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RESUMO

Este trabalho trata o problema de reconstrucfo tridimensional a partir de um sistema
monocular de captura de imagens. Especificamente, o problema de Shape from Shading,
reconstrugdo tridimensional a partir de imagens de sombreamento, ¢ tratado na forma de
uma reviséo bibliografica e de construgio de algoritmos para se resolver um caso especifico
onde as posigdes da fonte de luz e da cAmera coincidem e estdo préximas do objeto. Dois
métodos de Shape from Shading sfo implementados, um deles ¢ baseado em otimizacfio e o
outro € baseado em expansfio de curvas. A fim de aplicar a técnica em imagens de
endoscopia, alguns problemas praticos sfo solucionados, como a corregfio da distor¢do da
imagem ¢ a remogéo do componente especular de reflexdo. A remoc¢fo da reflexio
especular se faz através de um filtro baseado no modelo dicromitico de reflexo.
Considerando-se a recuperac@io da forma, resultados satisfatorios s3o obtidos, tanto para

imagens sintéticas quanto para imagens de objetos reais.



ABSTRACT

The subject of this work is the solution of the 3d reconstruction problem from a single
shading image captured by a monocular system. More specifically, the Shape from Shading
problem is addressed. A bibliographic review and the implementation of algorithms to
solve the specific case in which the camera and light source positions are coincident and
close to the object are presented. Two of the Shape from Shading methods described were
implemented, one based on optimization and the other based on curve expansion. In order
to test the application of the technique in endoscope images, some practical problems were
addressed: the correction of image distortion and the removal of the specular component of
reflection, using the dichromatic reflection model. Considering the shape reconstruction,

the obtained results for synthetic real objects images were all satisfactory.
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norma euclidiana

média dos vizinhos de x,
derivada parcial de z em relagéio a x

transposta da matriz

campo vetorial normal & superficie definida por r{u,v)

dngulo em relacio ao eixo Optico

dngulo formado pelo centro da circunferéncia, o centro de projecdo e um
ponto da circunferéncia para o experimento do item 4.2.3

fun¢do impulso ou fingéo delta de Dirak

pequena area da imagem

pequena area da superficie

passo de integracdo

disténcia entre pixels vizinhos

dngulos que determinam a diregéio do raio incidente
angulos que determinam a dire¢éo do observador

coeficiente de regularizacio
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h(x, y)

coeficiente que pondera a importincia do termo de integrabilidade na
fun¢fio objetivo

albedo da superficie

albedo, na formulaco de Okatani e Deguchi [1997]

angulo polar (siant)

azimute (#ilt)

fungiio associada a representacio implicita de uma curva de
profundidade constante e igual a ¢

representacdio paramétrica de uma curva de profundidade constante e
igual a ¢

coeficiente de reflexfio de corpo associado a geometria da superficie
coeficiente de reflexdo de interface associado a geometria da superficie
distancia que uma curva se expande na dire¢éo normal

didmetro da lente

irradidncia

rrradidncia espectral na superficie

funcéio objetivo

erro em intensidade da imagem ou erro de reconstrugéo

termo de suavidade ou regularizacio

velocidade normal & curva para diregio da fonte de luz equivalente a
direg8o do observador

distancia focal da lente

pardmetro de distor¢8o radial

funco de distribuicdo de refletancia bidirecional ou BRDF
coordenadas estereograficas para o espago gradiente

distor¢o do mapa de refletdncia lambertiano na formulacio de Okatani e
Deguchi [1997]
velocidade normal a curva para direcdo de fonte de luz genérica

mapa de profundidade
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intensidade da iluminacfo ambiente
intensidade azul do pixel

intensidade verde do pixel
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coeficiente de iluminagio ambiente
coeficiente de reflexdo difusa

coeficiente de reflexfio especular

direc8o da fonte de luz

radiancia

expoente de reflexdo especular

vetor normal & superficie na forma {p,g,~1)

vetor unitario normal a curva

vetor normal 4 superficie na forma (n,,n,,n, )
coordenadas gndmicas para o espaco gradiente
direcdo da fonte de luz em coordenadas gnémicas
direcdo da fonte de luz em coordenadas gndmicas
mapa de refletancia

mapa de refleténcia

distancia do centro de projecfio ao ponto da superficie correspondente ao
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tempo e também esta relacionado com a profundidade nos métodos de

expansdo de curvas de profundidade constante

coordenadas do pixel na imagem
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v(x, y,1) velocidade normal a curva

(x, ¥) coordenadas do ponto da superficie e, no caso da projecho ortografica,
eqiiivalem as coordenadas do pixel na imagem

Y(6,1) intensidade de luz refletida em fungdio da geometria e do comprimento de
onda ou funcio de base espectral

z dist4ncia de um ponto ao plano perpendicular ao eixo 6ptico que contem

o centro de projecio

Z, distancia do plano imagem ao centro de projecdo

z(x,¥) mapa de profundidade
2(u,v) coordenadas do ponto da superficie correspondente ac pixel de
x(u,v) coordenadas (x,v) na imagem
y(u,v)
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Capitulo 1 - INTRODUCAO

Os modelos de formacdo de imagem permitem que, a partir de modelos geométricos
tridimensionais que descrevem superficies, cAmeras e fontes de luz, obtenha-se a imagem
bidimensional que se formaria no ato da fotografia. Esses mesmos modelos de formacgo de
imagem podem ser utilizados para resolver o problema inverso: obter um modelo
geométrico de objetos do mundo real a partir de imagens bidimensionais capturadas por
cdmeras. O problema de reconstrucéo tridimensional definido dessa maneira € dificultado
dada a perda de informacfio de profundidade decorrente da aquisi¢fio da imagem.

Informagdes adicionais ou restrigdes guanto a natureza dos objetos e ao modo de
aquisiciio de imagens sdo necessdrias para se obter uma solucfio, compensando o que foi
perdido nessa projegdo. Por exemplo, no caso da Visdo Estéreo em que se trabalha com
pares de imagem, deve-se ser capaz de relacionar os pontos de uma imagem com 0s pontos
da outra. Outro exemplo ¢ a restrigdo de objeto rigido, isto €, os movimentos do objeto
podem ser utilizados para se estimar a forma a partir de uma seqiiéncia de imagens porque
as distancias, no espaco euclidiano da cena, nfo se alteram. Em geral, procura-se utilizar
informagBes que a propria visio humana utiliza, como movimento, silhueta, textura ¢
sombreamento. Essas caracteristicas s3o utilizadas na pratica em algoritmos de Visdo
Computacional.

A intensidade da imagem € produto do albedo pelo sombreamento. O sombreamento € a
grandeza que estd relacionada com a geometria do objeto e com a iluminacdo e €

independente do material da superficie. O albedo € a grandeza que define as caracteristicas
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fotométricas do material. O sombreamento pode ser obtido diretamente do modelo
geométrico. No caso inverso, € possivel se obter o sombreamento a partir da imagem se o
albedo for conhecido. Assim, uma vez que se tenha o sombreamento, quer-se determinar a
geometria do objeto. Esse problema € conhecido como Shape from Shading (SFS) e foi
introduzido por Horn [1975] na forma de um sistema de equagdes diferenciais parciais
(PDE).

De modo geral, o problema de Shape from Shading ¢ tratado sob as seguintes condicdes
para a formacfio de imagem: projeciio ortografica, fonte de luz direcional e reflexdo
lambertiana. Mesmo sob essas condigdes, nfo € um problema simples. Além disso, h4 casos
em que a cimera fica muito proxima ao objeto, nfo sendo possivel assumir a hipétese de
projecéo ortografica. Da mesma forma, a fonte de luz pode ficar muito préxima ao objeto,
impedindo o emprego de um modelo de luz direcional. O algoritmo de Shape from
Shading, neste caso, deve ser adaptado para um sistema com fonte de luz pontual ¢
proje¢io perspectiva.

O caso mais estudado de Shape from Shading é o caso particular de reflexfio
lambertiana. Em geral, aproximar a realidade utilizando o modelo de reflexfio lambertiana
¢ aceitdvel [Pentland 1984]. Porém, sabe-se que a reflexfio especular € um componente
importante da reflexdo em superficies. Além disso, existem pontos em que a reflexfio
especular ¢ intensa ¢ satura o sensor da cdmera. E desejavel que, ao processar essas
imagens, essas regifes de reflexfio especular intensa possam ser removidas. Um resultado
melhor ainda seria eliminar o componente de reflexdo especular, obtendo uma imagem de
reflexdo difusa pura (reflexfio lambertiana). Para superficies para as quais o modelo
dicromatico (¢ o modelo de Phong) é valido, a disponibilidade de imagens coloridas
permite nfio s6 segmentar os pontos especulares, mas também, isolar os componentes de
reflex@io especular e difusa. Isolando o componente de reflexfio difusa e conhecendo a
solucfio da reconstrugdio para o caso lambertiano, € possivel estender a solucdo para o caso
dicromatico.

Muitos algoritmos de Shape from Shading, por se tratarem de métodos de solugdo de
equagdes diferenciais, necessitam de valores de contorno ou condi¢Bes iniciais. Essas
condigdes podem ser fornecidas na forma da normal a superficie na borda de oclus3o, de

uma curva inicial de profundidade constante, ou, ainda, de pontos singulares.
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Este trabalho aborda a questdio da reconstrucfio tridimensional baseada em sistemas
monoculares de captura de imagens, posicionados proximos ao objeto € com uma tnica
fonte de luz pontual, também proxima ao objeto, e tem como objetivo a avaliagio de
algoritmos para reconstrugdo tridimensional de imagens a partir da informacio de
sombreamento. Como aplicagfio e a fim se testar os resultados, foram utilizadas imagens de
endoscopia, cujos sistemas de captura de imagens se encaixam no modelo de perspectiva e
fonte de luz proxima. Adicionalmente, foi tratada a distor¢io da cdmera do endoscépio,
utilizando um modelo de projeciio esférica. As imagens de intensidade a serem utilizadas
com o algoritmos de reconstrugdo tridimensional deste trabalho sfo restritas a objetos que,
por partes, tenham albedo uniforme. Esta restrigio do albedo pode ser relaxada dado o
conhecimento do albedo em todo ponto da imagem.

Este texto esta estruturado da seguinte forma. No capitulo 2, uma revisdo de conceitos
basicos ¢ apresentada a fim de definir a fungfio de distribuicfo de refletdncia bidirecional e
o mapa de refletidncia formulando a equacfio da irradidncia da imagem, que € a equacdo
central para o problema de Shape from Shading. No capitulo 3, os algoritmos de Shape
from Shading mais referenciados na literatura sdo apresentados na forma de uma taxonomia
simples e aqueles de interesse do projeto so descritos mais detalbadamente. Aproveita-se
para fazer consideragdes quanto a patureza do problema e 4 natureza das solugdes. Os
aspectos considerados sfio a integrabilidade da solugfio, o uso de regularizagdo, a
necessidade de condigdes de borda, a anilise dos pontos singulares e solugdo de problemas
inversos.

No capitulo 4, sdo descritos os modelos geométricos e radiométricos que podem ser
utilizados no tratamento de imagens. Os itens discutidos sfo imagens coloridas, modelos de
representacio de cor e o modelo de cimera e fonte de uz.

Os algoritmos implementados, um baseado em otimizagio e outro baseado em expanséo
de curvas, sfo descritos no capitulo 5 e, em seguida, no capitulo 6 sdo apresentados os
resultados experimentais obtidos.

No apéndice, sdio apresentados exemplos de algoritmos de andlise local de

sombreamento e o método classico de Shape from Shading por expanséo de curvas.
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Capitulo 2 - FUNDAMENTOS DA FORMACAO DE
IMAGENS DE SOMBREAMENTO

Neste capitulo, ¢ apresentado um modelo de formacfio de imagem baseado em Optica
Geométrica, a fim de se definir o problema de Shape from Shading e de se obter uma
formulagio para este problema. Esse modelo depende de informacfio precisa sobre o
material da superficie, expressa na forma de uma fun¢do de quatro varidveis, a BRDF
(Fungdo de Distribuicdo da Refletdncia Bidirecional).

O problema de Shape from Shading consiste em obter a partir de uma Unica imagem de
sombreamento, um mapa de profundidade, isto é, a fungBo que relaciona cada pixel da
imagem com a distincia do ponto correspondente da cena até o plano imagem. A imagem
de sombreamento € determinada pelo conhecimento do albedo da superficie e pela imagem
de intensidade, que pode, por exemplo, ser obtida por uma cdmera comum (CCD, Vidicon
ou até filme fotografico). A relagfo entre o sombreamento e a geometria da superficie ¢
dada pela equa¢do da mrradifncia da imagem e pelo mapa de refletdncia, que serdio
apresentados neste capitulo.

Este capitulo trata do mecanismo de formagdo da imagem através de modelos de Optica
Geométrica, cuja compreensfio nfo ¢ totalmente necessaria para entendimento dos demais
capitulos do texto, mas esclarece quanto a origem da formulagfio utilizada. Recomenda-se
que sejam lidos, pelo menos, os itens 2.3 e 2.4 para que ndo haja problemas na

compreensdo dos capitulos posteriores.
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2.1 Modelos de Optica Geométrica para Formacio de

Imagens

Alguns conceitos basicos de Optica Geométrica serfio revistos nesta secfio. Com base
nestes conceitos, serd mostrado como utilizar a funcfio de distribuicio de refletdncia
bidirecional (BRDF) para calcular a intensidade de luz recebida por uma regifio da imagem
a partir de uma fonte de luz que ilumina uma superficie. Tendo-se 2 BRDF tabelada com
preciséo, esse modelo ¢ muito util em problemas de Vis#o. O modelo de formacdo de
imagens apresentado neste capitulo € bastante abrangente quanto &s caracteristicas da
superficie por utilizar a BRDF. No item 4.3, outros modelos de formaciio de imagens sfo
considerados com a finalidade de extrair informacfio de imagens coloridas.

Esta se¢do foi baseada em [Horn 1990] e [{Okatani e Deguchi 1997].

+ Angulo Sélido

O angulo s6lido ¢ uma medida sobre cones. Podemos entender cone como o soélido
formado pela varredura de toda semi-reta que passa por um ponto determinado e tem
intersecdo ndo nula com uma determinada regifio fechada de um plano. Criando-se uma
casca esférica unitdria (de raio unitdrio) com centro na ponta
do cone, o éangulo sdlido, medido em esterorradianos
corresponde & area da superficie formada pela intersegio do

cone com a casca esférica. O 4ngulo sélido maximo que se

pode obter com essa definicdo € o de um hemisfério de

direcdes e tem valor de 27 s7 .

Figura 2-1 Angulo sélido

O 4ngulo so6lido que compreende uma regifo plana

pequena de area 4 e distdncia R da origem do cone € dado por

onde 0 ¢ o dngulo entre a reta que conecta a origem do cone com um ponto da regifio plana
e a reta normal a regifio plana. O efeito causado por esse dngulo 6 € conhecido como

Jforeshortening (reducgdio da 4rea aparente).
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+ Radidncia L e Irradiincia £
Define-se irradidncia como a quantidade de luz que uma superficie recebe. Essa
quantidade pode ser medida em %/, (Watt por metro quadrado), ou seja, poténcia por 4rea

ou intensidade. Essa grandeza ser4 representada pelo simbolo E neste texto.

Define-se radidncia como a quantidade de luz emitida por uma superficie para um
angulo sélido especifico. Ela ¢ medida levando em conta o dngulo sélido que esti sendo
avaliado e, portanto, a umidade utilizada € %/, (Watt por metro quadrado por
esterorradiano), ou seja, intensidade por dngulo s6lido. A notagdo que sera utilizada para

radidncia é L.

+ Formacdo da Imagem

Consideram-se uma regifio do objeto de drea AO e a 4rea correspondente da imagem
Al que ¢ dada pela projecfio perspectiva de AO sobre o plano imagem dado o centro de
projecdo da cAmera. A radifncia da fonte de luz compreendida no cone formado pela fonte
de luz e a regifio de drea AQ serd chamada L,. A irradidncia da superficie do objeto na
regido de drea AQ serd E| ¢ aradidncia da mesma regidio serd L . A irradidncia da regio
considerada da imagem chamar-se-a E,.

O esquema da figura 2-2 mostra a relagfio entre essas varidveis. A fim de se relacionar

L ; com E,, estabelecem-se as relagles entre essas duas varlaveis e as variaveis

/ \ fonte de luz

intermediarias L, e £ .

L\ superficie AO

Figura 2-2 Relacfo entre varidveis para formagio da imagem
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¢ Relaciio entre E, (Irradidncia na Imagem) e L (Radidncia na Superficie)
Para uma cémera cuja lente tenha didmetro 4 e distdncia f do plano imagem ser4

calculada a relacdo %— .

Define-se o eixo Optico da lente como perpendicular ao plano imagem, com origem no

centro de projegio e crescente no sentido do plano imagem ao centro de projegfo.

A L=

f L z

e

Figura 2-3 Célculo da frradifncia da imagem

O angulo solido correspondente 4 area Al em relacfo ao centro de projecio da cdmera é

dado por
Al coso

(f feosa)?
onde o € o angulo entre o eixo optico da lente, perpendicular ao plano imagem, e a reta
que liga o centro de proje¢iio ao centro da regido de area AJ/. Note-se que f/cosa € a
distincia do centro de projego ao centro da regifio de drea Al .

O 4ngulo sélido gerado pela 4rea AQ em relagfio ac centro de projecdo €, portanto,

AQcos0

-(/———? onde z € a projecio do centro da regifio de area AQ sobre o eixo Optico e 0 ¢é
z/cosa

o angulo entre a reta normal & superficie no centro de AO e a reta que liga o centro de
projecéio ao centro de AQ.

Como os dngulos solidos calculados acima sdo iguais porque sfo opostos pelo vértice,

tem-se
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_;AWQ_Wcosoc[_‘_z'_J2

Al cosOLf
O 4ngulo solido gerado pela lente em relagfio ao centro de AO¢€
n d*cosa z(a’}z "
8 — e = | — | €OS” QL.
4 (z/cosa)® 4\:z

A poténcia, que atravessa a lente, originada na regifio AO do objeto em consideragfio é
dada por
n(d\
AP =L -AO-Q-cosB=1L, -AO-«Z[P] cos’ - cos8.
¥4

Essa poténcia corresponde exatamente & poténcia que atinge a regido de 4rea A/, logo

2
E=—=1 mm[ﬁf_) cos’ o -cosB.

z

Substituindo, obtém-se

E xfdY .
— ey — b COS 0L,
L 4lf

5
Na pritica, o termo cos’ o pode ser substituido por uma constante dado que os sistemas

de lentes normalmente compensam este termo.

+ Relagdo entre L e E_, Radidncia e Irradiincia na Superficie, respectivamente

L . e
A relacéo ES depende da diregfio do raio incidente, ‘

da direcdo do observador e do tipo de material e €

tabelada para esses pardmetros. As direcGes sdo

representadas por pares de mimeros determinados
pelos angulos dngulo polar (slant) e azimute (tilf). O

dngulo polar, representado por ©, ¢ normalmente

associado ao é&ngulo formado entre a reta (que

Figura 2-4 4ngulo polar e azimute

representa a diregHo) e o eixo z. Neste texto, o eixo
z serd normal a superficie no ponto em questio. O angulo polar é o complemento da

elevagdo. O azimute ¢ é o dngulo formado pela projecdo da reta (que representa a dire¢do)
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sobre o plano xy em relagfio ac eixo x. O eixo x serd determinado pela microtextura da
superficie. Se ndo houver microtextura orientada (como pequenas escamas) na superficie,
entéo pode-se fixar o eixo x sobre a proje¢o do raio incidente no plano xy .

Sejam (8,,¢,) a diregdio do raio incidente ¢ (0,,¢, ) a diregdio do observador. Define-se a
fungdo de distribuicdio de refletincia bidirecional (BRDF) como

£©,,6,0,.8,) = 2rOe:0e)
AE®,,6,)

Uma propriedade importante para esta fun¢iio € a condigio de reciprocidade de
Helmholtz:

f(6,,9,:0,.9.)=1(6..9.:6,.9,).
E devido a essa propriedade que se utiliza o termo bidirecional na denominacdo desta
funcéio.

Na auséncia de microtextura orientada, a BRDF pode ser simplificada na forma de uma
fungdo de 3 varidveis escrita como f(6,,0,.¢, —¢,).

