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O objetivo do trabalho € descrever um algoritmo estéreo volumétrico para a
obten¢@o de mapas de disparidade com a detecciio de oclusdes. O trabalho foi realizado
no espaco lcd (linha x coluna x disparidade) em que a inicializagdo dos voxels € gerada
pelo par estéreo a partir de uma medida de similaridade (fase de similaridade), ¢ esses
valores sdo refinados a partir de um processo iterativo no qual favorece os mais altos ¢
inibe os mais baixos valores em uma mesma linha de visdo (Fase de Competi¢do). Para
suspender o processo de atualizag@o foi possivel diminuir o tempo de performance sem
influenciar no resultado final, obtido em todos os exemplos testados. Para gerar mapas

de disparidade suaves € aplicada uma técnica de Programacao Dindmica.
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Capitulo 1

Introducao

Em Visao Computacional, o processo de reconstru¢do estéreo também conhecido
comumente como steredpsis, consiste na determinagio da profundidade a partir de duas
(ou mais) imagens de uma cena que contenham uma 4rea de recobrimento em comum,
obtidas por clmeras separadas espacialmente. A base fundamental da reconstrugdo
estéreo ¢ o processo de correspondéncia estéreo, mais conhecido como “matching”, cujo
resultado € a determinagdo do que se denomina de mapa de disparidade. Um mapa de
disparidade contém o deslocamento de cada pixel em coordenadas de imagem, em
relagdo aos seus correspondentes na outra imagem, dadas duas imagens de uma mesma
cena com as caracteristicas citadas acima. O mapa de disparidade € gerado a partir da
determinagdo de pares de pixels homologos, isto €, pares de pixels correspondente ao
mesmo ponto objeto nas duas imagens da cena. A determinacdo de todos os pares de
pixels homologos nas imagens permitird reconstruir as coordenadas tridimensionais das
regides na cena que originaram a proje¢do daqueles pixels, contanto que o processo de
aquisi¢cdo das imagens seja bem controlado. Geralmente, os métodos tradicionais
aplicam técnicas de triangulagio e integracdo numérica sobre o mapa de disparidade

para gerar as coordenadas tridimensionais para todos os pontos da cena.

A determinagdo de pixels homdlogos ocorre geralmente com a utilizagdo de
fungdes que medem a similaridade entre os pixels nas imagens, tais como o cilculo de
valores de correlagdo ou outras medidas de similaridade e, geralmente a grande maioria
dos métodos envolve o uso de operagdes de convolugdo. Operagdes desse tipo
envolvem um tempo de execugdo alto e grande quantidade de memdria. Assim, o
processo de correspondéncia estéreo ou “matching” é o gargalo em aplicagdes
computacionais que exigem o processo de reconstru¢do estéreo, devido a grande

quantidade de calculos necessdrios & determinagio dos pixels homdlogos. Neste



trabalho, tentamos diminuir este tempo de processamento, aplicando técnicas de
programacdo dinimica, visando acelerar o processo de determinagdo da

correspondéncia.

Idealmente, o processo de reconstrugdo estéreo deve produzir um mapa de
disparidade denso e que seja também suave e detalhado, o que geralmente ndo €
possivel na pritica. Outro problema comumenie encontrado nos métodos existentes,
com umas poucas excecdes, ¢ que os algoritmos ndo tratam a de detec¢@o de oclus@o.
Este problema € tratado no algoritmo oferecido por Kanade e Zitnick em [01] que sera
discutido em detalhes no préximo capitulo. Basicamente, esse algoritmo aplica um
processo iterativo a partir de um mapa de disparidade inicial grosseiro que produz
como resultado um mapa de disparidade com zonas de oclusdes explicitamente

determinadas.

Nossa proposta de trabalho consiste em introduzir melhorias no algoritmo
proposto por Kanade e Zitnick em [01], visando acelerar o processo, sem nos
preocuparmos tanto com os aspectos de deteccdo explicita de oclusdo, mas sim com a

determinac@o de um método que seja eficiente e robusto.

