficos 10.b e 10.c), o que sugere
uma aglutinacdo por aproximacao.

Alguns medidores com suporte adaptativo ndo saootéigstos quanto os tradicionais,
mas conforme os trabalhos apresentados, eles temdamhar robustez em grandes janelas de
avaliacdo (Tabela 8 e Gréfico 8). Outro fator qoeu evidenciado € seu desempenho superior
em transi¢cdes de superficies. O Janelamento mratadg introduziu dois principais, efeitos
indesejados em nossos algoritmos: o aumento dootelmprocessamento € 0 maior consumo
de memdaria. Primeiramente, o tempo de processanpemte ser tratado com os modernos
processadores multicores, mas o0 consumo maior daorg pode inviabilizar projetos
praticos, principalmente para janelas quadraticamaa de 41 pixeis. Portanto, apesar do
desempenho inferior nos experimentos, foi iderddaca segmentacdo como critério para tratar
este efeito. Embora, aparentemente o algoritmo ®k&hha apresentado um rendimento
muito ruim, pode-se salientar que foi desprezagoooesso de calculo dos parametros desse
método, o que no desenvolver deste trabalho demoonstr de suma importancia.

Como trabalhos futuros podemos citar o uso de sutroedidores de
nitidez(apresentados no Capitulos 2.4 e 2.6) saxbeemostras e a adicdo de outros algoritmos
de suporte adaptativo pa&hape From Focuslambém, seria importante uma investigacao
sobre o comportamento dos algoritmos que nao tivera bom resultado no presente trabalho

guando alteramos seus parametros.
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Por fim o suporte adaptativo ndo é a solugcéo matastos problemas de reconstrucéo
de mapas de profundidade usando o mé®luampe From Focygporém pode ser usado em

conjunto com outras técnicas para tornar mais &eelfio mapa de profundidade.
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