A radidncia da superficie € relacionada com a irradidncia e a fungfio de reflexio através

da integral definida sobre um éngulo sélido:

!
L0.0)=[ [ 7(6..0:0,0)E.(6,.4,) senb, cosd,dd do,.
onde o termo cosO,; ¢ devido ao foreshortening. Esta integral determina a radidncia numa
direc3o computando a irradidncia em todas as diregdes de incidéncia.

Suponha que £, em um ponto da superficie, seja devido a um raio de luz apenas (fonte

pontual). A fim de simplificar o resultado, define-se £, da forma

roraz 8(8; —8,)8(¢, —¢,)

Est (ei’q)i): Es
sen @,

>

onde & é o impulso ou fungio delta de Dirak. E,”™" | ou simplesmente E,, é arradidncia
total no ponto da superficie, resultado da integragio da equagfio acima no hemisfério. Ex‘r‘I
¢ o componente da irradincia na direcio considerada e € igual a E, na direcdo de
incidéncia € zero em todas as outras direcSes. O uso da funcdo delta de Dirak permite

eliminar a integral da BRDF, gerando o resultado:
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]

oz f(es’¢s;ee’¢e)coses

3

=

+ Relacio do Modelo de Fonte de Luz com a Irradifincia £, na Superficie do Objeto

Uma fonte de luz pontual isotrOpica de intensidade 7, gera uma irradidncia

I, cos0 . . e opos
= H num ponto do objeto. O termo cos8,, devido ao foreshortening, ja foi
T

E

considerado no equacionamento da superficie no item anterior e o termo ¢ devido a

4mr?

area da casca esférica de raio r, onde r € a distincia da fonte de luz ao ponto da superficie.

2.2 A Lei de Reflexiio de Lambert

A reflexfio lambertiana ideal ocorre quando a radincia € isotropica e toda luz incidente
¢ refletida, sem absor¢fio. Dessa forma, a BRDF ¢ constante € pode ser demonstrado que
essa constante vale },.

Calculando-se a integral do produto da BRDF pela irradidncia devido & fonte de luz
pontual na direciio (8,6, ) obtém-se
L = -1~»Es cos®, .

s
Esta ¢ a lei de reflexfio de Lambert.
A reflexfio lambertiana é equivalente a reflexfio difusa do modelo de Phong, que sera

vista no tem 4.3.2,

2.3 Mapa de Refletincia

O mapa de refletdncia é um mecanismo mais direto para relacionar a dire¢fo normal a
superficie com a intensidade do pixel correspondente na imagem, facilitando o tratamento
dos problemas de reconstrugdio. O espago gradiente ¢ o dominio para o caso mais comum
de mapa de refletancia, pois constitui-se numa representacio mais adequada para a dire¢do

normal a superficie.
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+ Espaco Gradiente

Uma maneira de se representar a direcdo normal 4 superficie € representa-la no dominio
definido pela esfera gaussiana (esfera com centro na origem do sistema de referéncia, raio
igual a 1), isto €, utilizando um versor (vetor unitério) ao qual se denominard 7. Dado que
o versor € umitario, existe portanto um grau de liberdade a menos na definico do vetor.
Portanto, desconsiderando-se ambigiiidades do tipo +/-, é possivel representar a dire¢io
utilizando duas varidveis. Por exemplo, pode-se utilizar 4ngulo polar (simbolizado por 6
ou o) e azimute (simbolizado por ¢ ou 1) para se representar uma diregfo ao invés dos
trés valores do vetor normal.

Considere uma superficie § definida pelo mapa de profundidade continuo A(x,y). A

equacgdo da superficie pode ser escrita na forma implicita como A(x,y)—z =0. A direcio

da normal & superficie no ponto (x,,,.A(x,,¥,)) é paralela ao gradiente da fungdo

Oh(xy, ) , Oh(xq: o) ,ul) . Para demonstrar isso basta

ox %y

h(x,y)—z , que é representado por [

determinar o plano tangente.
O plano tangente 4 superficie S no ponto (x,, ¥y, (%, v, ) € representado por

z= px+qy+k,onde

oh
p:‘é‘;(xosyo) ¢

ch
q ma}“(xmyo)‘

Considerando a superficie e o plano tangente na forma implicita:
F(x,y,z) =h(x,y)—z =0 (superficie) e
T(x,y,z) = px+qy-z+k =0 (plano tangente),

o gradiente das duas fun¢@es ¢ igual no ponto de tangéncia, portanto afirma-se que
i=VF=VT=(p,q-1).
Assim, a dire¢&o normal 2 superficie pode ser representada por um par de valores (p.q) .
A fim de simplificar a notacdo, serd utilizado z(x,y) ao invés de Ah(x,y) para se

representar o mapa de profundidade, visto que z=h(x,y) somente em todo ponto da
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superficie. Além disso, apenas o ponto visivel de cada reta paralela ao eixo z €
considerado, que pode-se convencionar como aquele de menor profundidade. Assim a

notacgfio utilizada serd
oz
pP=2z, ="5;(xe:yo)
, &
Yooy

Nota-se que o gradiente de z(x,y), representado pelo vetor bidimensional igual a (p,q)

q (x4,¥0)

tem uma interpretaciio diferente do gradiente da funcio F(x,y,z) = h(x, y) -z . Este filtimo
vetor gradiente ¢ tridimensional e € dado por (p,q,~1). O vetor (p,q) sera perpendicular a
toda curva de nivel z(x,y)=c. O vetor (p,q,~1) sera normal a toda superficiec de nivel
F(x,y,z)=c, dentre as quais estd S para ¢=0. O espaco gradiente ¢ definido por todo
(p.q) e representa a direcfo de (p,g,~1).

Observa-se que o espago gradiente, assim definido, é capaz de representar apenas um
hemisfério de diregGes. Para &ngulo polar 8 =90°, o vetor (p,q) tende ao infinito. Este
sistema de coordenadas, conhecido como projecio gnémica, é muito comum em algoritmos
de Shape from Shading. Porém, quando se faz necessario representar 6 =90° para, por
exemplo, definir as condi¢des de borda, uma outra representacdo, conhecida como projecio

estereografica, pode ser empregada. Essa projecio serd abordada junto com o algoritmo

variacional de Horn, no item 3.1.1.

+ Definicio de Mapa de Refletiincia

Mapa de refletdncia ¢ uma fungdo definida no dominio do espago gradiente e seu valor
correspondente € o valor da irradidncia da imagem decorrente da direcéio da reta normal a
superficie, para uma fonte de luz de diregio fixa. Em geral, o contra-dominio ¢ definido por
um intervalo fechado de 0 a 1.

Para superficies lambertianas, o mapa de refletdncia ¢ dado por

N-L
™A

onde R(N), o mapa de refletdncia, ¢ a intensidade de luz refletida na diregéo do observador

R(N)=

2.1
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se a normal a superficie for N = (n,,n,,1,) e L for a direcdo da fonte de luz. Supde-se a
fonte de luz direcional e, portanto, L constante em todo ponto da superficie.
Sejam 7 e / , respectivamente, as projegdes gndmicas das direcdes de N e L, dados

pelas equacOes
A= (p >4 :_1)
I

|| =~v1+p*+4°
-Fe7eer

€, portanto,

1+ rp, +qq°"2 = 10 caso de fonte de luz direcional, superficie
i+ + @14 p7 +q,

lambertiana e projegio ortografica (centro de proje¢dio no infinito). A figura 2-5 é um

R(p.q) =

grafico de curvas de nivel de uma mapa de refletdncia de acordo com essa equaco.
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Figura 2-5 Exemplo de mapa de refletncia

Quando a direcdo da fonte de luz coincide com a direcéo do observador. p, =g, =0, 0

mapa de refletancia é escrito como R(p,q)= ————%—————-, que € rotacionalmente

1+p°+¢°
simétrico (as curvas de nivel so circunferéncias concéntricas). Se a normal a superficie for
representada no sistema de coordenadas da fonte de luz, esta formula rotacionalmente

simétrica também podera ser utilizada para qualquer direcdo da fonte de luz. Veja [lee e
Rosenfeld 1985] e [Kimmel e Bruckstein 1995b}.

2.4 A Equacio da Irradiincia da Imagem

Tendo-se o mapa de profundidade z(x, y), pode-se calcular o vetor normal 3 superficie
em todo ponto. Conhecido o mapa de refletdncia R(p,q), pode-se aplicé-lo para obter a

intensidade de luz que chega a uma ponto da imagem. Considerando projecéio ortografica,

pode-se definir a imagem no mesmo dominio do mapa de profundidade. Define-se, entdo,
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E(x,y) com valores no intervalo fechado de 0 a 1, supondo superficie com albedo
homogéneo e que a irradidncia maxima € 1.

A equacio da irradidncia da imagem, que descreve como a imagem é formada, ¢é escrita

como
E(x,y)=R(p.q), (2.2)
ou, também,
oz Oz
E(xay) MR[E;;%/WJ. (2'3)

Quando se conhece E(x.¥) e ndo se conhece z(x,y), tem-se um problema de
reconstrucdo tridimensional, que pode ser visto como um problema de inversdo do mapa de
refletdncia ou um sistema de equagdes diferenciais parciais geralmente nfo-linear. E essa a

formulagdo matematica para o problema de Shape from Shading.

2.4.1 Ambigiiidade

A ambigiiidade encontrada nos problemas de Shape from Shading ¢ a incapacidade de se
determinar se uma superficie € concava ou convexa. No caso de projecdo ortogréfica e luz
distante, a imagem gerada por um cone e por um disco com a mesma inclinagdo serd a
mesma. Um hemisfério c6ncavo e um hemisfério convexo produzem a mesma imagem.
Observe que a inclusio do valor da normal nas bordas resolve a ambigiiidade. Porém, basta
a informagdo de que o ponto singular do hemisfério é concavo (ou convexo) para se
resolver a ambigiiidade. Assim, tanto a informacfo da borda quanto a informagio do ponto
singular sfio suficientes para resolver a ambigiiidade no Shape from Shading. Alguns
exemplos estdo ilustrados na figura 2-6. Veja [Pentland 1984] para um exemplo
interessante em que nio € possivel distinguir numa imagem se se trata de uma cratera ou de

uma montanha.
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(2)

(b)

Figura 2-6 Ambigiiidade: pares de objetos que resultam na mesma imagem para projecéo ortografica e
fonte de luz direcional. (a) Cone e disco cujo dngulo entre a normat 2 superficie e a diregfio da fonte de luz é

constante. (b) Hemisfério chncavo e convexo.
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Capitulo 3 - ALGORITMOS DE SHAPE FROM
SHADING

O objetivo desse capitulo ¢ introduzir os principais algoritmos de Shape from Shading
encontrados na literatura. Algumas das solu¢Bes apresentadas sdo consideradas para o
desenvolvimento dos algoritmos utilizados neste trabalbo. Referéncias a outras solucBes
serdo feitas tendo em vista informar o leitor. Alguns métodos menos importantes estfio
descritos no apéndice.

Os algoritmos de Shape from Shading serfio apresentados seguindo uma taxonomia
simples onde o critério de classificagéio € o tipo de solugdo empregada. Os métodos mais
referenciados podem ser classificados em métodos baseados em otimizacfo, em expansio

de curvas e métodos de analise local.

métodos por otimizacao método variacional de Horn
método de Frankot e Chellappa
método de Zheng e Chellappa
métodos de gradiente

métodos por expansdo de curvas método classico de Horn
método de Kimmel e Bruckstein
métodos por andlise local método de Pentland
método de Lee e Rosenfeld

Tabela 3-1 Métodos de Shape From Shading
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Entre os métodos baseados em otimizac#io, serfio discutidos o método variacional de
Horn [1990] e variagdes desse método, a saber, 0 método de Frankot e Chellappa [1988],
que trata a questio da integrabilidade, o método de Zheng e Chellappa [1991], mais estavel
e eficiente e métodos baseados em gradiente, estes Gltimos mais proximos da abordagem
utilizada para desenvolver o algoritmo utilizado neste projeto. Outras variagdes baseadas
em otimizagdo serdo comentadas, incluindo o método de Lee e Kuo [1994] e o método de
Leclerc e Bobbick [1992].

Os principais métodos baseados em expansdo de curvas sdo o método classico de Horn
[1975] e o método de Kimmel e Bruckstein [1995b], em que se baseia o algoritmo de
Okatani e Deguchi [1997] para imagens de endoscépio. O algorimo de Okatani ¢ Deguchi
sera apresentado no item 5.1.1.

Além desses métodos, serd tratada a formulagfio de Oliensis ¢ Dupuis [1994], que
obtiveram uma solugdo analitica para o problema de Shape from Shading baseada em
solucbes de viscosidade para equac¢les hiperbdlicas. A solugio tem a forma de uma
transformada da distdncia ponderada. O método de Kimmel e Bruckstein [1995b], por
exemplo, pode ser derivado dessa formulacfio. Serd apresentada, também, uma extensdo
para o caso global proposta por Kimmel e Bruckstein [1995a].

Alguns dos métodos de anilise local de sombreamento estdo descritos no apéndice como
informacéio adicional. S#io métodos rapidos, aproximados e robustos em relagio 2
imprecisdo do modelo, tendo, assim, objetivos distintos dos métodos de Shape from

Shading por otimizacdo e por expansio de curvas.

3.1 Shape from Shading por Otimizacio

Nesta secdio, serd apresentado o algoritmo variacional de Horn [1990] e variacdes deste
desenvolvidas para tratar o problema de Shape from Shading através da minimizac8o de
uma funcio energia. Serfo discutidos aspectos especificos do Shape from Shading, como
integrabilidade e problemas inversos.

Para se resolver o problema de Shape from Shading utilizando otimizagio, € necessario
definir uma fungdo de energia (funcéo objetivo) a ser minimizada. Essa fungfo de energia,
com dominio definido no espago do estado do sistema (espago de busca), deve ser

escolhida de forma que o estado do sistema procurado (solugdo) fiqgue no minimo global. O
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estado do sistema procurado ¢ a solucfio do sistema de equages diferenciais parciais dado
pela equagfo da irradidncia da imagem.

Esses métodos apresentam uma série de desvantagens. As principais sfo a convergéncia
lenta ¢ a possivel convergéncia para minimos locais ao invés do minimo global
correspondente & solucio procurada. Por outro lado, apresentam como vantagem, o fato de
que guando convergem para a soluc¢do, o erro € muito pequeno. Além disso, tratam a
imagem como um todo (método global) apresentando imunidade ao ruido. A
implementacfo ¢ bastante comoda e permite incluir outros pardmetros no espago de busca,
como, por exemplo, a determinacfio automdtica da direcfio da fonte de luz [Brooks € Homn
1985] e de pardmetros de calibragio de cdmera [Hasegawa e Tozzi 1996]. Restricdes a
solugfio também sio facilmente acoplaveis ao algoritmo, somando-se uma parcela a mais a
funcdo objetivo, ou empregando-se um multiplicador de Lagrange.

Seguindo as definigdes dadas por [Tarantolla 1987], considere um espago de modelo M
e um espago de observaces D, que, em geral, sBo manifolds, isto €, espagos topol6gicos
conexos ¢ localmente euclidianos. Seja 7: M — D um mapeamento do espagco M ao

espago D. Para d € D;me M , considere a equagdo d =7 (m). O conhecimento de m e

T e desconhecimento de d € um problema de realizagdo do sistema 7. O conhecimento
de m e d, e desconhecimento de T € o que se chama de identificacio de sistemas. O
problema inverso é todo problema em que se conhega d ¢ T, ¢ seja necessario conhecer
m . No caso geral, podem existir infinitas solugdes ou nenhuma solugdo para o problema

inverso. Um método genérico de se resolver esse tipo de problema consiste do seguinte:

considere 4 o conmjunto de todos os subconjuntos de um conjunto 4. Tomando-se

A=MxD, pode-se definir uma medida sobre A4 que seja maxima (por exemplo,
quadrados minimos) quando d=T(m) e aplicar algum algoritmo de otimizagio (por
exemplo, método do gradiente) a fim de encontrar a solugfio do problema inverso.
Observa-se que o Shape from Shading se enquadra na classe de problemas inversos. A
obtencio da imagem a partir da geometria ¢ do mapa de refletdncia é o problema de
realizacio do modelo, que € bem mais ficil de ser resolvido. A obtencdo do mapa de
refletdncia de um objeto de geometria conhecida a partir de sua imagem € o problema de
identificacio de sistemas. A solugdo do Shape from Shading com o uso de algoritmos de

otimizagio € uma instancia da solugfio geral de problemas inversos.
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3.1.1 O Método Variacional de Horn

Os métodos de Horn apresentados aqui podem ser considerados métodos classicos,
porque fol através deles que a técnica de Shape from Shading foi introduzida. Devido a
dificuldade de resolver o sistema de equagdes diferenciais parciais, foram procurados
métodos alternativos de solugio, baseados em expansiio de curvas ¢ Calculo de Variacdes.
O termo ill-posed ¢ normalmente utilizado para qualificar o problema de Shape from
Shading, devido 2 instabilidade dos esquemas elaborados para resolver o problema. Daum e
Dudek {1998] chamam de #/l-posed os problemas em que pequenas alteracdes na entrada
tem grande repercussdo na solugfio. Descrigdes detalhadas do método variacional de Homn

sdo apresentadas em [Horn 1990], [TIkeuchi e Horn 1981] e [Brooks e Horn 1986].

+ Projecfio Estereogrifica

Ikeuchi ¢ Horn [1981] buscaram a solugio do problema de Shape from Shading
utilizando o mapa de refletdncia em fungfo do espago gradiente. Porém, o sistema de
coordenadas (p,g) ndo se mostrou adequado quando as condicdes de contorno definidas
na borda de oclusdo do objeto passaram a ser utilizadas porque essas coordenadas podem
vir a assumir valor infinito. Assim, lkeuchi ¢ Horn propuseram utilizar o sistema de
coordenadas estereograficas.

Como mostrado na figura 3-1, o par {p,g) pode ser interpretado como a intersecgio da
reta que contém o ponto definido pela normal unitéria (»,,#,,n,) e a origem do espago
com o plano z=-1. Esta projecdo ¢ conhecida como projegdo gndémica. A projecio
estereografica consiste da intersec¢fio da reta que contém o ponto definido pela normal
unitaria (n;,#,,n,) e o ponto (0,0,1) com o plano z = —1. No caso da projecdo gndmica, se
n, =0, isto &, o dngulo polar 0 =90°, a projeciio s6 serd possivel se (p,q) tender ao

infinito. No caso da projecdo estereografica, a linha do equador é projetada numa
circunferéncia de raio 2. Assim, € possivel se representar o equador evitando problemas

numéricos. Normalmente, se representa a projecio estereografica por (f,g).
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estereografica
(a) (b)
Figura 3-1 Proje¢do gndmica (a) e projegdo estereografica (b). Para um caso normal e para o case em que

8 —>90°, onde (p,g) >w0e f+g >4

A conversdo de coordenadas gndmicas para estereograficas ¢ dada pele par de equagdes

(3.1):

_ 2p 2q (3.1)
B 1, 2 g ‘ 1, 2
L+ 1+ p> +q l+yl+p° +q°
A conversio inversa (esterograficas para gndmicas) é dada pelas equagdes (3.2):
4 4g 3.2)
= “_Tf"'m? d=——"5 "7 {
4-f"-g -/ -g

Nota-se que o uso de coordenadas estersograficas nfo traz, necessariamente, vantagens.
A major parte das vezes, é mais aconselhdvel o uso de coordenadas gnémicas ou a propria

direcdio do vetor em R’.

+ Escolha da Funcio Objetivo

Partindo-se da equagdo da irradidncia da imagem em coordenadas estereograficas
E(x,y)=Rs(f.g),
onde Rs ¢ o mapa de refletincia calculado para pardmetros (f,g), define-se o erro em

intensidade da imagem como

e, = [[(EG.y) - Rs(f(x. ). 806, )Y decly, (3.3)

onde Q é aregifio de suporte da imagem.
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Aparentemente, basta minimizar o erro ¢, e a equacio da irradiincia da imagem estara
resolvida. Porém, observa-se que a solucéo nfo é Gnica. Existem infinitas fungbes f e g

para as quais a aplicagio do mapa de refletdncia resultard na imagem £ . Isto acontece se

for permitido escolher funcdes f e g descontinuas. Essas solugdes sdo chamadas solugdes

fracas. Dentre as solugdes fracas é necessario escolher aquela que é mais plausivel.
A opcio de Horn [1990] foi utilizar um termo de erro que considerasse a suavidade da

superficie (e consequentemente a continuidade). Esse termo é

e, = [[(£7+ 15, +8] +g, ) dxdy, (.4)

onde f_ ¢ aderivada parcial de f emrelagdio a x.