Como veremos, o algoritmo desenvolvido neste trabalho determina mapas de
disparidade com um tempo bem aquém do algoritmo de Zitnick e Kanade em [01] e
mantém ainda uma certa coeréncia e precisdo na determinag@o de zonas de oclusdes. No
presente trabalho, buscamos exatamente definir regides na imagem onde a disparidade
possa ser determinada corretamente. Para gerar correspondéncias corretas, utilizamos
uma funcdo de atualizacdo iterativa que utiliza duas hipéteses (unicidade e/ou
continuidade) que serdo introduzidas no préximo capitulo, num espaco tridimensional

LCD (linha x coluna x disparidade), onde cada elemento é denominado de voxel.

Construimos uma matriz tridimensional de valores de similaridade no espago da
disparidade, onde cada elemento dessa matriz corresponde a um pixel na imagem de
referéncia e uma disparidade relativa a outra imagem. A fun¢fo de atualizagdo consiste
em determinar a disparidade dos outros pontos cuja disparidade ndo pdde ser
corretamente determinada no mapa inicial, incluindo os denominados “pontos ocultos”.

Assim, ao invés de uma interpolagdo explicita, determinamos um mapa completo



posterior pelo espalhamento da disparidade na vizinhanga de cada ponto que possua os
valores da funcdo de similaridade corretamente determinados. Para o nosso algoritmo os
pixels em zonas de oclusdo sdo determinados a partir de valores muito baixos dessa

funcdo de atualizagdo.

Assim, 0 nosso principal objetivo é propor melhorias no algoritmo do Kanade
[01], usando técnicas distintas para acelerar a fungdo de atualizagio e a obtencdo de
melhores resultados. Conseguimos introduzir melhorias significativas no tempo de
processamento do algoritmo deles aplicando técnicas de Programagio Dindmica (PD)
para fornecer uma convergéncia rdpida a valores finais, refinados. Convém ressaltar
que a deteccéio de oclusdes de forma explicita ocorre em nosso algoritmo, ainda que
ndo com a mesma exatiddo que no algoritmo deles [01], porém o ganho em tempo de
processamento € da ordem de duas a cinco vezes (mais rdpido), segundo os

experimentos conduzidos que serdo apresentados no decorrer do trabalho.

Para testar o nosso algoritmo, testamos exaustivamente usando vérios pares de
imagens estéreo. Para mostrar os resultados, escolhemos alguns pares cedidos
cordialmente pelo C. Lawrence Zitnick [01] e por Gongalves e Oliveira [02], que serdo
vistos no decorrer do trabalho. Os mapas de disparidade resultantes sdo suaves e

detalhados, e poderdo ser notadas zonas de oclusdes explicitamente determinadas.

1.1 Organizacao do Trabalho

Além desta breve introdugdo, o restante desta dissertagdo estd organizado de maneira

apresentada a seguir:

e Capitulo 2 - Premissas e trabalhos relacionados

Neste capitulo, descrevemos as premissas do processo de reconstrugio estéreo,
definindo o que € disparidade e mapa de disparidade, além de descrevermos sobre os
tipos e os principais métodos de reconstrugdo estéreo existentes na literatura. Ao final,

introduzimos brevemente nossa proposta.

e Capitulo 3 - O algoritmo



Neste capitulo, descrevemos sucintamente a formulagdo do problema de
reconstrugio estéreo num espago LCD (linhas x colunas x disparidade) formulada por
Zitnick e Kanade em [01] e introduzimos detalhadamente nossa proposta, com uso de

programacgdo dindmica.

e Capitulo 4 — Experimentos e resultados

Neste capitulo, mostramos a aplicagdo prética do algoritmo proposto a varios
pares de imagens estéreo, com caracteristicas diferentes. Fazemos comparacdes com o
algoritmo originalmente introduzido por Zitnick e Kanade, para cada tipo de

experimento.

e Capitulo 5 — Conclusio e Trabalhos Futuroes

Neste capitulo falamos sobre como foi o nosso trabalho proposto, incluindo
algumas dificuldades de implementacfo, e introduzimos algumas propostas do que

poderia ser feito para melhoré-lo a posteriori.



Capitulo 2

Premissas e trabalhos relacionados

As técnicas de visdo computacional visam a obtengdo de informagdo sobre objetos,
ambientes ou cenas, a partir de dados digitalizados dos mesmos. Normalmente, essa
informagdo é obtida com o uso de algoritmos computacionais (baseados em formas
matemdticas ou estatisticas) que operam sobre dados digitais, captados a partir de
sensores. Um exemplo tipico é o uso de imagens que podem ser obtidas a partir de

cameras filmadoras, equipamentos de ressonincia magnética e de ultra-sonografia.

Um sistema de aquisi¢fio de imagens possui dispositivos sensiveis a luz refletida
ou emitida pelos objetos. Esses (foto)-sensores determinam valores para a lJuminéncia de
pequenas regides da superficie. Os valores de luminéncia sdo geralmente quantizados
através da divisdo do espago de percepgdo em vdrios niveis, cuja quantidade depende da
capacidade de sensibilidade do dispositivo. Para sistemas monocrométicos os niveis de
intensidade da luminéncia sdo normalmente denominados de niveis de cinza ou tons de
cinza, sendo 256 niveis suficientes para a maioria das aplicagdes. Geralmente estas
pequenas regides sdo definidas por formas retangulares ou quadrados agrupados lado a
lado num plano de projecédo, sendo a imagem resultante composta por uma matriz 2D. O
pixel (de “pixmap element”) € a denominagdo usual para cada pequena regido deste
plano. Assim, cada pixel nada mais € que uma codificagdo ou uma quantificagdo dos
atributos de luminéncia, cor, ou brilho de uma pequena por¢do da superficie de um

objeto discretamente amostrada.

De forma andloga a visdo biolégica, o processamento das imagens fornecidas
por sistemas de aquisi¢do em geral € complexo. O processamento a tempo real ainda
ndo estd bem resolvido, sendo o ponto critico no projeto de protétipos de visdo

computacional e robética.



Caracteristicas de objetos e cenas, representativas da sua textura, forma e
posicdo, podem ser extraidas das imagens, pela sua andlise, através da manipulagéo
computacional dos valores de niveis de cinza. Com estas caracteristicas torna-se
possivel construir um modelo computacional de objetos ou cenas representadas pelos
dados discretos contidos nas imagens, a partir do qual outras tarefas de mais alto nivel,
tais como identificacdo ou outras envolvendo decisdo, possam ser executadas. Este
processo é denominado usualmente de ‘“reconstrugdo”, ndo obstante o tipo de

caracteristica usada.

Fatores como a posi¢do, a forma dos objetos e a dire¢do de iluminagdo influem
no processo de obten¢do dos dados sensoriais referentes a um objeto em uma cena
imageada. Considerando estes e também outros fatores como a distncia a que se
encontram os objetos, Marr [03] propds em 1975 um caminho para a reconstrugdo e

identificacdo de objetos a partir de imagens, resumido a seguir:

a) Retirada ou realce de componentes caracteristicos das imagens para estimar a
orientagdo da superficie do objeto e recuperagdo da forma através de métodos que
utilizam o sombreamento, padrdes de textura e detec¢do de contornos, resultando em
uma fun¢do que Marr denominou de “esquema 2D e meio”. O resultado desta etapa
normalmente é algo intermediario, como um mapa de disparidade ou um diagrama de
agulhas (normais em cada ponto), que serd usado posteriormente para geracio ou

defini¢ao da terceira dimens&o.

b) Segmentagdo do resultado obtido na etapa anterior, gerando uma imagem simbdlica.
Nesta etapa, usando propriedades inerentes aos objetos e técnicas de integragfo
numérica, € reconstituida a terceira dimensdo, tendo geralmente como resultado um
mapa relativo de alturas, uma imagem de alturas ou uma imagem simbdlica

representando a reconstrucio da profundidade.