A idéia ¢ utilizar o termo de suavidade como uma parcela da fungdo objetivo. A técnica
de adicionar um termo de suvavidade a uma funcdo objetivo € cophecida como
regularizagdo. O objetivo da regularizaciio ¢ escolher a solucfio fraca mais proxima da
solugdo desejada, em geral, considerando-se a suavidade da solu¢fio. Com a inclusio do
novo termo, o problema de otimizagio passa a ter multiplos objetivos e portanto, um fator
% ponderar a relevincia da parcela de regularizagdo. Esse fator A pode ser visto como o
inverso da confianga na medida da imagem. A fun¢fo objetivo total é escrita como

e=e_+he,. 3.5)

Nota-se, porém, que o termo de suavidade contribuird para uma elevacio do erro de

reconstrugdo e, no caso em que o valor de A ndo for adequadamente arbitrado. A

regularizac3o também auxilia a convergéneia de esquema iterativos, neste caso costurna-se
chamar o termo adicional de estabilizador. A técnica de regularizagfio é muito utilizada em
problemas inversos e aproximagio de fun¢des, podendo-se encontrar muitas referéncias em
textos a respeito dessas teorias. Veja [Poggio ef ol 1985] para a aplicagfo de regularizagéo
em diversos problemas de Visdo Computacional.

Além da restricdo de suavidade, pode-se utilizar uma restricdo de integrabilidade para
garantir que existird uma fun¢do potencial ac integrar-se f e g. Esta ¢ uma alternativa

para escolher uma solugfo fraca mais adequada.

34



+ Minimizacio

A minimizacio do erro definido na equacdo (3.5) corresponde ao problerma de minimizar

o funcional

HF(fsg»fﬂfy:g;,gy)dxdy.

A solucio em que esse funcional € minimo ¢€ dada pelas equacdes de Euler-Lagrange:

6 8
Fy o Fa= gy =0
F, —%ng w.%pgy 0

onde F, € a derivada parcial de F' em relagdo a f, F € a derivada parcial de F' em

relagdo a f, e assim por diante.
Como, neste caso,
F=Mfl+1+g +&))+(Exy)-Rs(f.2),

as equacdes de Euler-Lagrange para resolver o problema sio
(E~Rs)Rs, +AV’f =0

) (3.6)
(E-Rs)Rs, +.V’g =0

+ Esquema Iterativo

A fim de se formar um esquema iterativo, é necessério discretizar o sistema de equagdes
(3.6). A aproximagfo por diferencas finitas do laplaciano, considerando & a distancia entre

pixels vizinhos € dada por
4 -
V2 7h 25Uy = 1), onde
= 1 (1 ..
7 xz( Sin + foy + fio + fiyy) (média dos vizinhos).
Esta aproximagéo é obtida aplicando a diferenga central dos vizinhos, da seguinte forma

€ €
o Ao
Y.

€
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[E+ey)-flxy) flry)-rflx-2y)

Af g g _SGtren+ fx—ey)-2f(xp)
Ax? € g’

Nf Bf JGren+fa-ep)+f(ny+e)+ [(ny-e)~4f(x))

AY Ayt g’ '

Substituindo-se esta aproximacfio por diferencas finitas na equacio (3.6) o seguinte

esquema iterativo € obtido

+ r, 62
=1+ I;}","(E’ - Rs(ﬂj‘,g{}))Rsf(ﬁ,g;)
/ . 3.7

&
B, Rs(f} g Rs (. ))

Ikeuchi e Horn [1981] fazem as seguintes sugestSes quanto & discretizagio do laplaciano

b+l _ —k
g =&+

e a convergéncia do esquema iterativo:
1. Utilizar 7, =2 1
. JUnhzar f, = g(-f;}‘+1 + iy Sy ) +§"6(fi+z P 1 Ty + [ ;‘+1) » que
¢ mais precisa do que a aproximacio acima;

2. Empregar o esquema:

2
a £ E e - —
17 = B B, — R G 2))Rs (8D
. (3.8)

2
o —x € -y - —
g =g, + —41(E,;,- —Rs(fF.g)Rs, (F¥.8Y)

que pode resolver alguns problemas de instabilidade numérica na forma de checkerboard,

isto €, o erro alterna para mais e para menos em pixels adjacentes.

+ Aplicacio em Estéreo Fotometria

Horn [1990] generalizou seu algoritmo para o caso de varias imagens da mesma cena em
condigdes de iluminacfio (mapas de refletincia) diferentes. Criou-se, assim, um algoritmo
genérico de Estéreo Fotometria [Woodham 1980] para um nimero qualquer de imagens.

Considerando-se n imagens E, ¢ os » mapas de refletdncia R, respectivos, a fungio

objetivo a ser minimizada €
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e=[[(r2+77 +87 g, axdy+ 3 a, [[(E, ()~ R(f(x.2). (5, )) dsdy, onde
o [¢]

=1
o, sdo pardmetros que determinam a confianca que se tem na medida de intensidade da

imagem E,. Quanto menos ruidosa for a imagem, maior poderé ser «,.

+ Integrabilidade

O resultado do algoritmo global de Shape from Shading por otimizacZo de Horn é um
campo vetorial (fungdo que tem como contra-dominio um espago vetorial) que representa o
gradiente do mapa de profundidade. Néo é todo campo vetorial (vetores bidimensionais,
neste caso) que pode ser integrado e se obter o que se chama de fungfio potencial do campo
vetorial. A funcfo potencial s6 vai existir se a integral de linba em todo caminho fechado
for nula (como no trabalho de uma forca conservativa, nfo ha perda de energia). Para cada
regido I" da imagem, tem-se

g{ (pdx+qdy)=0, se o campo vetorial for Riemann-integravel.
r

De acordo com o teorema de Green, uma condigéio equivalente &

Zay = Fgmo
ou ainda,
Py, =4q,. (3.9

+ Integraciio por Otimizacio

A solucio de Tkeuchi ¢ Horn [1981] para integrar o campo vetorial obtido para o
gradiente do mapa de profundidade foi utilizar a mesma estratégia empregada na soligio
do Shape from Shading: transformar o problema usando o Célculo Variacional e quadrados

minimos para fazer a integra¢fo. Definiu-se um funcional a ser minimizado em fungfo da

estimativa de z(x,y). A minimiza¢io da funcéo objetivo H(Zx - p)? +(z, —q)’dxdy,
Q

resulta na equagfo de Euler-Lagrange
Viz=p, +q,.

Um esquema iterativo para resolver essa equagéio €
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- (3.10)

el ek E| Py = Piay Dy — 4
v TR T 2 T )
Por se tratar de um sistema bem comportado, com soluciio tnica, nfio se faz necessério

utilizar o termo de regularizagio.

¢+ Restriciio de Integrabilidade na Funcio Objetivo

A incorporagiio da restricio de integrabilidade no Shape from Shading por otimizagéo
permitirda a escolha de uma solugfo integravel dentre as solugBes fracas. Espera-se da
solugdo integravel que se possa integrar por acumulagdo, pois por qualquer caminho que se
faca a integragfio, deve-se ter 0 mesmo resultado.

A formulagio de Horn e Brooks [1989] para se incluir o termo de integrabilidade no
algoritmo de Shape from Shading € a utilizagio do erro de integragfio:

enr = [JlEG. )~ R(p(x.9).q0e ) + i, . ey G.11)
Q

O coeficiente p pode ser um multiplicador de Lagrange ou uma constante, a ser

arbitrada, que multiplica o termo de penalidade. O termo de suavidade pode ser empregado,
mas com menor importincia. Segundo Frankot e Chellappa [1988], hd dificuldade para se
obter um esquema que apresente convergéncia, baseado na formulagio de Homn ¢ Brooks.
Veja em [Frankot e Chellappa 1988], ou no item 3.1.2, uma solucZo para a questio da
integrabilidade em que se projeta a cada iteragfio a solugdo estimada no espago das solugdes

integraveis.

+ Algumas Considerag¢des quanto ac Método de Horn

Para perfeito funcionamento do método de Horn, sfo necessarias condi¢des de contorno
devido, por exemplo, & questdo da ambigiiidade da equa¢Bio da irradidncia da imagem,
abordada no item 2.4.1. Essas condi¢des devem ser apresentadas na forma de uma curva em
que se conheca a normal 3 superficie, em geral, se utiliza a borda de oclusio do objeto onde
a normal a superficie € perpendicular ao eixo dptico. Lee [1988] demonstrou a existéneia de
um algoritmo, semelhante ao algoritmo de Horn, que converge dadas condigdes de

contorno, porém sabe-se que sua solugdio nfio € integravel [Frankot e Chellappa 1988]. Por
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outro lado, Oliensis e Dupuis [1994] demonstraram que a informacdo de borda ¢ menos
importante para a solugio do problema de Shape from Shading que os pontos singulares.

Os problemas com o método de Horn sfio decorrentes da necessidade de se resolver o
problema de otimizag@io de forma global. A convergéncia para a solucfio correta nio é
garantida, podendo convergir para um minimo local além de necessitar de muitas iteragdes
para convergir. Sem as condicfes de borda, a convergéncia se torna ainda mais dificil. O
termo de regulariza¢do, se for escolhido de forma nfio apropriada, estabiliza o sistema ao
mesmo tempo que afasta o resultado da solugdo correta. Além disso, como ja foi dito, €
necessaria uma etapa de integracéo apds o término do algoritmo, pois o que se recuperaram

foram as orientacGes em cada ponto da imagem. A etapa de integragfio permite obter,
também, a profundidade.

3.1.2 Método de Frankot e Chellappa

Frankot e Chellappa [1988] resolveram a questio da integrabilidade projetando a
solucdo, a cada iteragBio do algoritmo de Horn, no espaco das solugbes integraveis. A
técnica utilizada é chamada projecdo em espagos convexos, ou POCS. O método foi

intitulado “Shape from Shading com Integrabilidade Reforcada™.
Considere z_ a derivada da profundidade na dire¢fio x, Z o valor estimado e Z, o valor
estimado cujo campo vetorial € integravel.

Deseja-se obter Z,,Z, que minimizem
ez )62 )= [ -2 +6 -2, Faxay

.. 0. 0. . - . -
Sujeitos a B;zx = azy, que ¢ a condigiio de integrabilidade.

Seja uma base ortogonal {¢(x, y,m)}, onde ® € um indice.

Escreve-se z(x,y) na forma
2(x,y) = 3, C(@)¥(x, y,0)
weld
z,(x, )= Y, C@),(x, y,0)
aafd

z,(x,1)= D Ce),(x.y,0)

mal)
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onde C(w) € o conjunto de parametros.

Em primeiro lugar, aplica-se uma iterag@io do algoritmo de Horn:

; .
HIRBRCE N

Obtém-se noves Z, e Z,, porém o campo vetorial definido por eles pode ndo ser

[ S5

My bty

(3

integrdvel. O que se deseja € Z, e Z,, que formam um campo vetorial integravel. Para isso,

calculam-se C, e 6’2 , tais que

2.5 =Y Clo)e,

arsld

5 (xy)=.C.(0)p,

wel}

Minimizando-se¢ o ﬁmcionald{(%x,éy),(%“x,%”y )}, deseja-se encontrar o conjunto de

coeficientes C(w). Est4 demonstrado em [Frankot e Chellappa 1988] que o conjunto de

coeficientes desejado € dado por

Gy PO @)+ @) (@)
(@)= P.(@)+ P, (@)

P@)= [[¢.crof ddy P = [[l¢,(xy.0)f dxay

, onde

Finalmente, calculam-se Z,Z, utilizando C e executa-se nova iteragdo. Para a base

ortogonal, pode-se, por exemplo, utilizar fungdes de Fourier com implementacio através da

Transformada Rapida de Fourier, obtendo-se uma implementacio bastante eficiente.

3.1.3 O Método de Zheng e Chellappa

Zheng e Chellappa [1991] propuseram um método para diminuir o efeito negativo do

termo de suavizagio da funcio objetivo. Além de buscar uma solucfio que satisfaca
E(x,y)=R(p.9),

a solugio deve satisfazer também
Ex(xﬁy) = Rp(pﬂq)px + 'Rq (p5q)Qx €
Ey(x:y)=Rp(paq)p_v +Rq(paq)qy' (3'12)

Assim, o funcional a ser minimizado passa a ser:
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e=(R(p.q) - Ex. ) +(R,(p.a)p, + R, (P.0)a, - E,(x. »)f
+(R,(p.)p, + R, (2.0, - E, (&, 0)} +1l(p—2.)* +(g-2,)*)

A ultima parcela da equagio (3.13) é um termo de integrabilidade e as varidveis do

(3.13)

espaco de busca sdo p, g e z. Zheng e Chellappa ainda aplicam linearizacfio do mapa de

refletdncia e demonstram a estabilidade do esquema montado. Além dessas técnicas para
garantir a robustez da solucdo, a implementagéio proposta utiliza multipla escala, que € uma
técnica que estabiliza e acelera a convergéncia e pode ser aplicada a varidveis definidas

sobre uma grade.

3.1.4 Métodos de Gradiente

Um esquema iterativo equivalente ao método de Horn pode ser derivado através de
métodos de gradiente. Uma breve descrigdo ¢ apresentada na seqiiéncia.

O método do gradiente baseia-se em variar o estado atual ao longo do tempo, sempre na
direcio que minimize um funcional de energia. Seja F :R" —> R um funcional real a ser
minimizado, isto ¢, deseja-se encontrar o valor de x=(x,,---,x,) em que F(x) seja
minima. O método do gradiente consiste em tomar passos no espago de busca na dire¢éio
em que F(xX) decai mais rapido, isto é, na diregio oposta ao gradiente de F em relagéo a
x. O algoritmo é escrito na forma de wma equagiio diferencial no tempo, e o valor

procurado € o estado do sistema em regime. Essa equagfio tem a forma

ox {?E ﬁﬂj,

a o e

n

Um esquema iterativo para solucgfio dessa equacéo € o seguinte

QB.BFJ

x mxkum( s

ox, ox,

A convergéncia depende do valor adotado para o pardmetro de passo de integragdo Ar.

Métodos de ordem mais elevada (Runge-Kutta) podem ser utilizados na abordagem de

otimizagdo por gradiente, assim como o método do gradiente conjugado. Veja [Tarantola
1987], [Press ef al. 1992] e [Strikwerda 1989] para métodos de gradiente.

Szeliski [1991] mostra como o esquema de Horn pode ser obtido através de wm método

de gradiente, apOs discretizagio da funcio objetivo. Horn obtém primeiro as equagdes de
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Euler-Lagrange ¢ depois aplica discretizagio. O artigo de Szeliski [1991] contém também
bons resumos dos métodos de gradiente e relaxacio de Jacobi.

Lai ¢ Vemuri [1997] utilizam o método do gradiente conjugado pré-condicionado para
acelerar a convergéncia do método de Horn. O método € aplicado também a outros
problemas de Visgo.

O método desenvolvido neste projeto, apresentado no item 5.2, € baseado no método de

descida na direcfio do gradiente.

3.1.5 Outras Variacdes

+ Rotulacio Densa e Shape from Shading

Malik ¢ Maydan [1989] propuseram o primeiro algoritmo de Shape from Shading por
partes, utilizando o processo de otimizagio para escolher uma rotulagio apropriada para as
bordas presentes na imagem. Mais sobre rotulacfo de bordas pode ser visto em [Homn
1990].

+ Elementos Finitos ~ Esquema de Lee ¢ Kuo

Lee e Kuo [1994, 1997] resolveram o problema de Shape from Shading através de uma
malha (mesh) triangular aplicando o método de elementos finitos e linearizando o mapa de

refletdncia.

+ Height from Shading

Leclerc e Bobbick [1992] utilizaram Shape from Shading para melhorar os resultados
obtidos num processo de Shape from Stereo. Segundo [Crver, Tsai e Shah 1995], Shape
from Stereo (método de Bamard) fomece informacgio de alta freqiiéncia porque wutiliza
caracteristicas da imagem para fazer o matching (correspondéncia entre os pontos de duas
imagens). Por outro lado, o Shape from Shading (método de Pentland baseado em
linearizagdo do mapa de refletidncia) € mais preciso para superficies suaves e, portanto, a
informacfio de baixa freqli€éncia é mais relevante. E € dessa forma que os dois métodos

podem ser complementados.
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O método de Leclerc e Bobbick [1992] parte da profundidade calculada por Estéreo e
minimiza o erro da equacfio da irradidncia da imagem utilizando como espaco de

paréimetros o proprio mapa de profundidade, 20 invés de suas derivadas.

3.2 Shape from Shading por Expansio de Curvas

Expansdo de curvas ¢ um método alternativo de solugo de sistemas de equagles
diferenciais. Partindo-se de uma curva inicial conhecida, propaga-se a informacdio dessa
curva, calculando-se uma nova curva. Uma vez que se conheca curvas que cubram toda a
regido de suporte, pode se dar como terminado o algoritmo.

E dificil estabelecer um critério para se escolher um método baseado em expansdo de
curvas porque esse tipo de método pode admitir varios niveis de sofisticacdo. Hom
empregou um método de expansio de curvas na solugdo do Shape from Shading, mas trata-
se de um método local e, por isso, problemitico quanto ao ruido na imagem. J4, o esquema
elaborado por Osher e Sethian [1988] para solucio de expansfo de curvas dependente da
curvatura trata a imagem como um todo e é empregado no método de Kimmel e Bruckstein
[1995b].

O método classico de Horn de expansio de curvas serd deixado para o apéndice, pois
nfio é relevante ao projeto e foi incluido no texto para conhecimento do leitor. Porém, ¢
preciso ressaltar a caracteristica local deste método e a implementacfio das curvas através
de pontos de marca que se movimentam conforme as equagdes que definem o sistema de
expansdo de curvas. A curva é reamostrada a cada iteragio seguindo uma heuristica. As
vezes é necessario o rompimento da curva, que era inicialmente fechada, devido a
problemas da topologia. Assim, o método fica precério quando se afasta muito da curva

inicial.
3.2.1 O Método de Kimmel e Bruckstein

A maioria dos problemas encontrados na solugdio por curvas caracteristicas se resolve
através do método de Kimmel e Bruckstein [1995b]. A equivaléncia desta formulag8o com
a solucio pela transformada da distdncia ponderada (veja item 3.2.2) garante a unicidade da
solugdio e a convergéncia para a solugfo correta. Além disso, este método apresenta uma

interpretagio bastante intuitiva. Veja também [Kimmel 1995].
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+ Propriedades de Curvas de Isoprofundidade

Sera tratado o caso de superficie lambertiana, projeciio ortogréfica e fonte de luz
direcional na direcdio do eixo optico. A formulagdo de Kimmel ¢ Bruckstein [1995b] utiliza
curvas de isoprofindidade. Nota-se que o azimute da diregdo da normal & superficie, se
forem desconsideradas ambigiiidades, € conhecido ao longo dessas curvas, porque
correspondem 2 diregio do vetor normal & curva, que ¢ paralelo 4 projegdo da normal &
superficie no plano da curva. Observa-se, também, que se conhece o &ngulo polar por toda
a superficie porque este pode ser obtido diretamente da imagem através da Lei de Lambert,
colocada da forma E =pcoso, onde E é a intensidade do pixel, ¢ o 4ngulo polar da
normal 4 superficie e p € o albedo da superficie, que serd considerado constante e igual a 1,
sem perda de generalidade.

Uma curva em movimento apresenta em cada ponto velocidade tangencial e velocidade
normal 4 curva. A velocidade tangencial vai depender da parametrizacdo da curva. Porém, a
velocidade tangencial pode ser ignorada porque ¢ possivel definir uma parametrizagéo tal
que esta se anule (veja [Kimmel 1995]). O movimento de uma curva pode ser definido com
base na velocidade normal. A notagdo utilizada para representar a curva €
C(t) = (x(s), y(s)) para z=I, onde s é um pardmetro com valor pertencente a um
intervalo de niimeros reais € € mapeado para um ponto da
curva.

Para cada ponto da curva, pode-se associar um ponto
da nova curva de isoprofundidade, seguindo a direco 7

perpendicular & curva atual. Essa direcdo ¢ a direcdo da

projegdo da normal & superficie N no plano da curva. A

distdncia no plano do novo ponto ao ponto atual é

determinada pela inclinagdo do plano tangente e, portanto,

do angulo polar o da normal. No caso candnico

Figura 3-2 Expansdo de curvas
de isoprofundidade

(superficie lambertiana, projegdo ortografica e fonte de
luz direcional coincidente com o observador), o dngulo
polar o ¢ obtido diretamente da imagem, usando E = cosc. Suponha que se queira descer

Az, isto é, encontrar uma curva de profundidade z+ Az ,onde z ¢a profundidade da curva
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atual. Utilizando relagdes trigonométricas num tridngulo retdngulo, é fcil ver na figura 3-2
que D= Az coto é a distdncia no plano entre o ponto da curva atual e o ponto da proxima
curva. Calculando-se diretamente a partir da imagem, o que se tem €

coso'zAZ COSCT _ Az E (3.14)

S d Vi—cos’o 1-E?

onde E ¢é a intensidade do pixel pertencente a curva.

D=Azcoto=Az

+ Expansio de Curvas de Isoprofundidade

Serd apresentada inicialmente a formulagio lagrangeana do método de expansdo de
curvas. Implementar diretamente um método numérico utilizando essa formulag8o resultara
em muitos problemas de topologia e estabilidade numérica. A sugestdo ¢ utilizar a
formulagfo euleriana de Osher e Sethian {1988] que serd apresentada no item intitulado “A
Forma Euleriana”.

Considere um contorno de igual profundidade {x(s), y(s)}s e [O,S] conhecido. O

pardmetro s varia ao longo da curva

ox 0

Q—-‘Z—m%i'ﬁ'ii@“:()ﬂ px, +qv, =0,

ds oOxds Oy Os

onde o s subscrito representa a derivada em relagdo a 5.
O vetor unitario normal a curva € dado por

1
S5 9+, (s)

A(s) =

b, )=, ).

Para o caso | = 7 = (0,0,1), isto &, a diregdo de iluminagdo ¢ paralela ao eixo z,

coss =1 -N,onde N éo vetor unitério normal a superficie.
Para se avangar dz, deve-se afastar D na diregdo de 7 tal que
D =dzcoto

como calculado anteriormente,

Dedi—t

Vi

A propagacéo do contorno ¢ descrita como

{x(s,d2), y(s,dz)} = {x(5,0), (5,00} + D(s)i(s)
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Y, E
\/xsz +y52 \/lez
—x E ’

3

x.{8,0)=

Y, (8.0) = = -
yx~ +y V=B

L

onde s e f subscritos indicam diferenciagdo.

Seja F = a velocidade normal & curva, abrevia-se a expansgo da curva como

N1-E?
C, =F-h (3.15)

oC , . : . .
onde C, = = e C() é o contorno de isoprofundidade no instante ¢. A figura 3-3 ilustra a

reconstrucio da superficie por expansio das curvas de isoprofundade C(1).

Figura 3-3 Tlustragio do mecanismo de expanso de curvas.

s Tratamento da Direciio da Fonte de Luz

Kimmel e Bruckstein [1995b] utilizam o sistema de coordenadas da fonte de luz para
tratar fontes de luz ndo paralelas ao eixo Optico. As curvas de isoprofundidade estdo em
planos perpendiculares 2 diregéo da fonte de luz, que ¢é diferente da direcdo do observador.
Deve-se, portanto, calcular a velocidade normal da curva para este caso especifico. Neste
caso0 o sistema sera escrito assim:

C, = G(x,y,A)A (3.16)

onde

[F\/nlz(l"'qg)"'nzzﬂi‘p;l)“""”1”22}7;% +(pn “E"”gf”z)J:

1

\]1”5“!7!2 ‘1'9’12

F=—~——E---~» e fn=(n,n,).

Vi-E?

G(x,y, 1) =
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+ A Forma Euleriana

A forma euleriana corresponde ao algoritmo numérico de expansio de curvas de Osher ¢
Sethian [1988]. Esta solugdo € numericamente estivel e resolve problemas topologicos. A

forma euleriana do algoritmo de Kimmel e Bruckstein {1995b] serd mostrada na seqiiéncia.

+ Discretizagio da Funciio Implicita no Plano

Define-se a fungdo ¢(x,y,f) tal que ¢(x,y,0) = 0 nos pontos (x,y) pertencentes & curva
C(0). E a forma implicita da curva. Deseja-se propagar ¢(x,,0) =0 para que ¢(x,,?)

corresponda a curva C(f) a cada iteracgéo.

Pela regra da cadeia,
¢: = d)xxt +¢yyt = (¢x9¢y)' (xr ’yt)
b, =V -C. (1)
Fazendo 7= V_«bn, e substituindo C, =G-n
V¢
" Vb
9, =Vo-Gn=G-Vo-7——.
[Vé]
Logo,
¢r =G- “Vdi)ia

onde V = (%,%} ¢ o vetor gradiente em relagdo a (x,y) ¢ G ¢ equivalente & velocidade

normal a curva.

No caso lambertiano com diregéo de iluminagio (p,,q,.~1)

1

b, = ———r
1+P12 ““412

+ Implementacio da Expansiio da Fun¢io Implicita

[F(x,J')J«i)xZ(l + g+ 0,20+ 0 -6.0,2p4, ~ (P, + %%)} (3.17)

Um ponto fundamental para o correto funcionamento do algoritmo de Osher e Sethian
[1988] é a escolha do esquema de discretizagio. O esquema empregado em [Kimmel e
Bruckstein 1995b] é o esquema de Godunov, que escolhe aproximar a derivada pela

diferenca 4 esquerda ou 4 direita. A discretizagfo utilizada é upwind e tem como finalidade
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preservar a condigfo de entropia: as novas curvas ndo podem ocupar o espago das curvas
anteriores. Veja a explicagiio em [Osher e Sethian 1988]. As expresstes abaixo mostram a

maneira correta de se realizar a discretizac&o para gerar um esquema iterativo.
0y = ¢(idx, jAy, nAr)

N dj)ml m¢n
o, ~ A

¢ ~ max o,,~D70, 0§
x ¢1 “¢i-»

D¢, x"‘gx—l

x — ¢i+ ﬂéi

Doy ==

¢, ~ minmod(D’¢,, D¢,

bt), ab>0

0 caso contrario

sgn(a)- min(!a

>

minmod(a,b) = {

A inicializagio pode ser feita aplicando threshold T para procurar pontos singulares
como mostrado na equagdo

$(x,3.0) = E(x,y)-T .
Uma outra opgéo € utilizar um cone gerado por uma pequena circunferéncia centrada no

ponto singular.
A cada iteracdo, quando ¢;-¢;" <0, ou seja, a curva atingiu aquele ponto (O ponto
passou da regido externa para a regifio interna definidas pela curva, nesta itera¢do), entfo
height, = {N(n m——r%mﬂ . 1/1 +p +q +idxp, + jAyg,. (3.18)
gy

Assim, sdo atribuidos os valores de profundidade para cada pixel.

3.2.2 Shape from Shading pela Transformada da Distincia

Ponderada

Recentemente, alguns problemas de Visdo vem sendo tratados através de uma
abordagem baseada em Controle Otimo. Veja, por exemplo, [Kimia et al. 1994]. Oliensis e
Dupuis [1994] demonstraram, utilizando uma abordagem de Controle Otimo, que o
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problema de Shape from Shading ¢ equivalente ao calculo da Transformada da Distancia
Ponderada (WDT). Na verdade, esta denominacio foi empregada em [Kimmel e Bruckstein
1995a] e [Kimmel 1995], interpretando a expressfio encontrada para a solugdo do Shape
from Shading. Considere uma fungfio G(x,y) que relacione um custo para cada ponto da
imagem. Considere um conjunto § de pontos da imagem e defina para cada um destes
pontos a fungfio de custo terminal ¥ (x,y). O custo de uma trajetoria sobre a imagem é
definido como a integraciio da funcfio custo G ao longo da trajetéria. O valor da
Transformada da Disténcia Ponderada de um ponto P em rela¢do ao conjunto de pontos
S consiste no menor custo total para conectar P a S, através de uma trajetdria (curva),
considerando o custo total como a soma do custo da trajetéria ¢ do custo terminal do ponto
de § que € conectado a P. Para isso, é necessario cobrir todas as trajetérias possiveis de
P a §, procurando o menor custo.

A solugéo do problema de Shape from Shading, utilizando esta abordagem ¢ dada pela
equagdo (3.19).

z<x,y>zfgggﬂ{ ffG(l(s»ds:;—% =1, 10)=(xy). z(lzi)=<xo,yo)}, (3.19)

onde L € o comjunto de todas as trajetérias /(s), G ¢ a fun¢do custo, z(x,y) € o custo
terminal do ponto (x,y) e corresponde ao mapa de profundidade. O ponto (x,,¥,) € um
ponto singular em que se adotou z(x,,y,)=0.

Para o caso de Shape from Shading para superficie lambertiana, com projecio
ortografica ¢ fonte de luz direcional perpendicular ao plano imagem, a fung#io custo ¢ dada
por

1-E*
E

G(x,y) =

3.2.3 Representacio como Problema de Controle Otimo

Segundo Kimmel [1995], as equa¢des de Hamilton-Jacobi, encontradas em problemas

de controle 6timo, tém a seguinte forma, para varidvel de estado em R?:

d)z +H(¢x1>'“3¢mr) = 0
$(x.0) = ¢, (x)
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Este tipo de equacfo admite solugbes fracas, devendo-se procurar uma solugdo que seja
a mais fisicamente plausivel. A solugdo fisicamente correta que € procurada é chamada
solugdo de viscosidade e ¢ obtida considerando-se as condi¢cBes de entropia.

A equagfo da rradidncia da imagem pode ser escrita da forma

H(x,y,Vz) = E(x, YW1+ |2 ~1=0. (3.20)
onde H(x,y,a) € o hamiltoniano. Para o célculo da transformada da distincia ponderada, é

necessario obter o custo ((x, y) para cada pixel. Essa fungfio de custo est4 relacionada com

o lagrangeano, que ¢ obtido a partir do hamiltoniano e vice-versa através da transformagio
de Legendre. Veja detalhes em [Oliensis e Dupuis 1994].

A existéncia € a unicidade da solugfo para o problema de Shape from Shading, como
demonstrado por Oliensis e Dupuis [1994] € conseqiiéncia da unicidade e existéncia da
solugio de viscosidade, ou do custo da trajetdria de menor custo para cada ponto da

imagem.
3.2.4 Algoritmos de Oliensis e Dupuis

Uma primeira aproximacio grosseira, para exemplificar o célculo da transformada da
distdncia ponderada, seria buscar pelas trajetérias compostas de trechos horizontais,
verticais e diagonais a 45 graus. Pode-se utilizar um esquema iterativo, inicializando todos
os pixels com profundidade méxima e o ponto de maximo com profundidade zero e, a cada
iteragdo, a profundidade de um pixel recebe o valor da menor profundidade dentre a
profundidade atual e a profundidade de seus oito vizinhos somadas ao custo do pixel. Se o
custo estimado do pixel analisado ja tiver atingido o custo 6timo, este valor se estabilizara.
Cabe citar aqui o principio da programacio dindmica, "se uma trajetéria € 6tima ent#o todo
pedaco desta trajetoria também € uma trajetoria 6tima”.

Veja em [Oliensis € Dupuis 1994] um esquema iterativo aproximando a trajetdria real,
através de uma trajetOria quantizada utilizando probabilidades.

As condigdes iniciais para os algoritmos descritos neste item s&o os pontos singulares,
que devem ter profundidade conhecida. Porém, qualquer ponto de profundidade conhecida
pode ser utilizado como condigdo adicional. Para o algoritmo de Kimmel e Bruckstein

[1995b], que resolve o problema de Shape from Shading localmente, se existirem mais de
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um ponto singular, o problema passa a ser um problema de Shape from Shading Global,

que sera tratado em 3.2.7.

3.2.5 Equivaléncia com o Método de Kimmel e Bruckstein

Considerando o custo terminal de um pixel equivalente 3 profundidade, o método de
expanséo de curvas de profundidade constante de Kimmel e Bruckstein [1995b] é também
um metodo de expanséo de curvas de distancia ou custo terminal constante. O custo em um
pixel corresponde ao inverso da velocidade mormal 4 curva no método de Kimmel e
Bruckstein [1995b].

3.2.6 Condicdes de Borda ou Pontos Singulares ?

Esses resultados criam uma questfio quanto a necessidade de se conhecer a orientacio
nas bordas do objeto para poder reconstruir sua forma a partir da imagem. Antes, se
pensava que essa condi¢do era necessaria, porque o algoritmo de Horn [1990] funcionava
adequadamente s6 quando a condig@io de borda era conhecida. O resultado de Oliensis e
Dupuis [1994], por exemplo, desmistifica essa questdo, mostrando que a condicfio que
estabelece a existéncia e unicidade do Shape from Shading é a profundidade nos pontos

singulares e na borda do dominio.

3.2.7 O Problema de Shape from Shading Global

Os algoritmos de Kimmel e Bruckstein [1995b] e de Oliensis e Dupuis [1994] resolvem
o problema de Shape from Shading nas redondezas de um ponto singular ou para varios
pontos singulares de profundidade conhecida. H4 a necessidade de se estender esses
algoritmos para o caso global, em que existem varios pontos singulares e nfio se tem
nenhuma informacdo a priori sobre a profundidade destes pontos. A idéia € resolver
localmente para cada ponto singular e combinar as solugdes.

O que pode tornar dificil a combinacfo das solugBes locais € a classifica¢io dos pontos
singulares. N@o € possivel s¢ determinar se um extremo é um maximo ou um minimo.
Porém pontos singulares podem ser classificados através de, por exemplo, o teorema dos
montanheiros. Outro problema que pode acontecer € a auséncia no dominio da imagem de

um ponto singular essencial para encontrar a solug@io. Veja em [Okatani e Deguchi 1998]
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uma nova restricio para classificar pontos singulares baseada em is6fotos (linhas de mesma

intensidade).

+ Funcio de Morse e 0 Teorema dos Montanheiros

Uma fungdo de Morse € uma funciio localmente quadrética. Esta restriciio garante que
havera apenas trés tipos de pontos singulares: minimos, maximos ¢ pontos de sela. O
teorema dos montanheiros diz que para esse tipo de fungio, o interior de um contorno de
altura constante contém um nimero de extremos igual ao nimero de pontos de sela mais
um.

De acordo com esse teorema, se for expandida uma curva de isoprofundidade a partir de

um extremo, o primeiro ponto singular que serd encontrado serd um ponto de sela.

+ Algoritmo de Shape from Shading Global

O primeiro passo do algoritmo de Shape from Shading global é calcular a transformada
da disténcia ponderada por toda a imagem para cada ponto singular encontrado. Deve-se
relacionar a cada ponto singular, o primeiro ponto singular encontrado na expansio de
curvas de isoprofundidade ou aquele de menor distdncia. Define-se entdo um procedimento
para combinar os resultados obtidos para dois pontos singulares (supostos extremos) que
encontram, em primeiro lugar, o mesmo ponto singular (suposto ponto de sela). O resultado
de cada ponto singular a ser mesclado deve ser normalizado para que a profundidade do
suposto ponto de sela seja igual em ambos. O restante dos pontos do resultado da
combinagéo ¢ calculado como o menor valor entre os dois mapas de profundidade que estdo
sendo combinados. Considera-se entdo este resultado como se fosse gerado por um tnico
extremo e procura-se o ponto singular de menor distncia. Se os extremos combinados nio

forem extremos, a mesclagem deve ser desfeita e deve-se considerar outra combinagcgo.

¢+  Prova de Unicidade da Solucdo Global

Shimshoni, Kimmel e Bruckstein [1996] provaram que é tinica a classificagdo correta de
pontos extremos € pontos de sela, utilizando o teorema dos montanheiros.
Suponha que os extremos sejam classificados no conjunto E' e os pontos de sela

classificados no conjunto S’. Suponha que a classificacio correta seja £ e S, diferentes
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do obtido. O teorema dos montanheiros diz que [E'=|El=n+1 se |S'|=|S|=n. Como
|E’|-|S| =1, ba pelo menos um extremo ¢’ tal que e'e (ENE"). O ponto singular de

menor distincia a ¢’ é 5° e é claro que s’ (S S"). Assim,

E'—{e}-IS-{sY=1e¢,
como conseqiiéncia, este argumento pode ser aplicado até que se esgotem 0s pontos

classificados e se conclua que E' = E e §' =S contrariando a hipotese de ndo unicidade.

+ Implementa¢io por Backtracking

A demonstragdo de unicidade apresentada segue o mesmo paradigma de uma
implementa¢io por backtracking. Faz-se uma busca pelas classificagbes possiveis,
retornando € desfazendo a combinagfo de mapas de profundidade quando se perceber que a
classificagfio € incorreta. Fatalmente a classificagio correta sera obtida. Veja o algoritmo

GSES apresentado a seguir.
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Algoritmo principal GSFS

Detecte os pontos singulares.

Calcule o mapa de profundidade para cada um deles.

Enquanto ndo houver um mapa de profundidade que inclua todos os extremos e nem
todas as classificacdes possiveis foram testadas, execute o algoritmo GSFS-1 com
¢’ =0 mapa de profundidade de um dos supostos extremos ou uma combinagdo de
mapas de profundidade. Se falhou execute GSFS-1 com outro suposic extremo ou

combinacgio.

Algoritmo GSFS-1

Se houver apenas um mapa de profindidade, que combine todos os mapas de
profundidade dos extremos, este € a solugdo. Termine o algoritmo GSFS.

Classifique como ponto de sela o ponto s’ de menor disténcia ao extremo ¢’ (entrada),
segundo seu mapa de profundidade. Encontre outro ponto singular ou combinacfo tal
gue s’ tenha a menor distdncia € chame-o e”. Se nfo encontrou retorne. Tendo
encontrado, aplique o algoritmo GSFS-Merge com ¢’, s e ¢".

Enquanto todas as classificagdes possiveis em que ¢’ e ¢” sejam classificados extremos
ou combinagdes ¢ s', ponto de sela, ndo foram testadas, execute GSFS-1 com e’ =
mapa de profundidade de um dos supostos extremos ou uma combinagdo de mapas de
profundidade.

Algoritmo GSFS-Merge

Translade os mapas de profundidade para que s’ tenha a mesma profundidade nos dois
mapas.

A profundidade de cada pixel € dada pelo minimo das profundidades dos dois mapas,

assumindo que todo extremo € um minimo.
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3.3 Shape from Shading por Anilise Local

A proposta dos algoritmos de anélise local € determinar que tipo de informacéo pode ser
obtida localmente, de forma a tornar 0 menos computacionalmente custoso o calculo de
Shape from Shading e de outras estimativas, como por exemplo, raio de curvatura, diregéo
da fonte de luz ¢ albedo da superficie. Tendo-se uma estimagdo local pode-se obter a
orientacdo em um ponto da imagem sem ter que calcular a orientacdo de todos os outros
pontos, além disso, procura-se obter um método robusto que aproxime a solugfio de Shape
from Shading com pouco conhecimento sobre as condicdes da cena. E desejavel que os
algoritmos sejam robustos quanto a diversas formas de iluminagfio, de superficies e
variagdes do albedo. Porém, sfio necessdrias restrigdes sobre a superficie que sio bastante
limitadoras, por exemplo, a suposicio de que todo ponto da superficie é esférico. Outro
problema com esses algoritmos é que a andlise local ¢ muito sensivel ao erro de alta
freqiiéncia.

No apéndice, serio apresentados os algoritmos mais conhecidos de analise local de
sombreamento. Os métodos de Pentland [1984] relacionam os parimetros de intensidade da
imagem e suas derivadas até segunda ordem (E,E,,E ,E . E _,E ) com t (azimute da
normal), ¢ (4ngulo polar da normal), t, (azimute da fonte de luz), &, (dngulo polar da
fonte de luz), R (raio de curvatura) e p (albedo da superficie). Os métodos de Lee e
Rosenfeld [1985] utilizam derivadas até a primeira ordem. Ambos os conjuntos de
estimadores baseiam-se na hipétese de que todo ponto da superficie € esférico, ou seja, as
curvaturas principais sdo iguais. E uma hipétese bastante limitadora. Nos casos em que

2 ~ . ~ ~ * -
E_E —E, <0, sabe-se de antemfio que esta aproximagio ndo funcionaréd e se deve

utilizar uma aproximacdo por ponto de sela.

O modelo de iluminacfio utilizado € a lei de Lambert, enunciada como E = p(#- 7), onde

7 ¢é a normal a superficie e [ ¢ a diregiio da fonte de luz, que se assume constante.