c) Re-segmentagdo com a medi¢do das propriedades. Elementos com mesmas
propriedades sdo agrupados, sendo identificadas regides com mesmo padrio, elementos
lineares, cantos, ou outras caracteristicas. Esta re-segmentagao serd usada com técnicas

de agrupamento perceptual para a etapa seguinte, de identifica¢do ou reconhecimento.



d) Reconhecimento, comparando com padrdes, usando restricdes. Os elementos re-
segmentados sdo comparados com modelos preexistentes de objetos, sendo

identificados.

Os problemas de visio computacional podem ser divididos em algumas
subclasses de processamento, definidas pelo tipo da informagdo recebida e fornecida
pelo sistema. Uma classe particular toma informagdes sobre a intensidade de uma
imagem e fornece informagdes sobre as propriedades de superficies visiveis que afetam
diretamente aquela intensidade. Esta classe de problemas é muitas vezes referida como
visdo primitiva e pode ser dividida de acordo com o mecanismo fisico distinto pelo qual
as propriedades de superficies visiveis podem afetar a intensidade das imagens. Alguns
exemplos dessa classe sd3o os problemas de reconstrugdo da forma conhecida na
literatura como problemas do tipo “shape from x”, onde x pode ser (binocular) estéreo,

estéreo-fotométrico, movimento, sombreamento e, ainda, com o uso de cor.

Neste trabalho, tratamos especificamente o problema de “shape from stereo”,
onde o objetivo € a reconstrugdo tridimensional de uma cena a partir de imagens estéreo
da mesma, ou seja, duas (ou mais) imagens que contenham uma 4rea de recobrimento
em comum (mesma cena), obtidas por sistemas de aquisi¢do com geometria (mais ou
menos) controlada, a partir de pontos de vista diferentes. Um exemplo bem usual e
comum ¢ o emprego de imagens aéreas contendo detalhes do terreno, obtidas por uma
camera embarcada em um avido. Seqii€ncias de imagens estéreo deste tipo sdo muito
usadas em processos de restitui¢do digital ou aerofotogrametria para fins de

mapeamento.

De um modo geral, os algoritmos de reconstru¢gdo a partir de imagens

estereoscopicas consistem em trés passos:

a) extragdo ou realce de fei¢Oes ou caracteristicas das imagens;
b) estabelecimento de correspondéncia (matching) entre as feigdes extraidas;

¢) reconstrugéo tridimensional.

Em outras palavras, numa primeira fase, ocorre o realce de caracteristicas com o
uso de filtros especificos ou processos de realce. Entdo, para cada par de pontos

correspondentes determinados pelo processo de correspondéncia estéreo, a disparidade



pode ser calculada e coordenadas tridimensionais para o ponto objeto correspondente
podem ser reconstruidas usando equacdes de inversdo de projecdo que serdo

apresentadas a seguir.

2.1 Reconstrucio Estéreo

A obtencdo de visdo 3D a partir de seqiiéncias de fotografias, com as fotos contendo
imagens de cenas reais, idealizou-se no final do dltimo milénio, com a inven¢do da
méaquina fotogrifica. O modelo utilizado é semelhante ao olho humano. De forma
similar ao modelo biolégico, a partir das diferengas de posi¢cdo das projecdes de pontos
nas imagens, por triangulacfo, pode-se determinar a posicdo relativa de um ponto
objeto. Se o sistema estiver calibrado (conhecidas localizagbes de alguns poucos pontos
objetos nas imagens), isto permite a reconstituicdo das condi¢gdes (posi¢des absolutas)
que as cAmeras possuiam no momento da aquisicdo ou tomada das imagens (a este
processo se denomina usualmente de orientacdo absoluta ou externa). Desta forma,
pode-se determinar a distdncia a que outros pontos objetos se encontram do sistema de

aquisicdo e a conseqiiente reconstrucido tridimensional da superficie ou cena em

questio.