Mais recentemente, Zheng e Chellappa [1991] desenvolveram estimadores locais mais
acurados ¢ Sara [1995] desenvolveu um método baseado em iséfotos (linhas de mesma
intensidade). Na literatura, Shape from Shading por andlise local ¢ tratado a parte, como um
outro problema, recebendo o nome de Local Shading Analysis.
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3.4 Discussiio sobre as Alternativas Apresentadas

A escolha de um método de Shape from Shading deve ponderar a velocidade, a robustez
e a precis#o. Precisando-se de um método rapido e robusto e nio podendo determinar com
seguranca 0 modelo de ifuminaggo, a sugestdio é utilizar um método local. Veja [Pentland
1984] e [Sdra 1995]. Se a necessidade for precisfo ao invés de rapidez, para um modelo de
iluminag8o e aquisicio de imagem coerente com a realidade, deve-se utilizar um método de
otimiza¢io ou um método de expansio de curvas. Para o método de expansiio de curvas, se
o esquema desenvolvido por Osher e Sethian [1988] puder ser utilizado, um algoritmo
bastante robusto pode ser obtido. O método por otimizagiio é questiondvel quanto a
robustez porque sempre pode terminar em um minimo local, no atingindo a solugfo. Por
outro lado, € menos sensivel ao ruido de alta freqiiéncia, devido a sua natureza global.

Em se tratando do método de Kimmel e Bruckstein [1995b] para o Shape from Shading,
as solugBes obtidas sfo locais para cada ponto singular identificado. E necessario agregar as
solugGes como mostrado no item 3.2.7, onde o problema de Global Shape from Shading ¢
tratado. Pode haver a necessidade de aplicar o algoritmo de Kimmel e Bruckstein para
véarias curvas iniciais em torno de cada ponto singular (normal paralela 4 direcfio da fonte
de luz) presente na imagem.

Para este trabalho, escolheu-se utilizar um método baseado em otimizagdo, devido &
flexibilidade que permite adapta-lo a véarias situagdes. Além disso, o funcionamento do
algoritmo pode ser testado com uma implementacdo de um método bésico e depois pode-se
sofisticar o método. Um método de expansio de curvas baseado na solugio de Okatani e
Deguchi [1997] para endoscopia também foi implementado para fins de comparagio.

Um levantamento de métodos de Shape from Shading e avaliagdo da eficiéncia destes

pode ser encontrado em [Zhang, Tsai, Cryer € Shah 1994].

36



Capitulo 4 - ESTUDO DO ENDOSCOPIO PARA
CAPTURA DE IMAGENS DE SOMBREAMENTO

Neste capitulo, descreve-se 0 modelo de endoscopio segundo Okatani € Deguchi [1997].
Tendo em vista que este modelo ndo considera a distorg8o radial das lentes do endoscopio,
um modelo de distor¢io radial baseado em projecio esférica € descrito. Utilizando este
modelo, uma solucdo para o problema da distor¢fo radial baseada em calibragfio prévia do
endoscopio € apresentada neste capitulo. O modelo do endoscopio e da distorcio radial é
incorporada aos algoritmos de Shape from Shading no capitulo 5.

Um estudo sobre a refletdncia baseada em cor se faz para complementar o que j4 se tinha
para imagens monocromaticas. O objetivo do uso da cor ¢ isolar os componentes de
reflexdio especular e de reflexfio difusa, para que se possa aplicar os algoritmos baseados na
lei de Lambert. Esse estudo se baseia no modelo dicromatico e no modelo de Phong. Em
primeiro lugar, s@o apresentados os mecanismos de representacdio de cor. Em seguida,

discutem-se o modelo de Phong € 0 modelo dicromatico.

4.1 O Modelo do Endoscopio

4.1.1 Aquisicio de Imagens de Endoscopia, um Modelo

Okatani e Deguchi [1997] utilizaram um modelo de formacdo de imagens, baseado no

fato de que a fonte de luz e a cdmera do endoscopio estdo muito préximos. Nestas
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condi¢bes néo vai existir sombra projetada, todo ponto em que a reflexdo difusa é maxima é
também um ponto em que a reflex&o especular é méixima.

Sejam © e ¢, o dngulo polar e o azimute, respectivamente, da normal 4 superficie em
relagdo a diregfio do endoscopio (diregdo do observador, que é igual 4 direcfio da fonte de
luz) e 7, a distancia entre o centro de proje¢do e o ponto da cena. Utilizando o modelo de
fonte de luz pontual préxima & superficie, segundo Okatani e Deguchi [1997] modela-se a
formagdo da imagem no endoscépio como

E(x,y)= GW—G(C(;SG) .

Veja que a refletdncia, neste caso, devido 4 fonte de luz préxima, depende da
profundidade. H4 também o problema do observador proximo, que faz com que as

coordenadas (X,Y) da cena tridimensional nfo sejam equivalentes as coordenadas (x, y)

da imagem. A conversio de coordenadas dependera da profundidade. Por isso, ¢
interessante utilizar as coordenadas (x,y) e definir o mapa de profundidade utilizando a

disténcia r(x, y).

————— Camera

i Fonte
; /’7< de
(\Nm“_f/ Luz

Figura 4-1 Cabeca do endoscdpio — cimera e fonte de luz proximos.

4.1.2 Problemas Relacionados 2 Endoscopia

Ha uma série de dificuldades ao se trabathar com imagens reais de endoscopia. Muitas
delas, como o problema da interreflexfio foram desprezadas. Outras, como a presenca de

reflexdo especular, foram tratadas. A seguir, citam-se as dificuldades mais relevantes para

58



processamento de imagens de endoscopia, identificadas ao dialogar com especialistas na
area de endoscopia do Gastrocentro da Unicamp.

As paredes do estdmago se movimentam muito ¢ o movimento ndo & rigido, isto €, as
distincias nfio sdo preservadas. A no ser que se trate de peca cirtirgica, retirada de um
paciente. Mas nesse caso, pode haver iluminagio externa, destruindo a aplicabilidade dos
modelos de iluminagfo. Também, ndo ¢ muito ficil se fixar o endoscépio numa posicio
determinada. As superficies da parede do estémago nfio sdo lambertianas. Hi um
componente especular de reflexdo que vai depender da umidade da superficie (muco).
Além disso, por se tratar de uma estrutura tubular, a iluminacdo devido a interreflexbes
ficara relevante para se obter um resultado mais preciso.

Cada paciente terd tonalidades diferente da mucosa estomacal. As tonalidades das
paredes do estémago variam no mesmo paciente de regiio para regifio e também devido ao
que se chama de idade gastrica. Além disso, quando h4 uma anormalidade, mais sangue é
bombeado para a regidio problemética, tornando os vasos mais evidentes. Qutra alteragiio da

tonalidade ocorre em casos de sangramento ou presenca de liquidos digestivos, como a bile.

4.2 Imagens com Distorcio Radial

Adicionalmente ao modelo apresentado por Okatani e Deguchi [1997] (fonte de luz
pontual que coincide com o centro de projecfio), serd considerada a projecio equidistante,
que ocorre nas cdmeras tipo olho de peixe (fisheye) ou grande angulares (wideangle) com
distor¢do radial, visto que os endoscdpios disponiveis para o trabalho apresentam essa
configuragdo. O modelo que serd utilizado aqui corresponde a uma projecio esférica

seguida de uma projecdo ortografica.

N

Figura 4-2 Modelo de distorgiio de camera
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Considera-se uma superficie esférica de raio f centrada na origem do sistema de
referéncia que ¢ também o centro de projegéio. Projeta-se o ponto do espago tridimensional
sobre essa superficie esférica. Projeta-se entio, o ponto da superficie esférica sobre o plano
imagem, bastando para isso anmlar a coordenada z. O espago tridimensional é mapeado,
dessa maneira, sobre um circulo de raio f. A circunferéncia de raio f, que é o limite da
imagem, corresponde & abertura de 180 graus. Sejam (u,v) as coordenadas da imagem
distorcida, (x,y,z) as coordenadas no espago do objeto e » a distincia da origem até o
ponto (x,y,z). Lembra-se que a fonte de luz pontual é considerada coincidente com o
centro de projecio portanto estd na origem. Observe que a origem do plano de (u,v) éo
centro da imagem (onde passa o eixo dptico ou eixo z).

Pela geometria do problema, usando semelhanga de trifngulos, obtém-se as relagdes

r(u,v)=+/x* + 17 + 22 4.1)

27 2
2wy = YL ;‘ Y ruv) “4.2)
zZ(u,v)-u
V)= 4.3
x(u, v) oy (4.3)
yav) = Y (4.4)
- -V

E importante notar que, uma vez determinada a fungfio z(»,v) ou a funcdio r(u,v), as
fungbes x(u,v) e y(u,v) ja estdo determinadas. Portanto, a solugio do problema pode ser
simplesmente expressa na forma z(,v). Desejando-se obter uma matha de poligonos no

espaco tridimensional, basta calcular as fungbes x e y a partir de z(w,v).

4.2.1 Warping

A equagdo de warping para transformar uma imagem capturada por uma cimera com
distor¢o radial em uma imagem normal de perspectiva pode ser obtida calculando a
projegdo dos pontos do plano imagem da proje¢do perspectiva sobre a imagem distorcida.

Assim, a profundidade z ¢é constantez=z,, focal da projegio perspectiva (plano

imagem).
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Além disso, x e y sfo determinados uma vez que se conbhece z .

B Z, U
x‘_‘/fz__uz I (4.5)
)= Z,V
‘/fz__uz__vz
Calculando a inversa,
- X
U= 2f — (4.6)
\/zpi +x“+y
Sy

Vo

[ 2 2 2
Z, +X"+y

Esta inversdo € necessdria para se implementar a transformacfio entre imagens. Para cada
pixel da imagem em perspectiva normal que se quiser obter, deve-se consultar, na imagem

original distorcida, o pixel cujas coordenadas s8o obtidas pelas expressdes acima,

4.2.2 Parametrizacio da Superficie

O resultado do problema de Shape from Shading pode ser fornecido na forma z(u,v),
pois esta € uma parametrizagdo da superficie visivel e, portanto, contém toda informacdo
que se pode obter através do Shape from Shading. Consultando as expressdes acima, ¢

possivel obter os pontos no espago euclidiano e interpolar como uma malha de tridngulos,

por exemplo.

4.2.3 Calibracéo da Distor¢io da Cimera

A distorgdo radial da imagem, segundo o modelo apresentado, pode ser representada
pela equagdo

Vu® +v* = f-sena 4.7)

onde o € o deslocamento angular em relagfio ao eixo 6ptico. Um experimento que pode ser
feito € gerar uma imagem impressa de circulos concéntricos correspondentes a diversos
valores de o e filma-la com um endoscopio corretamente posicionado. Com os valores de

(u,v) e a, € possivel se determinar f .
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Figara 5-1 Correcio da distorgio da chmera

Por exemplo, posicionando-se o endoscépio perpendicularmente distando 5 cm do
centro da folha de papel, um circulo de 5 ¢cm de raio corresponderia a um angulo de 45
graus. As coordenadas (u,v) sdo as coordenadas dos pixels contidos no circulo da imagem
capturada, considerando a origem no centro dos circulos. Assim, podem-se tabelar os

valores nominais de o com os valores experimentais de (u,v), determinando, assim, um

valor médio para f . O valor estimado € dado pela equagio

=_ 1/u +v 8

L]
onde a, é o dngulo em relacdio a0 eixo Optico e (u,,v,) sdo coordenadas dos pontos da

circunferéncia, assumindo a origem dos eixos no ponto central das circunferéncias.

4.3 Imagens Coloridas

A motivagdo de se incluir um estudo sobre cor nesse trabalho é que as imagens de
endoscopia sdo sempre coloridas. A informacg#o de cor ¢ utilizada para remover a reflexdo
especular da imagem, para melhorar a aproximagfio ao se assumir que a superficie €
lambertiana. Imagens coloridas podem ser utilizadas também para segmentacfio, por
exemplo, em [Tian e Tsui 1997], utiliza-se segmentagio de imagens coloridas para auxiliar

o processo de reconstrugio tridimensional.

4.3.1 Espacos de Cor

Este item do texto € baseado principalmente em [Foley er al. 1990].
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A cor € uma funcio do comprimento de onda no intervalo do espectro visivel, mas,
normalmente, 0 que se tem € um conjunto de trés valores que representa a cor. Isto ¢
explicado pela teoria do triestimulo. Esta teoria assume a hipétese de que existem trés tipos

de sensores de cor na retina. Os componentes de cor sfo equacionadas como fungoes base.

+ O Espectro Cromitico

A huz é uma onda eletromagnética de comprimento de onda entre 400 nm (violeta) e 700
nm {vermelho). Apesar de a luz visivel conter uma mistura dessas ondas nos seus varios
comprimentos possiveis, a sensagfio de cor no olho humano € limitada a trés dimensbes. A
resposta dos sensores da retina para cada comprimento de onda € a chamada funcfo de
resposta espectral.

Se for desejado criar uma sensagfo luminosa de uma cor especifica, € possivel, por
exemplo, utilizar pontos de fosforo vermelho, azul e verde num tubo de raios catédicos. A
soma ponderada do espectro da luz emitida por estas trés fontes corresponde ao espectro
que produzird a sensagfio de cor. Utilizando-se as distribui¢Ses espectrais dos trés tipos de
fosforo, determina-se fun¢es base para representar a cor visivel equivalente. Note-se,
entretanto, que nem toda cor visivel pode ser representada por misturas de R, G e B, pois o

valor de R deve ser negativo para algumas cores.

+ RGBeCMY

O sistema RGB utiliza fungdes de base resultante da distribuico espectral dos trés tipos
de fosforo colorido do tubo de raios catédicos (vermelho, verde e azul). As varidveis R, G e
B ponderam a soma das fungdes base. Essas fungdes sdo normalizadas para que R=G=B
correspondam a niveis de cinza. Assume-se 1 como o valor de ganho maximo e (1,1,1) a
cor branca. O sistema RGB tem a interpretagfo intuitiva de cores primérias aditivas. Isto €,
sabe-se intuitivamente que a mistura de uma luz vermelha (1,0,0) com uma luz verde
(0,1,0) resulta numa luz de cor amarela (1,1,0). O sistema RGB pode ser representado em
coordenadas cartesianas na forma de um cubo. O cubo € o fecho convexo das combinagdes
baricéntricas de R, G, B, branco, preto, ciano, magenta e amarelo.

O inconveniente do sisterna RGB € que nem toda cor visivel pode ser representada. A

ndo ser que se utilizem valores negativos.
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O sistema CMY € equivalente ao RGB, mais especificamente, ¢ formado pelo
complemento do RGB. CMY representa as cores primarias subtrativas (ciano, magenta ¢
amarelo). Novamente, hd a nogfio intuitiva de mistura de cores. Se for misturado um

pigmento ciano com um amarelo, o resultado serd um pigmento verde.

C 1 R
Mi=1|-1G
Y 1 B

O sistema CMYK ¢ utilizado por impressoras coloridas que possuem tinta preta. A
mistura das primitivas ciano, magenta ¢ amarelo, na mesma proporgdo, resultam em preto.
Assim, para se economizar tinta colorida e se evitar excesso de tinta no papel, utiliza-se um

volume proporcional a K de tinta preta.

Conmx C-K
Mo | | M-K
Youe | | Y-K

K min{C, M, Y}

+ CIEXYZeCIELUV

A Commission Internationale de 1'Eclairage (CIE) padronizou um sistema de
representagio de cor capaz de representar toda cor visivel através de um sistema de
coordenadas com valores no intervalo de 0 a 1. Definiu-se trés fungOes base ponderadas
pelos pardmetros X, Y e Z. Esse sistema preserva a propriedade de combinagfo
baricéntrica. A mistura de cores estard dentro do fecho convexo. O diagrama formado pela
regidio de cores visiveis desenhada no plano XY € o diagrama de cromaticidade do CIE.
Normalmente, a luz branca (luz do dia) € ressaltada. A parte curva da borda da regifio de
cor visivel é marcada com a freqiiéncia dominante. A parte reta corresponde a cores
acromaticas. S#o cores que ndo tem equivalente a um impulso no espectro. Considera-se o
comprimento de onda do complemento da cor neste caso. O complemento de uma cor €
determinado pela reta que liga o branco a esta, de forma que a mistura de uma cor € seu
complemento resulta em branco (tons de cinza).

A propriedade de combinagio baricéntrica permite que se desenhe sobre o diagrama de
cromaticidade as regifes de cores que um sistema pode reproduzir. Por exemplo, uma

impressora que tenha trés tipos de tinta colorida pode gerar as cores presentes no fecho
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convexo das combinagdes baricéntricas das trés cores, isto €, um tridngulo no diagrama de
cromaticidade.

O sistema CIE LUV tem a propriedade de que a distincia euclidiana de duas cores
corresponde a distdncia percebida pelo olho humano. Esse sistema, porém, nio apresenta a

propriedade de combinagio baricéntrica.

+ YIQ

O sistema YIQ € utilizado nas televisdes comerciais norte-americanas, projetado para
eficiéneia de transmissdo e compatibilidade com o sistema de televisdo preto e branco. O
componente Y corresponde ao componente Y do CIE e € o componente visivel na TV preta
¢ branca. Esse componente pode ser obtido do sinal de video colorido através de uma
filtragem passa-baixa, como est4 ilustrado na figura 4-3. O sinal preto e branco € visivel na
TV colorida, porque a auséncia do sinal de freqiiéncia mais alta corresponde 4 auséncia de
cromindncia, sendo apresentado em niveis de cinza. Por outro lado, a TV preta e branca

ignora o sinal de mais alta freqliéncia, recebendo apenas o componente Y.

(a) (b

Figura 4-3 (a) Sinal de video monocromatico e (b) sinal de video colorido.

+ HSV

A maneira mais intuitiva de se caracterizar uma cor ¢ utilizando o sistema HSV. Por ndo
se tratar de fungbes de base, este sistema nfo apresenta propriedades como a de
combinacdes baricéntricas, mas, para se interpretar uma Unica cor, € muito mais util. H
representa hue ou matiz. A interpretagdo é de comprimento de onda dominante, mas inclui
cores acrométicas. O valor de H ¢ representado como um angulo de 0 a 360 graus, isto €,

tem a topologia de uma curva fechada.
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A saturagdo S corresponde a pureza da cor. Quanto mais seu espectro em comprimento
de onda for préximo de um impulso, maior sera a saturagdio. A satura¢io é minima quando
nfo se distingue o matiz, ou seja, nos tons de cinza, branco e preto. Define-se a saturagfio

max{R,G,B}-min{R,G, B}
max{R,G, B} )

como S =

O valor V € equivalente & luminincia, energia total do espectro. Neste sistema,
V =max{R,G, B}.

4.3.2 O Modelo de Reflexio de Phong

O modelo de Phong ganhou muita popularidade na sintese de imagens realistas devido a
sua simplicidade e ao realismo visual que proporciona. Esse modelo é baseado em
observacdes de fundo empirico e foi projetado para valorizar a continuidade da reflexdo
pela superficie. A principal aplicacdo para o modelo de Phong ¢ o tracado de raios. Veja
[Foley et al. 1990].

Nesse modelo, a reflexéio é dividida em vérios componentes que somados representam a
luz refletida. Os principais componentes sdo a luz ambiente, a reflexfo difusa e a reflexfo

especular.

+ Jluminacio Ambiente

Com o proposito de modelar fontes de luz de pequena importincia e interreflexdes,
propde-se supor a presenga de uma fonte de luz constante e isotrdpica (igual em todas as
direcbes). A intensidade dessa luz ambiente € ponderada por uma constante fixa para cada

material. A equacio da luminacio ambiente no modelo € /=17 _k_, onde I ¢ a intensidade

resultante, /, € a intensidade da iluminagfio ambiente € k£, ¢ uma constante que pondera a

reflexdo devido a luz ambiente. Observe o efeito da iluminacio ambiente na figura 4-4.
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Figura 4-4 Viarias intensidades de iluminag#io ambiente.

+ Reflexdo Difusa

A reflexiio em superficies rugosas é modelada de forma a ser linearmente proporcional
ao coseno do dngulo entre o raio incidente e a reta normal a superficie. E uma conseqiiéncia
da Lei de Reflexdo de Lambert, ja referida neste texto.