A partir do final do peniltimo e do inicio do dltimo século, surgiram as técnicas
fotogramétricas convencionais que passaram a aplicar esses principios de reconstrug¢éo
estéreo para a obtencdo de informacfio a partir de seqiiéncias de fotografias da
superficie do globo terrestre, obtidas por uma cimera aero-transportada, selecionadas
duas a duas, visando o mapeamento da superficie do terreno em questdo para fins
cartograficos. Essas cAmeras fotogrificas com propésito especifico foram transportadas
inicialmente em baldes e depois em avides, apds a invengao destes tdltimos. Com o
avanco tecnoldgico, o surgimento dos computadores e as técnicas de digitalizagdo de
imagens, na década de 70, essas técnicas fotogramétricas convencionais passaram a
sofrer processos de automatizagfo, surgindo processos automaticos de reconstrug¢éo a
partir de seqliéncias de imagens estéreo (“shape from stereo”). O objeto principal de
automatizagdo ou gargalo foi o estabelecimento do processo de correspondéncia estéreo
(matching) para que, a partit do qual, se pudesse obter a terceira dimensdo

(profundidade). Convém notar que na maioria dos esforgos realizados nesse sentido, de



mesma forma que no processo convencional, também eram usadas duas imagens
digitais tomadas de uma mesma cena e obtidas de pontos de vista diferentes. Ainda,
surgiram também outros processos automdticos como, por exemplo, a identificagfo
e/ou o reconhecimento automético a partir de modelos dos objetos presentes na cena.
Estas técnicas de reconstrucéo estdo bem definidas, possuindo vasta bibliografia em
artigos e livros texto como Vision [03], Robot Vision [04], From Images to Surfaces
[05] e Computer Vision [06]. A seguir, daremos uma repassada no processo de

reconstrugdo estéreo.

A menos de distor¢des ou erros devidos ao processo de aquisi¢io, pode-se

considerar uma imagem como uma transformagfo projetiva (projeg¢do radial) de um

conjunto de fei¢des ou caracteristicas no espago (R3) em um plano (R2). E um esquema
discreto, refletindo ou representando os objetos continuos na cena. Este esquema pode
ser considerado como uma amostra estatistica controlada, uma vez que as projectes de
pontos nas imagens guardam uma relagdo bem definida com pontos na cena. Desta
forma, pode-se estabelecer algumas restrigdes e implementar algumas regras de
reconstrugdo, com a determinagio dos pardmetros das transformagdes inversas, de modo
que se possa mapear pontos de imagem (ou pixels 2D) em seus correspondentes na cena
(regides 3D), reconstruindo a forma dos objetos em trés dimensdes a partir de suas
projecdes nas imagens. Estas aplicacdes, cujos pardmetros sdo procurados, podem ser
aproximadas por transformagdes lineares, sendo elas basicamente transformacdes de
rotagdo, translagdio e de escala. Uma vez determinados os coeficientes destas
transformagOes e conhecidas as posi¢gdes de objetos nas imagens, pode-se determinar

suas posi¢Oes na cena.

A X Yo Z)

n |
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O b X
Figura 2.1 - Modelo estéreo



A Figura 2.1 representa um modelo estéreo ndo convergente, no qual cada plano
de imagem est4 rebatido pelo seu ponto focal (centro de perspectiva). O sistema visual
representado na Figura 2.1 estd referenciado a um sistema de coordenadas de mundo
XYZ (sistema de m#o esquerda), sendo (X, y, z) as coordenadas tridimensionais de um
ponto neste sistema. A imagem esquerda tem a origem do seu sistema de coordenadas
(x1, y1) nas coordenadas de mundo (0, 0, f) e seu ponto focal correspondente em (0, 0, 0).
De forma similar, o sistema de coordenadas da imagem direita (x;, y,) tem sua origem
em (b, 0, f) e seu ponto focal correspondente em (b, 0, 0). A distincia b do segmento
que une os pontos nodais que se localizam nos centros do conjuntos de lentes das duas
cAmeras é também chamada de linha de base e a distancia focal f € a distancia do ponto
nodal ao plano imagem em cada sistema de aquisi¢do. Considera-se que € a mesma para
ambos. Convém ressaltar que o sistema global definido aqui poderia ter uma origem
qualquer, e que assim o problema poderia ser generalizado para situacdes ndo tdo ideais

como se v€ na Figura 2.1, porém com um certo controle geométrico.

2.2 Calculo da Disparidade e Profundidade

Em um sistema de aquisi¢do bem controlado, cada ponto-objeto que esteja dentro do
campo de vista € radialmente projetado, através do ponto nodal (ou centro 6tico) de
cada uma das cameras, nos planos de imagem esquerdo e direito. Na Figura 2.1, pode
ser visto um ponto tipico P(x, y, z) e suas proje¢des, que, neste exemplo, sdo visiveis
nas duas imagens. Considerando-se os principios basicos de geometria, em particular a
semelhan¢a de tridngulos, as equagdes de projegdo perspectiva de um dado ponto, a
menos de erros devido a distor¢gdo e outros erros inerentes ao processo de aquisigio,

podem ser aproximadas por:

xl—ﬁ
Z
c—b
L )
Z
Y=Y =—
Z
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Estas trés equagdes podem ser manipuladas e invertidas para se encontrar X, y €
z. Sendo a disparidade definida como d = X; - X, as equagdes de inversdo da projecéo

perspectiva podem ser escritas como:

- @2.1)
d
b
y=2L (2.2)
d
bf
=2 2.3
Z 4 (2.3)

Estas equagdes proporcionam a base para determinar a estrutura tridimensional

de uma cena a partir de imagens estéreo da mesma.

A equacdo encontrada para determinar a incOgnita z mostra que esta €
inversamente proporcional a disparidade d e diretamente proporcional ao comprimento
b da linha de base. Assim, fixado um erro na determinacio da disparidade, a precisdo na
determinagdo da profundidade z cresce de forma direta com b. Porém, com o
crescimento de b, mesmo com a existéncia de movimentos de vergéncia do conjunto, as
imagens tendem a ser muito diferentes uma da outra, ou seja, um ponto que € visivel em
uma imagem pode ndo o ser na outra, causando problemas na determinacfo da
correspondéncia. Uma coeréncia deve ser procurada visando encontrar a melhor relacio
entre estes fatores. Verifica-se também, da relacdo 2.3 que a disparidade € proporcional
a distancia focal f. Na prética, a medida que f cresce, as imagens também crescem,
aumentando a distdncia do ponto projetado nas imagens ao centro destas e em

conseqliéncia a disparidade.

2.3 Correspondéncia estéreo (matching)

Na reconstrucio a partir de imagens estéreo, o processo fundamental € a identificacfo,
nas duas imagens, das projecdes correspondentes a um mesmo ponto objeto. Esta
correspondéncia € também conhecida como “matching” de elementos, sendo ainda hoje

o gargalo em sistemas artificiais de visdo ativa.
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Algumas pesquisas realizadas nos anos 70 [Julesz 72, Marr 79], usando
estereogramas de pontos randdmicos (aleatérios), mostraram claras evidéncias da
existéncia de uma fase onde se d4 o estabelecimento de correspondéncias entre 0s
objetos presentes nas imagens formadas nas duas retinas, ndo estando ainda hoje bem
claro como isto é realizado ou a que precisdo. Computacionalmente, a correspondéncia
estéreo pode ser calculada com utilizagdo de vérios tipos de processos, algébricos ou
estatisticos [07], incluindo correlacdo de areas ou de caracteristicas (ou elementos),
relaxagdo com uso de diferencas de niveis de cinza entre elementos vizinhos, ¢ uso de
programacio dindmica com deteccdo de arestas determinadas por operadores
morfolégicos. Normalmente, as imagens sdo pré-filtradas, usando técnicas que podem
ser encontradas em [08], visando eliminag8o dos efeitos das altas freqiiéncias e visando
real¢car ou separar algum tipo de caracteristica. Apos esta filtragem, € entdo calculado o
matching. Atualmente, com as tecnologias paralelas, o processo de matching pode ser
calculado em tempo real [09,10,11,12,13,14], ou seja, a medida que as imagens sdo
adquiridas. Ap6s o estabelecimento da correspondéncia, poderdo ser usadas as técnicas
de triangulacdo e integracdo numérica para a reconstrucdo da profundidade e