Esta € a expressdo do modelo para a reflexfio difusa:

I =1,k,cos6,
onde I é a intensidade resultante, I, & a intensidade devido & fonte de luz, k, ¢ o

coeficiente de reflexdo difusa e 0 € o dngulo entre a normal a superficie N e a diregéio do

raio incidente L. Note que a intensidade nfio depende da posicio do observador. Veja na

figura 4-5 os 4ngulos e vetores envolvidos na determinacio da reflexdo difusa.
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Figura 4-3 Vetores para determinacio da reflexdo difusa

+ Reflexio Especular

A reflexdo em superficies polidas foi modelada por Phong como uma fungdo de dois
angulos, como mostrado na figura 4-7. A reflexdo especular depende do dngulo 6 entre o
raio de luz incidente L ¢ a reta normal a superficie N e do dngulo o entre o raio de luz
refletido R e a diregio do observador V. A expressdo utilizada no modelo de reflexio
especular é:

[ =1 W({®)cos" a.

A funcdo #(0), na maioria dos casos, € implementada como uma constante £_, ©

coeficiente de reflexdio especular. O expoente de reflex@o especular » esta relacionado com
a especularidade da superficie, de forma que, quanto mais elevado, mais a superficie se
aproxima de uma superficie especular ideal (espelbo). Observe, na figura 4-6, que a funcéo
cos" o decresce rapidamente, principalmente para, » elevado. O tamanho do Iobulo

especular, portanto, € pequeno para »# grande.
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(a) (d) (e}
Figura 4-6 cos” @ e imagens correspondentes, para diversos valores do expoente de reflexfo especular

{a) n=4 (b) n=16 (c) n=64

O modelo de Phong completo é a soma dos trés componentes descritos ¢ ¢ dado pela
equagdo

=1k +1, (kd cosf + k, cos” a).

Figura 4-7 Vetores ¢ Angulos para se determinar a reflexo segundo o modelo de Phong.

s () Modelo de Phong para Imagens Coloridas

Em imagens coloridas, o modelo de Phong ¢ aplicado separadamente para cada
comprimento de onda ou fungdo base, como no caso de RGB. Porém deve-se ter o cuidado

de variar os pardmetros que especificam a reflexfio difusa e a reflexdo especular para cada
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comprimento de onda ou fun¢fic base. Em geral, a constante de reflexfio difusa é um vetor
paralelo ao vetor que representa a cor da superficie e a constante de reflexfio especular ¢

paralela 4 cor branca. O modelo dicroméatico generaliza o modelo de Phong e justifica essa

afirmacéo.

4.3.3 O Modelo Dicromatico

O modelo dicromdtico € baseado em fatos experimentais e consiste da observagio da
reflexfio de vérios tipos de superficie que possuem uma camada gordurosa ou cerosa. Pode
ser visto como uma generalizagio do modelo de Phong para imagens coloridas. No modelo
de Phong, essa camada de mterface serd responsavel pela reflexfo especular, enquanto que
a camada interna serd suposta lambertiana. Precisamente, o modelo dicromdtico nfo faz
consideragdes quanto & BRDF (veja ftem 2.1), mas simplesmente a existéncia de duas
respostas diferentes ao espectro da luz incidente. Ao invés de se utilizar o espectro da huz
visivel, pode-se utilizar fungdes base, o que facilita o uso do modelo com imagens coloridas
na forma RGB. Este estudo sobre o modelo dicromatico é baseado em [Tominaga 1991],

[Tominaga 1998] e [Tian e Tsui 1997].

+ Descricio do Modelo

Seja A um comprimento de onda ou um indice que seleciona uma fungio base.
Seja E(A) a luz incidente, S,(A) a refletancia especular da camada de interface e S,(A) a

refletdncia de corpo pelo objeto. Seja 8 uma varidvel que englobe todas as dependéncias da

geometria do objeto. A luz refletida Y(8,1) ¢é dada por

Y(6,M)=¢c, (S, (MER)+c,(0)S,(MEM) 4.9
onde ¢, (0) e ¢;(0) dependem da BRDF de cada camada da superficie.

[Tominaga 1991] utiliza o modelo dicromatico para classificar e identificar superficies.
Variando a iluminaciio e fixando a geometria, ou fixando a iluminacgdo e alterando-se a
geometria do objeto, isto &, percorrendo a imagem, faz-se medidas de S, e 5.
Considerando §, constante em uma cena ¢ S, dependente do objeto, ¢ obtida uma

assinatura do material da superficie na forma de parimetros que ponderam a combinacdo

linear das fun¢des base.
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Entre os materiais que podem ser descritos pelo modelo dicromético, podem ser citados:
plasticos, tintas, cermicas, vinil, azulejos, frutas, folhas e madeiras. Por outro lado, os
seguintes materiais nfo podem ser descritos pelo modelo dicromatico na forma apresentada

aqui: metais, panos e papéis.

+ Interpretacio de Diagramas através do Modelo

O diagrama de dispersdo de cor' ¢ obtido plotando-se em um gréfico (bidimensional ou
tridimensional) pontos cuja posicdo corresponde & cor de cada pixel. A freqiiéncia de
ocorréncia de uma cor é visualizada pela concentrago da nuvem de pontos. O tipo de
diagrama que sera utilizado aqui ¢ uma medida de Rx G, porém outros eixos podem ser
utilizados. Veja [Tominaga 1998] para um estudo das partes dos diagramas de dispersdo
(chamados de histogramas no artigo) obtidos para o modelo dicromatico e o modelo de

Phong.

-~ truacamento

cor da fonte
/ de luz

wor do reflncio
de ooTpo

PHG s s e

(a} Ex [ %0 2188 230

(b)
Figura 4-8 (a) Imagem sintética gerada utilizando o modelo de Phong colorido. (b) Diagrama de dispersdo
de cor para o modelo dicromatico. Eixo horizontal ¢ a intensidade de vermelho e eixo verticai € a intensidade

de verde. (¢) Como interpretar o diagrama segundo [Tominaga 1998].

Para ilustrar o modelo dicromatico, foi gerada a imagem da esfera da figura 4-8,
utilizando o modelo de Phong e o tragador de raios POV-Ray. Gerou-se também o

diagrama de dispersdo de cor, correspondente. Observa-se nesse diagrama como identificar

! Preferiu-se utilizar o termo diagrama de dispersio de cor ao invés de histograma, porque o diagrama ndo

apresenta a freqiiéncia em que cada cor ocorre, mas sim a ocorréncia ou ndo de cada cor.
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a cor da superficie ¢ a cor da iluminagdo (vetores). Observa-se, também, o efeito de
saturacio em intensidade' devido a iluminacgfo ultrapassar o fundo de escala da cAmera.

No caso em que o observador e a fonte de luz sfio coincidentes ou proximos, perde-se a
capacidade de se determinar o valor de maxima reflexfo difusa, porque esta se mistura com
a reflexfio especular. No caso em que o maximo de reflexdo difusa esta fora do 16hulo
especular, determina-se este maximo pela cor de méaxima saturacfo. A cor do ponto em que
¢ maxima a reflex8o especular é aquela cor que mais se aproxima da cor do iluminante,

quando ndo houver saturagio em intensidade.

4.3.4 Utilizando o Modelo Dicromatico para a Remogio de

Reflexio Especular

A fim de aplicar a técnica de Shape from Shading no caso em que os objetos apresentam
reflex@io difusa e especular e dispde-se de imagens coloridas, 0 modelo dicromdtico pode
ser empregado na separagéio da reflexfio em componentes difusa e especular. No modelo de
camera e fonte de luz que esta sendo empregado (sistema do endoscopio), ndo é possivel se
determinar o valor miximo de reflexfo difusa porque os pontos em que este componente da
reflexfio € maxima pertencem & regifio do lébulo especular. Porém, ainda assim, € possivel
extrair da imagem colorida uma imagem proporcional & imagem que contém apenas o
componente de reflexfio difusa.

Deseja-se obter apenas o componente da reflexfo difusa devido ao corpo da superficie,
que serd assumida lambertiana. Isto € ficil quando se conhece a cor para a qual a reflexdo
difusa é maxima e a cor da fonte de luz. De fato, a cor de um pixel, obtida de uma
superficie, ¢ gerada por uma combinagdo baricéntrica (mistura de cores) do preto, da cor da

fonte de luz e da cor da reflexdio de corpo da superficie, mas sempre supondo que §,,

coeficiente que pondera a reflexfo especular para cada comprimento de onda, ¢ constante

para todo comprimento de onda. Veja o item 4.3.3.

! Ngo confundir com saturagdo de cor.
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Seja [I podgsd b]r o wvetor dos trés componentes RGB da cor de um pixel, {kd,,kd o kd 5}7

o vetor dos coeficientes da reflexdo de corpo ¢ [ ,oks g kS, ]T o vetor dos coeficientes da
reflexdio da camada de interface. Supde-se luz branca e, portanto,

E=[LL1] .

Considere ¢,(0) e ¢,(8) os coeficientes que correspondem & geometria para a camada
de corpo e de interface, respectivamente. Se a camada de corpo for lambertiana, obtém-se
¢;(8) =cosc, onde ¢ ¢ o 4ngulo entre a normal ¢ a dire¢do de iluminagfo. E importante

lembrar que © ¢é um vetor que contém, para um dado ponto da superficie, toda a
informagdo geométrica relevante para o calculo da reflexdio.

Pelo modelo dicromatico, sabe-se que

1,7 [kd, ks,
=1, |=|kd ks, {ﬂ.
¢
L] |k, ks,

Assim, € necessario buscar um vetor [a;,az,a3]r perpendicular a [ ,,ksg,ks,,}f, de
forma que aks, +aks, +azks, = 0.

al, akd, aks,

c
al, |=|akd, aks, L‘g}
a1, a,kd, asks, !

Dessa forma,

al, +a,, +a,l, = (a,kd, + a,kd, +a,kdy e + (aks, +ayks, +asks,)c,

al +a,l, + a1, =(akd, + akd, +akd; ey

Portanto c,(0) ¢ proporcional a a,/, +a,l, +a,I, para [al,a?_,aJ perpendicular a
[ ,,ks'g,ksb]r. Se for possivel encontrar [kd,,kdg,kdb]r, pode-se determinar exatamente
¢;(8). Como a determinagfio desse pardmetro ¢ dificil, no caso de observador ¢ fonte de
luz proximos, sera escolhido um vetor adequado para [al,az,a3 ]T dentre aqueles
perpendiculares a [ks,,ksg,lcsb]r e, entfo, deve-se fazer uma estimativa da norma de
lkd, d, i, |
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Supondo-se [ks,,ksg,ksb] = [I 1 I], ou seja, que a reflexfio de interface € branca,
pode-se adotar [ai,az,a3]= [1 -1 0], por exemplo, perpendicular ao primeiro. Portanto
uma imagem lambertiana pode ser obtida por 7, -1 ¢ Ou qualquer outra combinagio com

a+a,+a;, =0.

+ Observacoes para aplicagido em endoscopia

Para o caso de imagens de endoscopia gastrica, a reflexio na mucosa do estémago deve-
se a 3 componentes. Ha reflexdo no muco que reveste as paredes do estdmago, reflexdo
especular na camada de interface entre o tecido da mucosa e o meio e reflexfio difusa de
corpo do tecido da mucosa.

A reflexfio devido ao muco tem expoente de reflexdo especular # elevado, o que faz
com que estes reflexos de alta intensidade ocupem uma 4rea pequena. Esses pontos déo
uma idéia precisa de que a normal a superficie aponta para o observador, considerando-se o
modelo do endoscdpio onde a fonte de luz e o centro de projecio da cémera coincidem.
Porém, estes pontos devem ser isolados e ndo se deve utilizd-los no algoritmo de Shape
from Shading devido ao erro de saturagfio em intensidade. Por outro lado, héa a reflexdio
especular devido & camada de interface citada acima. Esta reflexfio deve ser eliminada de
forma a se obter uma imagem préxima ao que se espera de uma superficie lambertiana. A

técnica apresentada pode ser utilizada com este intuito e sera avaliada no item 6.2.
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Capitulo 5 - IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS
PARA RECONSTRUCAO TRIDIMENSIONAL EM
IMAGENS DE ENDOSCOPIA

Sio apresentados, neste capitulo, os algoritmos de reconstrugfio tridimensional
implementados. O algoritmo de Okatani e Deguchi [1997] é adaptado para englobar a
distorcdo da camera. Em seguida, ¢ proposto um algoritmo baseado em otimizagio,
semelhante aos algoritmos de Szeliski [1991] e de Ikeuchi e Horn [1981] ou Hom [1990],
mas tendo como objetivo a reconstrucfo de tmagens de perspectiva, com centro de projecio

e fonte de luz coincidentes.

5.1 Adaptacio do Algoritmo de Okatani e Deguchi

O algoritmo de Okatani e Deguchi [1997] é a extensfio para o problema do endoscopio
do algoritmo de Kimmel e Bruckstein {1995b], discutido no item 3.2.2. A adaptagfo feita
neste projeto corresponde a incorporar a distorgio radial da cAmera ao algoritmo de Okatani
e Deguchi. Isso permite evitar que se tenha que realizar uma etapa de warping com

interpolagdo, que adicionaria erro ao processo.

5.1.1 O Algoritmo Original

Em seu algoritmo, Okatani e Deguchi [1997] representam o mapa de profundidade pela

distancia r(x,¥)=+/x> +y" +z* por ser mais adequada que z(x,y) ao sistema de

aquisi¢do de imagem do endoscopio (centro de projecéo e fonte de luz pontual coincidentes
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e proximos ao objeto). Utilizam, assim, curvas para as quais a distdncia & origem §
constante ao invés de curvas de profundidade constante. Essas curvas de distdncia 3 origem
constante s30 a interse¢fio da superficie com uma esfera de raio » e centro no centro de
proje¢do da cdmera. Lembra-se que, no modelo do endoscépio, & esperado que a fonte de
luz coincida com o centro de projeciio da cdmera e é nesse ponto que se convenciona a
origem do sistema de referéncia.

No método de Kimmel e Bruckstein [1995b] as curvas sfio propagadas sobre a imagem
na direg80 normal a curva, na propor¢do dada pela velocidade v, obtida da imagem. A
expansdo pode ser escrita na forma:

oC A
— =VR, 5.1
Y 5.1)

onde C(x,y;?) representa a curva e # a direcio normal.

No caso de imagens de endoscopia, a velocidade normal v A curva (responsavel pela
expansdo das curvas) deve ser calculada levando em conta o modelo do endoscépio, isto §,
projegdo perspectiva e fonte de luz préxima do objeto. Os calculos de Okatani e Deguchi

[19971 levam & expressdo:

NG+ + 2,20 + 2,0 0m% 4 2mmpy + (7 +2,0)m)

2 2
z,4(n" +n,")tanc

v(x, y,1) = , 5.2)

onde z,, € a distincia focal do endoscépio, (n,,n,) € o vetor normal a curva de nivel, ¢ é

o éngulo entre a normal a superficie e o raio de luz incidente e 7 representa o tempo e é
equivalente & distancia de qualquer ponto da curva ao centro de projecio.

Determina-se, também, que

Vi-(G (P E. ) 1p)f
G E(x,3)/p)

onde p € o albedo e G(coso) € uma fungfio que corrige o mapa de refletancia. Para as

tano = (5.3)

implementag8es desse trabalho, E deve ser normalizada de forma que p =1. Vale lembrar

que a qualidade da reconstrugéio ¢ muito dependente desse fator, ou da correta normalizagio
da imagem [Okatani e Deguchi 1997].
O esquema iterativo que resolve o problema ¢ implementado na forma euleriana

apresentada no item 3.2.1. Deve-se inicializar a fungdo ¢ com uma curva inicial, que pode
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ser uma pequena circunferéncia em torno de um ponto singular. O esquema iterativo obtido

¢ dado por

6, = A (I L y)/p) \/(xz +y° zpr(xz + prz}bxz + 20094, + (y2 * zi’fzhyz)'
zp,f\/; G EG. )/ p)f

(5.4)

5.1.2 Adaptacio para uma Cimera com Distor ¢io

Na seqiiéncia, o algoritmo de Okatani e Deguchi [1997] ¢ adaptado a fim de incorporar a

correcdo da distorcio radial da cdmera.
A partir das equagGes do warping, calcula-se o jacobiano, que tem a finalidade de

efetuar a conversdo das derivadas de ¢ do sistema de coordenadas da imagem com

distorgdo para o sistema da imagem sem distor¢fio correspondente. O jacobiano € a matriz

2 x 2 na expressfo abaixo, que faz a converséo do gradiente de ¢.
[‘b}
o,
Assim,

¢I = uxéu + vx¢v

Ou

Vo= &

Yy

leR|?

(5.5)
¢, =u,b, +v,0,
Onde cada derivada, obtida a partir das equagdes (4.6), ¢ dada por
u, = - f --x"’f-(zpf+x2+y2)'§,
Z, + .7&:’2 +y2
. 2 2 2 ‘% 5 6
uymvx—mxyf'(zpi +X +y) b (')

_3
vy 5 f2 - _yzf'(zpjz.i-xz.i_yz) 2:
1/;:},, +x°+y

onde f € o raio da superficie esférica da proje¢do como descrito no item 4.1.3.

Substituindo-se, na equacéo (5.4), as equagdes (5.5) e (5.6), obtém-se

5¢ J{f%lz)\/( +y +1)l(x +Db.” +209,0, + (7 + 1o, j (5-7)
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onde a reflexdo foi considerada lambertiana e z =1

O algoritmo consiste em iterar a equaggio (5.7) discretizada no tempo. A cada iteragdo
corresponde um valor de distancia ao centro de projegfio. Quando um pixel (u,v) sofrer
troca de sinal do valor de ¢(u,v), este pixel passou da regiio exterior 4 curva em expansio

para a regifo interior no instante cotrespondente i iteracfio. Dessa forma, atribui-se a
r(u,v) o valor de distancia associado 3 iteracfo.

Se faz necessario adicionar a restrigio

l—t4E2>Oz>t<\/%. (5.8)

Esta restriclio € conseqiiéncia do limite superior do coseno do &ngulo entre a normal &
superficie e a diregdo da fonte de luz. Este limite ocorre nos pontos singulares da funcdo
r(u,v) , onde a superficie do objeto € tangente a uma esfera cujo centro coincide com o

centro de projecdo .

e - N . 1
Assim, iniciando-se com o valor minimo de 7, ndo se deve utilizar ¢ > Z em qualquer

. . . . . 1 .
pixel. Devido a essa restri¢do foi assumida a seguinte postura quando ¢ > \/% . Se o pixel

tratado ja tem sua profundidade r(w,v) determinada, substitui-se ¢ por r(w,v); caso

contrario, o pixel deve corresponder a um novo ponto singular, assim, associa-se a ele a
profundidade \/:é: » que € a profundidade correta para qualquer ponto singular. Essa postura

adiciona um caréter global ao algoritmo, pois resolve o problema localmente e permite o
tratamento de pontos singulares.

Nota-se que ha necessidade de utilizar derivadas upwind para ¢_ ¢ ¢, a fim de manter

as condi¢Oes de entropia [Osher e Sethian 1988]. Veja no item 3.2.1 como construir o

esquema iterativo.
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5.2 Algoritmo de Reconstrucio por Otimizacio

O algoritmo descrito neste item foi desenvolvido neste projeto. Trata-se de um método
de Shape from Shading baseado em otimiza¢do e ¢ préximo da solugiio proposta por
Szeliski [1991] (veja item 3.1.4) ou da solug#o proposta por Horn [1990] (veja item 3.1.1).

Para resolver o problema utilizando otimizagfio, é necessario definir uma fungo
objetivo que seja minima na solugdo procurada. Uma maneira de se fazer isso é através do
metodo de quadrados minimos. Define-se a funggio objetivo como a soma dos quadrados
das diferencas entre os valores medidos e os valores estimados. Para mais detalhes sobre o
método de quadrados minimos veja [Tarantola 1987].

Trabalhando-se com superficies lambertianas, uma imagem E(u,v) terd a intensidade de

seus pixels proporcional ao coseno (cosc) entre a normal & superficie e a direcio da fonte
de luz e inversamente proporcional ao quadrado da distincia » do ponto da superficie &
fonte de luz, representado pela equacio

COSC

2
F

E= (5.9)

Nesta equacéo, assume-se que o albedo € unitario. Os valores dos pixels da imagem devem
ser divididos pelo valor do albedo a fim de cumprir essa condigdo. Observa-se, na equagio
(5.9), que o conhecimento do valor de » para um ponto singular, onde coso=1, é o

suficiente para se determinar o valor de escala a ser aplicado na intensidade da imagem.

+ Escolha da funcfo objetivo

Para aplicagdo de um método de otimizacso, € possivel escolher, além da funcio a ser
otimizada (funco objetivo), o dominio a que as varidveis dessa fungdo pertencem (espago
de busca). O resultado do método de otimiza¢do € um ponto pertencente a esse dominio.