conseqiiente determinacio da forma de objetos.

Note que o ideal é estabelecer a correspondéncia para todos os pixels das
imagens. Na prética, isto nfo ocorrerd. Geralmente ndo € possivel relacionar todos os
pontos devido a oclusdo ou ambigiiidade de elementos que podem ocorrer entre uma
imagem e outra. No final do processo, geralmente se tem a determinagdo de
correspondéncia para varios elementos, a partit dos quais podem ser interpolados

valores de profundidade para o restante.

Como vimos acima, a diferenca de disparidade entre pixels vizinhos nas
imagens, representando a diferenca de altura entre dois pontos, é o principio bésico da
reconstrucdo estéreo. Com a determinag@o da disparidade em toda a imagem (mapa de
disparidade), pode-se entdo construir um modelo 3D para a superficie ou cena que deu
origem as imagens. No mapa de disparidade, para cada pixel de uma imagem encontra-

se o deslocamento relativo ao seu correspondente na outra imagem.

Determinar o mapa de disparidade ndo € trivial. Podemos pensar, a principio, em

determinar detalhes que sejam inconfundiveis nas imagens, tais como contornos de
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objetos, certos angulos, linhas, etc., em uma imagem e tentar sua localizagdo na outra,
ou usar as diferencas observadas nos tons de cinza entre pixels vizinhos (textura) para
tentar estabelecer a correspondéncia. Por outro lado, os valores da luminancia dos pixels
correspondentes a um mesmo ponto na superficie podem ser diferentes nas duas
imagens. Isto pode ocorrer devido a vérios fatores, como diferengas observadas na
determinagdo dos valores discretos (quantizados) da luminéncia em posigdes diferentes
do plano de projecdo, caracteristicas diferentes entre sistemas de aquisigdo, diferentes
pontos de vista com que as imagens sdo obtidas gerando diferentes angulos de
iluminagdo, distorgdes ocorridas no processo de aquisicdo, ma localiza¢do dos
elementos ou até mesmo ruidos, o que é muito comum em sistemas de aquisi¢do devido
ao tempo de uso. Uma das piores situagdes que pode ainda ocorrer € a ocultagdo de um
elemento numa das imagens. Nesse caso, ndo serd possivel determinar o
correspondente. Todos esses problemas devem ser tratados de forma a se evitar ou

minimizar os seus efeitos prejudiciais ao processo de reconstrugéo.

Ha varias maneiras de se restringir o problema de correspondéncia entre duas
imagens estereoscOpicas. Geralmente, leva-se em consideragdo o conceito de linhas
epipolares, procurando as correspondéncias entre primitivas em locais mais ou menos
definidos, estabelecendo assim restrigdes que facilitam uma solugdo para o problema.
Em um sistema de aquisi¢do com duas cAmeras, as linhas epipolares correspondentes a
um ponto objeto, nas duas imagens, sdo dadas pela interse¢do de cada plano de imagem
com o plano determinado pelo ponto objeto e pelos dois centros de projecio (centros
Oticos ou pontos nodais de cada clmera). Conseqiientemente, a restricio de
epipolaridade diz que se um ponto € visivel nas duas imagens, suas projegdes deverdo
estar sobre as linhas epipolares correspondentes. Esta condi¢cdo (determinagfo das
linhas epipolares) fica assegurada apds a orientagdo interna (ou relativa) do conjunto,
que restabelece as posigdes relativas que o sistema possuia no momento de tomada das
imagens. Atualmente, ha vérios exemplos de sistemas (cabecas estéreo) que possuem 0s
eixos Oticos no mesmo plano (e/ou em paralelo), permitindo que as linhas epipolares
sejam paralelas ao eixo X nas imagens (dire¢do horizontal). Assim, a busca pelo

correspondente de um pixel é executada em uma tnica direc#o.
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2.4 Classificacdo dos métodos de matching