Para o problema de Shape from Shading com o sistema do endoscépio, escolheu-se a
funcdo objetivo tendo a varidvel cosc(w,v) como espago de busca. A condigfio de
visibilidade define os limites do dngulo entre a diregfo da luz e a normal & superficie como
zero e 90 graus. Assim, o coseno varia de um a zero. Essa varidvel, portanto, tem extremos
bem definidos dentro do intervalo [0;1], motivando seu uso, ao invés de r(u,v), como
espago de busca. Na pratica, o valor um € raro e corresponde a pontos singulares ou a

pontos de uma superficie esférica com centro no centro de proje¢do e o valor zero
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corresponde a inclinagio de 90 graus da normal de forma que a drea que contém valor zero
¢ nula.

A funcdo objetivo pode ser definida de forma procedural, como apresentado na
seqiiéncia. A partir de uma estimativa inicial de coso(u,v), pode-se obter o mapa r(u,v)
da distancia de cada pixel ao centro de projeciio, utilizando a equacio (5.9), pois a imagem
E(u,v) ¢ conhecida. Como descrito no item “Célculo da normal & superficie”, a partir de
r{u,v), € possivel calcular o 4ngulo entre a direcio da normal 4 superficie e a diregfio da
fonte de luz, obtendo uma fung&o que sera denominada (0r)(u,v). Observa-se que ¢ pode
ser visto como um operador nfo-linear. No caso em que (0r)(w,v)=coso(w,v), o
problema esta resolvido e a solugdo pode ser dada na forma de r(u,v) . Assim, define-se o

erro a ser minimizado através da equaco (5.10), j4 na forma discretizada.

e=Y3 {coso, —(0r), (5.10)

ield
onde € € o dominio das coordenadas da imagem.

E possivel escrever uma expressdo para o operador ¢ na forma
or or
Oryu,vy=Flr,—,—.u,v |, 5.11
©Or)(u,v) ( Pery ) (3.11)
mas € muito mais facil utilizar um algoritmo para esse célculo.

+ Calculo da normal a superficie

A superficie € parametrizada através das coordenadas da imagem. Isso permite limitar a
regiio parametrizavel da superficie a regifio visivel da cena. O procedimento para calcular
o vetor normal & superficie, necessario para avaliar a fungéo objetivo, é apresentado a
seguir.

x(u,v)
Seja P =| y(u,v) | um ponto do objeto.
z(u,v)
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. P, xP . . - SR
T 7 € o vetor normal obtido por produto vetorial. As variaveis P, e F, sdo,

av
nl i J k YuZy =25
mi=L xP =|x, vy, z,=|—-x,2,+2,%,
n3 X, Yoo G| L XP m Y
5= (ny,n,.n5)

2 2 2

O valor de coso ou de (0r)(u,v) € obtido pelo produto escalar do vetor normal a
superficie e a dire¢fio da fonte de luz. Para o problema do endoscépio, a dire¢do da fonte de
luz é a direcéo do vetor (x,y,z).

A discretizacdo pode ser feita utilizando diferencas finitas das derivadas em u € v, que

sfio as coordenadas da imagem e pardmetros da superficie visivel.

+ Meétodo baseado no gradiente

A fim de resolver o problema de otimiza¢o, um método simples de descida na diregéo
do gradiente foi utilizado. Veja no item 3.1.4 a descrigfo do método de gradiente de forma
genérica.

Para o caso modelado pela equagio (5.9), este método € implementado para encontrar a
funcio z(u,v) ou r(u,v) para a qual a funcio objetivo seja minima. Lembrando que a
varidvel coso(u,v) foi escolhida como varidvel de busca, observa-se que basta conhecer
coso(u,v), para se obter r(u,v) e depois z(u.v).

Assim, o modelo empregado €, na forma de equagfio diferencial,

ocoso, de

=— . (5.12)
ot JCosG p

Como a equagfio € definida proceduralmente e a derivada seria bastante trabalhosa de se
computar, um método quasi-gradiente pode ser empregado, substituindo a derivada por

uma diferenca finita
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de e(..,cos0,+Ac,..)—e(..,c080,,..)
deoso, Ac '

(5.13)

O método de otimizacdo sempre pode ser utilizado quando nfio é certa a existéneia de
uma solugdo para o sistema de equagBes. No caso de existirem diversas solugdes, ou
diversos minimos locais, a técnica de regularizagfio, apresentada no item 3.1.1, pode ser
empregada para escolber a solugdo mais suave. Porém, com o uso de regularizagdo, a
funcdo objetivo € alterada ¢ o método pode se afastar da solugdio verdadeira caso o
coeficiente de regularizacio seja definido de modo inadequado.

O método do gradiente converge para uma solugfio do sistema de equagbes Ve =0. Na
verdade, o que se deseja € a solugéio para e =0, mas nfo sfio conhecidas as condicdes para
que essa solugdo exista. Como e foi definida, em (5.10), utilizando quadrados minimos, se
e=0, entdo Ve=0. No entanto, Ve =0 pode ocorrer para ¢ =0, caracterizando um
minimo local.

A implementagéo que gerou os resultados que serfio apresentados no capitulo 6 utiliza o
método do gradiente e o termo de regularizagfo. O esquema iterativo é dado por

. e(...,co8 6, + Ac,...) ~e(...,cos Gisen)
Ac

Acos G = A

—A(4€080; ~C0S0,,; —COSG ;| ~COSO,,;, —COST,,, )}, (5.14)

onde A pondera o termo de regularizacio.

Para fins de eficiéncia, observa-se que e(...,coso, + Ac,...)-é(...,c08G ,...) pode ser

calculado localmente, pois se trata de uma diferenca entre somatérios por toda a imagem,

em que no maximo 5 parcelas variam (o pixel i e sua vizinhanga).

5.2.1 Qutras Alternativas para Resolver o Sistema de Equacdes

Sdo muitas as alternativas para o método proposto. E possivel empregar outros métodos
de otimizag8o ¢ métodos de solugdo de sisterna de equagdes. Além disso, pode-se utilizar a
técnica de multipla escala para acelerar a convergéncia.

O método do gradiente pode ser melhorado através do método do gradiente conjugado
ou através do meétodo de Newton. No caso do método de Newton, é necessario se resolver
um sistema linear a cada iteragdo. A matriz que representa a hessiana da funcfo objetivo, a

ser invertida, é esparsa e tem a forma chamada de tridiagonal com franjas. Este tipo de
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esparsidade acontece quando se utjliza vizinhanca de 4 pixels na conversio do caso
continuo para o discreto através de diferencas finitas. Porém a inversa ndo ¢ esparsa. Deve-
se, entdo, resolver o sistema através de relaxagio de Jacobi ou através de decomposicio
LU, visto que as matrizes da decomposi¢cio sfo também esparsas. Veja em [Press et al.
1992] a explicagdo detalhada do método de Newtorn.

O método de relaxagio se apoia no fato de que a variagdo deve ser nula quando a
solugdo for encontrada. O sistema ¢ realimentado com o préprio erro, ou seja, a diferenca
entre o dado observado ¢ o dado estimado. Assim, um esquema para o problema objeto
deste trabalho pode ser, por exemplo,

0r) 7

2
Fy

Ar, =y -(image(r), — E,) , onde image(r),; = (

¥

ou Acoso; =y -(0r, ~coso,).

Trata-se de um método de convergéncia extremamente lenta. O pardmetro ¢ pondera a
lentiddo e a estabilidade. Métodos, como o de sobrerrelaxacio sucessiva (SOR), que

calculam y a cada iteragdo corrigem esta desvantagem. Veja [Press er al. 1992] para

maiores detalhes.

Uma outra forma de se estabelecer um esquema iterativo visando a otimizacdio de uma
fungdio ¢ o simulated annealing, que possui propriedades de otimizagio global. E um
método lento, porém, permite implementagdo paralela. Essa técnica foi utilizada em
[Torrefio 1992] para problemas de Visio Computacional. Pode ser utilizada a fim de
melhorar o método do gradiente adicionando a propriedade de convergéncia global para a
solugdo. A explicacfio detathada da técnica de simulated annealing também pode ser
encontrada em [Press et al. 1992].

A técnica de multipla resolugdo ou miltipla escala consiste em armazenar varias copias
da imagem com resolugdo sucessivamente reduzida. Por exemplo, se a imagem original for
64 por 64, pode-se utilizar imagens reduzidas 32 por 32, 16 por 16 € 8 por 8, simulando
uma equacdo diferencial para o nivel mais reduzido e transferindo as alterages para o nivel
seguinte de maior resolugdo. Veja, por exemplo, [Dold e Eckmann 1981] ou [Haar Romeny
1994].
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Capitulo 6 - RESULTADOS

S&o apresentados, neste capitulo, resultados dos algoritmos implementados, a fim de
avaliar sua aplicabilidade. Inicia-se com a determinacio da distorgio da cdmera. Em
seguida, avalia-se o filtro para remoc¢3o da reflexfo especular. E, por fim, resultados para os

dois algoritmos de reconstrugfo a partir de sombreamento sdo apresentados.

6.1 Correcio da Distor¢éo

Para se determinar o pardmetro da distorcfio da cdmera [ considerado na equagdo do
modelo de cémera (4.7), utilizou-se uma imagem calibradora, como a da figura 6-1,
fotografada por um endoscdpio. O raio da circunferéneia indicada como 45 graus € 5 cm,
portanto o centro de projecdio deve ser posicionado 5 cm acima do centro das
circunferéncias, de forma que o Angulo formado entre o eixo optico e a reta que passa pelo

centro de projeciio e qualquer ponto da circunferéncia seja de 45 graus.
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60 .‘ 75

Figura 6-1 Imagem para calibracio do parAmetro de distorgio da cAmera

Ha uma circunferéncia a cada 15 graus de 15 a 75 graus. Porém a abertura da cimera
permite ver apenas 100 graus, isto €, um dngulo de 50 graus para cada lado do eixo 6ptico.
Assim, a circunferéncia correspondente ao dngulo de 60 graus com o eixo 6ptico mal

aparece na imagem fotografada na figura 6-2.

Figura 6-2 Imagem capturada da imagem calibradora

Utilizando-se a imagem da figura 6-2 ¢ possivel estimar o pardmetro de distorcdo f da
cdmera medida em pixels como foi mostrado no item 4.2.3. Com um editor de imagens,
selecionam-se pixels das circunferéncias, medem-se suas distincias em pixels em relagéo
ao centro (alvo) e substituem-se os valores de dngulo e raio na equagfio (4.7). A estimativa
do pardmetro de distor¢do pode ser obtida, por exemplo, pela média destas medidas. O

valor estimado € dado pela equacéo (4.8).
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Através desse método obteve-se um valor proximo de 286 para a distorgdo f.
Entretanto, as condi¢des em que a imagem foi capturada nfo foram ideais. Utilizou-se uma
régua para manter o endoscOpio a distdncia estabelecida e nfo se dispunha de equipamento
para manter o endoscdpio na posi¢do correta. Assim, esta medida nio é confidvel. Um
outro procedimento baseado na obtengfio de imagens de uma grade regular foi empregado.
Transformagdes de corregdo de distorcio (warping) foram feitas para varios valores
atribuidos ao pardmetro da distor¢fio. Analisando-se os resultados do warping aplicado

sobre imagens da grade regular, notou-se que resultados s3o melhores para o pardmetro de

distor¢do em torno de 255.

Grade 1 (imagem adquirida) Warping f =286 pixels Warping f m255 pixels

Grade 2 (imagem adquirida) Warping f =286 pixels Warping f =255 pixels

Figura 6-3 Teste para determinacio do parimetro de distorgiio do endoscopio
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6.2 Remoc¢io da Reflexiio Especular

O filtro para remogfio do componente de reflexdo especular utilizando o modelo
dicromdtico, apresentado no item 4.4, foi aplicado a diversas imagens que sic mostradas a
seguir. Devido & falta de uma técnica para quantificar a intensidade da reflexfio difusa, a
avaliagdo se limitara a observagdes do resultado da aplicagio do filtro.

Para a imagem da esfera da figura 6-4 (a), gerada no POV-Ray, a imagem lambertiana

procurada, vista na figura 6-4 (b), foi obtida subtraindo o canal verde do canal vermelho.

{a) original (b) resultado

Figura 6-4 Remocio da reflexfio especular numa imagem simtética

O ponto preto na figura 6-4 (b) ¢ decorrente da saturagio de intensidade na imagem
original. A regido na qual ha saturacfio do valor de intensidade em 255 (maximo valor do
byte), ndo pode ser considerada. Basta, para remover a regidio problemadtica, isolar a regido
em que qualquer dos valores da tripla RGB apresente valor igual a 255.

Observe o resultado do filtro para a imagem de endoscopia na figura 6-5 (a). O filtro
utilizado foi a diferenca entre o canal vermelho e o canal azul. Nota-se que a mancha de
bile, regifio amarelada na por¢dio superior central da imagem, foi ressaltada (se tornou mais
brilhante). Nota-se também que, se as imagens da figura 6-5 forem comparadas
visualmente, conclui-se que parte da informacio de profundidade foi perdida (veja a regifio

apontada pela seta}.
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(a) )

Figura 6-5 Remog#o da reflexfo especular numa imagem de endoscopia

A imagem do boneco de resina, na figura 6-6, foi adquirida utilizando um scanner de
mesa.- Por ser feito de um material cuja reflexdo segue 0 modelo dicromdtico (resina), o
resultado obtido estd bem préximo do esperado dado que, visualmente, a imagem resultante

parece proceder de um material que apresente apenas reflexio difusa.

(a) (b)

Figura 6-6 Remogfio da reflexfio especular utilizando o modelo dicromatico de reflexfio

A filtragem para remocdo da reflexo especular mostrou bons resultados para imagens
geradas artificialmente utilizando o modelo de Phong. Para o bule de cerdmica da figura

6-8 (b), cuja imagem filtrada pode ser vista na figura 6-30, a observagdo do resultado indica

sucesso, apesar de ser possivel apenas julgar o resultado através de sua visualizacio.
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E preciso lembrar que fatores como a iluminacdo ambiente ou interreflexdes prejudicam
o resultado. Ha também a necessidade de se comprovar experimentalmente que a reflexiio
na superficie do estdmago pode ser representada por um modelo dicromatico. Uma lista de
materiais que podem ser modelados com o modelo dicromético foi apresentada no item

43.3.

6.3 Reconstrucio de Objetos

Utilizou-se para testes imagens sintéticas de tamanho 64x64 pixels e 256 niveis de cinza
geradas por programa ¢ imagens reais de objetos obtidas por um endoscépio. Abaixo, se

encontram as imagens sintéticas.

(a) hemisfério (b) diferenca  (c) monkey  (d) chapéu
de gaussianas saddle

Figura 6-7 Imagens sintéticas utilizadas para teste

As magens (a) a (d} da figura 6-7 foram geradas utilizando as equagdes (6.1) a (6.4),
respectivamente, que serdo apresentadas na seqliéncia deste capitulo, para gerar a forma
geométrica e a equagdo (5.9) para obter a imagem de intensidade correspondente a uma
superficie lambertiana.

Na figura 6-8, encontram-se as imagens de objetos reais. Essas imagens foram obtidas
com um endoscdpio a distincia aproximada de 5 cm do ponto mais alto do objeto. Percebe-
se pela grade desenhada como pano de fundo a ocorréneia de distorgfio radial. O material
do bule, cerdmica, segue 0 modelo dicromatico, como pode ser visto em [Tominaga 1991].
Portanto, para o caso do bule, serd utilizado o filtro para remogo da reflexdo especular. No
caso da bola de borracha cinza, a superficie foi suposta lambertiana. O modelo dicromatico
nfio poderia ser aplicado porque o vetor que representa a cor da fonte de luz € paralelo, ou
muito proximo disso, a0 vetor que representa a cor da bola em RGB. A dependéncia linear

desses vetores impede 0 uso do método de eliminagio da reflexfo especular.
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(a) bola de borracha (b) bule de cerdmica

Figura 6-8 Imagens de objetos reais utilizadas nos testes

Nos proximos itens serdo apresentados os casos de teste.

6.3.1 Hemisfério

A figura do hemisfério foi gerada pela equagfo

2=35-20-u ~v? . (6.1)
onde (u,v) sdo coordenadas da imagem.
Corresponde a um hemisfério no espago tridimensional definido pelas coordenadas reals
(u,v,z). Os graficos da figura 6-9 mostram a profundidade em cada ponto do objeto

v

original de teste.
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(a) (b)

Figura 6-9 Forma geométrica do hemisfério. (a) Objeto em trés dimensdes. (b) Projegio no plano v=0.

A proje¢io no plano v=0 permite a visualizagio da qualidade da medida de
profundidade.
Aplicando-se o algoritmo de reconstru¢do por otimiza¢io proposto na tese, obtiveram-se

os graficos da figura 6-10.

(a) )

Figura 6-10 Hemisfério reconstruido por otimizagdio. (a) Objeto em trés dimensdes, porém com eixo z

invertido para melhorar a visualizaggo. (b} Proje¢do no plano v=0.

Para o grafico (a), o eixo z foi invertido a fim de permitir melhor visualizacdo. Nota-se
o efeito da descontinuidade na borda do hemisfério sobre a solucfo, elevando o erro. Os

graficos da figura 6-11 mostram a evolugio da fungfo objetivo e dos erros em imagem e
profundidade.
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Figura 6-11 Evolugdo (a) da fungfio objetivo, (b) do erro em imagem e (c) do erro em profundidade para o
meétodo baseado em otimizagiio apresentado no item 5.2.

O primeiro grafico (a) corresponde 4 fun¢do energia dada por e= Z (cos G, —(0r) y)z .0

e

eixo das abcissas corresponde ao namero da iteragfo. O segundo grafico (b) representa o
erro em imagenm, isto €, o erro quadratico médio entre a imagem original € a imagem gerada
a partir do objeto reconstruido. O Gltimo grafico (c) representa o erro em profundidade. O
algoritmo foi interrompido apds 100 iteragdes visto que a evolugdo do erro e da fungfo
objetivo estava sendo monitorada. Deve-se estipular um nmero méximo de iteragdes e um
valor limite para que a fungio objetivo seja satisfatéria como condigio de término do
algoritmo.

Utilizando, agora, o método de Okatani-Deguchi modificado (expansdo de curvas),

obtém-se os graficos da figura 6-12.

el

(a) (®

Figura 6-12 Hemisfério reconstruido por expansdo de curvas. (a) Objeto em trés dimensdes.

(b) Projeciio no plano v=0.
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A fim de comparar os algoritmos, mediram-se os erros quadrdticos médios em
profundidade. O método por otimizagfio para a tltima iteracio calculada (100) apresentou
erro igual a 21 e o método por expansdo de curvas apresentou erro igual a 18. comparando-
se 0 valor dos erros com relagio as proporgdes dos graficos das figuras 6-9, 6-10 e 6-12,
conclui-se que estes valores de erro sfo altos para se realizar medidas de profundidade.
Porém, se o objetivo for simplesmente resgatar a forma dos objetos, estes erros sio
toleravets. Uma analise do comportamento do erro em profundidade através de histogramas
dos desvios ddo uma idéia melhor dos resultados e sdo apresentados na figura 6-13 para o

método baseado em otimizagéo e para 0 método baseado em expanséio de curvas.
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Figura 6-13 Histograma do desvio do mapa de profundidade para (a) o método baseado em otimizacio e

para (b) o método de expansio de curvas.

Observa-se pelos histogramas, que os desvios do mapa de profundidade apresentam uma
tendéncia a valores negativos, isto €, os valores estimados tendem a ser maiores do que os
valores nominais. Essa tendéncia do desvio 4 uma direcdio determinada indica que a forma

foi preservada.

6.3.2 Diferenca de Gaussianas

O modelo da diferenca de gaussianas foi obtido através da equagdo

—(u ~36)> w(v~36)2)“1oexp[m(u—30)2 ~(v=30)°
720 216

z=10exp( ]«4-12. (6.2)
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A figura 6-14 mostra os graficos do objeto criado dessa maneira:

0

() (b)
Figura 6-14 Forma geométrica da diferenga de gaussianas. (a) Objeto em trés dimensdes.
(b) Projecdo no plano v={.

A reconstrucfo por otimizaciio a partir da imagem da diferenga de gaussianas (figura

6-7-b) resulta no mapa de profundidade representado pelos gréficos da figura 6-15.

(@) ®

Figura 6-15 Diferenga de gaussianas reconstruida por otimizagfio. (a) Objeto em trés dimensdes.

{b} Projecio no plano v=0.

Na figura 6~16, apresentam-se os graficos obtidos do algoritmo de expansdo de curvas
(Okatani-Deguchi modificado).
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(a) ®

Figura 6-16 Diferenca de gaussianas reconstruida por expansio de curvas. (a) Objeto em trés dimensdes.
(b) Projeciio no plano v=0.

A evolugio da fungfio de energia, do erro em imagem e do erro em profundidade para o

método baseado em otimizagdo sfo apresentados na figura 6-17.
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Figura 6-17 Evolugéo (a) da funcio objetivo, (b) do erro em imagem e (¢) do erro em profundidade para o

método baseado em otimiza¢do apresentado no item 5.2.

Y

Comparando-se os métodos, obtém-se erro quadratico médio em profundidade de 5,0
para o método por otimizagéo e 3,3 para o método por expansdo de curvas.
Na figura 6-18, encontram-se os histogramas dos erros em profindidade para o método

por otimizagdo e para o método por expansio de curvas. Observa-se a mesma tendéncia do

€ITO qUE OCOITEU NO Caso anterior.
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(a) (b)
Figura 6-18 Histograma do desvio do mapa de profundidade para (a) o método baseado em otimizagdo e
para (b) 0 método de expansio de curvas.

6.3.3 Monkey Saddle

Este modelo foi gerado pela equacio
z=(u® = 3uv?)/10000 + 20 (6.3)
e contém um ponto de sela especial conhecido como monkey saddle.

Os graficos que representam o objeto gerado pela equagio (6.3) sio mostrados na figura
6-19.

30+
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2 20 . ) . . . ,
0o ) 1 20 30 40 5380 10

(a) (b)
Figura 6-19 Forma geométrica da Monkey saddle. (a) Objeto em trés dimensdes.

(b) Projecio no plano v=0.

O objeto reconstruido pelo método por otimizagdo € representado pelos graficos da
figura 6-20.
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comportamento, incluem-se a convergéncia para um minimo local e a arbitragem
inadequada do coeficiente de regularizacdo A .

Na figura 6-22, a evolugiio da fun¢fio energia, do ermo em imagem e do erro em

profundidade para o método por otimiza¢#o sdo apresentadas.
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Figura 6-22 Evolugiio (2) da funcdo objetivo, (b) do erro em imagem e (c) do erro em profundidade para o

método baseado em otimizagfo apresentado no item 52.

Os histogramas do erro em profundidade sfo dados na figura 6-23.
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Figura 6-23 Histograma do desvio do mapa de profundidade para (a) o método baseado em otimizacgfo e

para (b} o método de expansio de curvas.

6.3.4 Chapéu (diferenca de gaussianas)

O objeto de teste foi gerado pela equacfio

z= 200exp[“(“ "32)120; (v-32)° ] ~100exp(“(”“32§0"{")("_32)2 }+ 100, (6.4)
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(a) (b
Figura 6-20 Monkey saddle reconstruida por otimizaggo. (a) Objeto em trés dimensdes.

(b) Projeciio no plano v=0.

O objeto reconstruido por expansio de curvas € mostrado na figura 6-21.

(a) ®
Figura 6-21 Monkey saddle reconstruida por expansio de curvas. () Objeto em trés dimensdes.

{b) Projecio no plano v=0.

Para o método por otimizacio, o erro quadratico médio obtido foi igual 2 5,9. Para o
método por expansdio de curvas, obteve-se 1,5.

Observa-se da figura 6-20 que apesar de diminuir o erro em imagem a cada iteracéo, o
método por otimizagdo eleva o erro em profundidade. O algoritmo n#o tem controle do erro

em profundidade, mas sim do erro em imagem. Entre os possiveis motivos para tal
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que é uma diferenca de gaussianas.

Os graficos do mapa de profundidade do objeto gerado por essa equacdo sio mostrados
na figura 6-24.

(a) (b
Figura 6-24 Forma geométrica do chapéu. (a) Objeto em trés dimensdes.
{b} Projecio no plano v=0.

Na figura 6-25 sfio mostrados os gréificos do objeto reconstruido pelo método por

otimizagdo. Na figura, 6-26, sdo mostrados os graficos para a reconstruciio pelo método

baseado em expansio de curvas.

240

250

(a) ®
Figura 6-25 Chapéu reconstruido por otimizag#o. (a) Objeto em trés dimensdes.
(b) Projegio no plano v=0.
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70

(a) (b)
Figura 6-26 Chapéu reconstruidoe por expansfio de curvas, (@) Objeto em trés dimensdes.

{(b) Projeciio no plano v=0.

Para o método por otimizagéo, o erro quadritico médio da profundidade € 26. O erro
para o método de expansdo de curvas foi calculado como 54. Os histogramas dos erros sdo

apresentados na figura 6-27.
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Figura 6-27 Histograma do desvio do mapa de profundidade para (a) o método baseado em otimizacio e

para (b) o método de expansfio de curvas.

6.3.5 Imagens de Objetos Reais

¢« Bola de Borracha

As imagens da bola de borracha e do bule de cerdmica foram obtidas com um

endoscopio. A segmentagfo foi feita manualmente no caso da bola. Foi assumido que a
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reflexdo na bola ¢ lambertiana. A imagem da bola segmentada manualmente & apresentada
na figura 6-28.

Figura 6-28 Imagem da bola de borracha

O resultado da reconstrucgfo tridimensional para a bola de borracha utilizando o método

baseado em otimizagfo pode ser visto na figura 6-29.

80 100 ©

Figura 6-29 Bola de borracha reconstruida

A imagem da bola foi adquirida sob condi¢des nio muito apropriadas, em particular, sob
presenca de iluminacBio ambiente. Assim, € explicavel o fato da reconstrucio da bola

aproximar-se da forma de uma superficie plana.

+ Bule de Cerimica

Para o bule da figura 6-8 (b), aplicou-se o filtro para remogo da reflexiio especular. Em
seguida, o valor 2 de intensidade foi atribuido aos pixels cuja intensidade era inferior a 2
para eliminar valores de intensidade proximos de zero. No caso, a intensidade do pixel pode

variar de 0 a 255. Finalmente, aplicou-se o algoritmo de reconstru¢do por otimizagio.
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O filtro para o modelo dicromatico aplicado ao bule consiste da diferenca entre o canal
azul e o vermelho. De fato, como explicado no item 4.3.4, qualquer combinagfio linear

al, +a,l, +al, tal que a, +a,+a; =0 pode ser utilizada, desde que o valor de albedo

seja corrigido. O resultado da filtragem pode ser vista na figura 6-30.

Fignra 6-3{ Imagem do buie com reflexfio especular removida

O resultado da reconstruc@o pode ser visualizado na figura 6-31.

{a) (®)

Figura 6-31 Reconstrugiio tridimensional do bule () representado utilizando uma cor para cada nivel de

nrofundidade e (b} representado através de uma malha poligonal.
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6.4 Resultados em Imagens de Endoscopia

A imagem da figura 6-32 (a) foi obtida durante uma endoscopia ¢ ¢ uma imagem de
estdmago normal. O canal vermelho foi utilizado imaginando-se que a imagem seria

lambertiana. A imagem reconstruida e apresentada na figura 6-32 (b) foi renderizada no

POV-Ray a partir dos tridngulos fornecidos com as coordenadas da reconstrugio.

(&) _
Figura 6-32 Reconstrugfio de uma imagem de endoscopia. (a) Imagem original. (b) Objeto reconstruido.

Observa-se que o algoritmo tratou as pregas na regido superior da imagem como superficie
concava ao invés de convexa. Por outro lado, a reconstrucfio da regifio mais ao centro da
imagem se mostrou bastante adequada, pois hd preservaciio da forma que € percebida na

imagem original.
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Capitulo 7 - CONCLUSAO

As contribuic¢des deste trabatho consistem de:

1.

Foi feita uma revisdo dos métodos de Shape from Shading mais referenciados e suas
variagbes a fim de encontrar um método adequado para se tratar imagens de
endoscopia. Esta revisio pode ser 1til na escolha de um método para uma situagio
especifica, em que se aplique a técnica de Shape from Shading.

Abordagem mais pratica do Shape from Shading. Na literatura, € dificil se encontrar
resultados associados a uma abordagem pratica, no sentido de que nfo € comum de
se ver uma implementaggo de algoritmos de Shape from Shading para se resolver um

problema pratico.

. Estudo de um modelo de cdmera e iluminagfio para o Shape from Shading que pode

ser utilizado para o caso da endoscopia e outros casos com camera ¢ fonte de luz
proximas do objeto e um algoritmo que é conseqiiéncia desse modelo.
Remocgdo de reflexfio especular de imagens. Essa técnica permite aproveitar a

informacdo de cor para se estimar o componente de reflexfo difusa.

O problema de Shape from Shading é um problema complexo. O tratamento do

problema resulta num sistema de equages diferenciais parciais nfo-lineares sujeito a

problemas de instabilidade. E muito comum se referir ao problema de Shape from Shading

como ill-posed. Métodos alternativos para resolver sistemas de equagBes diferenciais

aplicados a esse problema sfio relatados na literatura, tais como otimizagfo e expansdo de
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curvas. E comum, também, encontrar abordagens que buscam solugdes aproximadas para o
problema.

A abordagem deste projeto se direcionou & busca de uma solugio que dispensasse a
entrada de condigBes iniciais € que resolvesse o problema para cdmera e fonte de luz
proximos do objeto a se reconstruir. E muito conveniente dispensar a determinacdo de
condi¢des iniciais, porque ha casos em que é muito complicado determina-las. O método
por otimizagfo desenvolvido e o método de Okatani e Deguchi modificado atendem essas
caracterfsticas para as imagens de teste. Apesar de apresentarem, em alguns casos, alto
valor de erro em profundidade, o desvio € tendencioso a uma dire¢do, preservando a forma
da superficie. O alto valor de erro inviabiliza o uso em aplicagbes para medida de
profundidade em que seja necessdria uma precisio melhor, todavia nfo impede a
determinagfo da forma da superficie. A causa do erro, para o método por otimizacdo, ¢ a
necessidade de se arbitrar um valor para o termo de regularizaco, sem o qual nfo haveria
convergéncia para uma solu¢fio adequadamente suave. A comparagio dos resultados
obtidos pelos dois métodos revela que o comportamento do erro é muito semelhante. Na
maioria dos casos, a versdo modificada do método de Okatani e Deguchi [1997] apresentou
melhor erro e superficie reconstruida mais suave, em relagio ao método baseado em
otimizagio.

Entre as melhorias que se pode planejar para 0 método baseado em otimiza¢#o, estdo a
busca de outras solugdes mais eficiente como simulated annealing e gradiente conjugado ou
técnicas para métodos iterativos como miltipla resolugfio [Dold e Eckmann, 1981].

Quanto 3 filtragem da reflex8o especular em imagens coloridas, os resultado obtidos
mostram que o funcionamento ¢ adequado para imagens sintéticas, satisfatorio para
imagens de objetos de materiais cuja reflexfio obedeca o modelo dicromético, porém é
duvidosa a sua aplicabilidade para imagens reais de endoscopia, sendo necessério
determinar experimentalmente as caracteristicas de refletdncia da superficie do estdmago.
Em particular, nfio funcionou bem com as imagens de endoscopia utilizadas, onde se notou
perda da informacdo de profundidade. H4 varias hipoteses para o fracasso desse método,
entre elas: o material do objeto pode nio se conformar ao modelo dicromético, pode haver
presenca de interreflexdes e a cor da fonte de luz pode estar incorretamente estimada (foi

suposta branca).
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Apéndice A - OUTROS ALGORITMOS DE SHAPE
FROM SHADING

A.1 Shape from Shading por Analise Local

Este item visa ilustrar o que seriam os métodos locais de Shape from Shading, uma vez

que foram comentados no texto, mas nfo foram utilizados.

A.1.1 Estimadores da Direcio da Fonte de Luz

Na abordagem de Pentland [1984], chama-se E, a derivada direcional média (por toda
regido da imagem) de E na dire¢do indexada por i, diregiio dada por (X,,y,). Fazendo-se
n observagdes para as diversas dire¢des, monta-se o sistema

E X W

P
E y

n iﬂ -).)J'l
% e ¥y podem ser obtidos através de uma regressdo linear, utilizando a matriz

pseudoinversa.

O estimador de azimute da fonte de luz ¢ dado por:

= m,{;].
X
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Considerando isotropica a distribuigio da normal a superficie, o estimador de angulo

polar da fonte de luz ¢ dado por
£+ 37 . »
¢ = arccos - 7 » onde E{e} ¢ o operador esperanca matemtica.
,E {7 }-E{}

Lee e Rosenfeld [1985] obtiveram um método mais simples e acurado. O estimador de

azimute da fonte de luz, segundo eles, ¢:

EiE,)

7 arctan( EIE }] calculando-se a esperanga na regifio de interesse da imagem.

O estimador de angulo polar da fonte de luz considera foreshortening no caleulo da
distribui¢do isotrépica da normal, e pode ser calculado numericamente através da
expressdo:

E{E} (‘ﬂ: G,)c0S0, +smci

\}E{E2} 3n(1+ coso,)’ B

cujo segundo membro € uma fungdio monotonicamente decrescente. Observa-se que, na

abordagem de Lee e Rosenfeld, utilizam-se apenas as derivadas de primeira ordem.

A.1.2 Estimadores da Normal a Superficie utilizando Estimador de
Albedo

[Lee e Rosenfeld 1985] utilizaram o sistema de coordenadas da fonte de hiz para definir
os estimadores de azimute € 4ngulo polar da normal da superficie. Os eixos desse sistema
séo

%' =(coso,c081T,; COSC,sent,; —senc,)’

§'=(-sent,; cost,; 0)

7' = (seno, cosT;; Senoc,sent,; cosci)T

No sistema da fonte de luz, o estimador de azimute ¢ dado por

E,
T= arctan( 5 ] onde ® ¢ considerado no sistema da fonte de luz.

Nota-se que se deve, inicialmente, estimar a diregfio da fonte de luz, se esta nfo for
conhecida.
Se o albedo da superficie for conhecido, basta utilizar
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E
G = arccos—.
P

Entretanto, existe um estimador de albedo que pode ser utilizado.
Considere um pixel P, um pixel Q definido na diregéo do azimute em P ¢ um pixel R, tal

que P fique entre R e Q. Aplicando o modelo de iluminago, tem-se
E, =p(fi,-I)=pcosd
E, = p(iig -1) = pcos(6+46,)
E, =pliip-1)=pcos(8-A8,).
Aproximando A8, ~ AG, =9,
Ey = pcos(@ + &) = p(cosBcosd —senBsen d)
E, =pcos(® —8) = p(cosOcosd +sensen 3).

Assim,
Er+E, =2pcosBcosd =2E, cosd
Ep~E, =2psen@send '
Com isso,
E,+E,

2E, o

cosd =

Logo,

E.-E
p? = (psen6)’ + (pcosh)’ m( o Q},E};
2send

¢, portanto,
) o E," —ERzE,
E,) —((Eg +Ep)/2)°

2
P -

A2 O Método Cliassico de Expansio de Curvas

Caracteristicas de Horn

A formulagiio do problema de Shape from Shading através de um sistema de equacdes
diferenciais parciais permite escolher métodos desenvolvidos por matematicos para a

solugio dessas equagdes e empregé-los na solugdo de Shape from Shading. Um método
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reconhecido é a expansdo de curvas caracteristicas. Se forem conhecidos todos os
parémetros ao longo de uma curva, pode-se utilizar a equagdo diferencial parcial para
aproximar numericamente a proxima curva e os parimetros ao longo desta.

Uma série de inconvenientes torna o método de curvas caracteristicas pouco popular.
Talvez, o inconveniente mais relevante seja que a discretizacfio das curvas ndo ocorre da
mesma forma que a imagem foi discretizada. E por esse motivo que o distanciamento das
curvas caracteristicas acaba deixando regides da imagem inexploradas. E como
conseqiiéncia, quanto mais distante da curva inicial, maior o erro. Osher e Sethian [1988]
demonstraram que a expansdo de curvas discretizadas por pontos é numericamente instavel
se ndo for feita uma reamostragem a cada iteragdo. Outra adversidade ¢ a topologia da

superficie que ndo ¢ considerada pelo método.

A.2.1 Formulacio do Esquema

Considere um pardmetro arbitrario £ . Derivando z em relag8o a & e aplicando a regra

da cadeia, tem-se

oz _ ox Oy
& Ta

Calculando, agora, as derivadasde p e g,
P_, &, ¥

=r—-+5
o, o8 &
og 6x+zéym

= ) e

& & &

onde r, 5 e ¢t sdo as segundas derivadas de z . Precisamente,

Diferenciando E = R emrelacfic a x ¢ y e aplicando a regra da cadeia, obtém-se
E,=rR,+sR,
E,=sR, +IR

109



que pode ser escrita como
[EJ _ (r SJ _[RF)

E, s tj\ R,
Utilizando a matriz hessiana H = (Z” ZW) , pode-se escrever

2}’3‘ Z}’y
E R
Fl=H F J e

[E y J (Rq

it

q y

Imagine uma curva parametrizada por & . Para um valor pequeno de &%, escolhe-se a

variacdo de x e y como sendo

() -(%)es

e, portanto, multiplicando-se A em ambos os lados,

()= )

Sabe-se também que

Z=pR,+qR,.

O problema foi transformado em 5 equagdes diferenciais ordinarias, cujas solugdes sdo
curvas caracteristicas que devem ser buscadas uma a uma a partir de condi¢des de contorno
conhecidas (silhueta e pontos singulares).

¥=R, y=R, Z=pR, +qk

p=E, ¢=E,

A.2.2 Tratamento de Pontos Especiais

Pontos singulares ¢ pontos especulares sfio utilizados como pontos de partida para a
busca da solugiio. Pontos singulares sfio pontos em que a intensidade da reflexfo difusa é
maxima e portanto a normal a superficie aponta para a fonte de luz. Uma curva inicial pode
ser obtida utilizando-se uma pequena circunferéncia em torno do ponto singular. Isto pode
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ocorrer em maximos locais, minimos locais e pontos de sela da superficie, no sistema de
coordenadas da fonte de luz. Para pontos de sela, a construgdo da circunferéncia nfio se
aplica. Pontos especulares sdo pontos em que a normal & superficie € paralela a bissetriz da
diregdio do observador e da direco da fonte de luz. Nestes pontos, a intensidade € méxima e
podem ser reconhecidos por terem cor préxima da cor da fonte de luz em superficies que
obedecem o modelo dicromatico. S&o pontos em que se conhece a direcdo da normal e,

portanto, podem ser uteis em alguns métodos.

A.2.3 Tratamento de Bordas

[Horn 1975] reconheceu seis tipos de borda presentes nas imagens de sombreamento:
Bordas de oclusio;

Bordas de sombra projetada;

Bordas de sombra prépria;

Bordas de descontinuidade;

Bordas de descontinuidade da normal;

AR T A

Bordas de ambigiiidade.

Figura A-1 Tipos de borda identificados por Homn.

Um exemplo de borda de ambigiiidade ocorre com as fungdes:
z=zy+x°

3
z = 7y +|x]
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Um outro tipo de borda que se pode considerar é similar a borda de sombra projetada,
que é borda de variacio de albedo. A profundidade e seu gradiente sdo continuos, porém a
refletdncia se altera.

Em [Horn 1975] encontram-se alguns detalhes de implementagio como o uso de
algoritmos de Runge-Kutta, preditor, modificador e corretor e tratamento de problemas na

expansio das caracteristicas, a saber:

¢ Espalhamento, deixando regiSes da imagem sem explorar.

o Cruzamento das caracteristicas base (projecéio das curvas na imagem).
e Solucio usando curvas de mesmo s (comprimento de arco)

e Curva inicial (ponto singular).

A.2.4 Problemas Topolégicos

[Horn 1975] utilizou uma série de heuristicas para resolver os problemas topologicos na
evolucdio das curvas. '
s Se a distincia de dois pontos vizinhos da curva ficar maior que 1,5 vezes o passo,
criar novo ponto com média de X, v, z, p, q.
e Se a distincia for menor que 0,7 vezes o passo, TEMOVeEr um ponto.

o Quebrar a curva se houver cruzamento de caracteristicas base.

Figura A-2 Evolugio de uma curva, mostrando alteraciio de topologia.

Esta heuristicas correspondem ao mecanismo de rediscretizagio das curvas

caracteristicas que € aplicado a cada nova curva determinada.
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