Podemos classificar os métodos de matching existentes segundo duas dicotomias. Na
primeira, temos os métodos baseados em dreas versus os métodos baseados em
elementos (ou caracteristicas), e na segunda, temos os métodos diretos (baseados em
correlacdo) versus os métodos iterativos (baseados em relaxagdo). Convém notar que
pode haver quaisquer combinagdes entre as duas dicotomias. Por exemplo, pode ser
usada uma técnica de relaxacdo baseada em 4rea ou baseada em elemento. Neste tltimo
caso, deverdo ser levadas em consideragdo restri¢des de diferenciabilidade para os

pixels vizinhos dos pixels componentes do elemento.

2.4.1 Matching baseado em areas

A idéia principal dos métodos baseados em drea € que se realize o matching para todos
os elementos componentes das imagens, € nfdo apenas para um subconjunto de
elementos bem definidos, tais como arestas ou cantos. Ao final do matching deverfo
estar determinados valores de disparidade em todos os locais das imagens (exceto onde
ndo se tenha correspondéncia devido a oclus@o ou ruidos). Os métodos baseados em
area normalmente consideram cada pixel da imagem ou a média de um conjunto de
pixels para o matching. Podem ser usadas tanto técnicas de correlagdo quanto de
relaxagdo. Néo sdo realizadas operacdes para deteccdo explicita de arestas, cantos ou
outras estruturas bem definidas. O que pode ocorrer geralmente € uma pré-filtragem das

imagens visando apenas realcar estes elementos.

Idealmente, para se evitar um processamento posterior para interpolagdo ou
espalhamento da disparidade, um algoritmo de visdo estéreo deve produzir um mapa de
disparidade denso, com esta ltima determinada em todos os pixels nas imagens. Temos
que levar em consideragdo ainda que este mapa de disparidade resultante deve ser suave
(continuo) e detalhado. Ou seja, objetos ou regides na cena que possuam uma superficie
continua devem gerar uma regiio no mapa de disparidade onde esta (ltima varia de
forma suave, enquanto pequenos elementos de superficies, onde ocorre a

descontinuidade da disparidade, devem ser detectados como pertencendo a intervalos
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entre regides separadamente distintas (detalhes). Na prética, € muito dificil sendo
impossivel para um algoritmo estéreo satisfazer a hipétese de suavidade ou de
continuidade e a0 mesmo tempo representar a cena com detalhes. Algoritmos que gerem
mapas detalhados tendem a ser ruidosos, perdendo a suavidade ou continuidade, e

algoritmos que gerem mapas suaves tendem a perder detalhes da cena.

Um dos problemas principais para métodos baseados em drea como em Horn
[04], Gongalves e Oliveira [02], Wood [15] e Kanade & Okutomi [16], € a selecdo de
uma janela com dimensdes apropriadas. A escolha das dimensdes deve ser tal que se
consiga obter um mapa de disparidade suave e detalhado. Note que isto depende
também da variagio local da intensidade dos pixels (textura) nas imagens. Em geral, em
areas com boa textura, uma pequena janela € suficiente para manter a suavidade. Em
arcas de baixa textura, contudo, uma janela maior € necessdria para conter bastante
variacdo de intensidade, e assim poder obter uma correspondéncia confidvel. Ainda,
ocorrem problemas quando a disparidade varia dentro da janela, isto &, a superficie
correspondente ndo € frontal-paralela. Neste caso, valores de intensidade em pixels
dentro da janela podem n#o ter um correspondente, devido a distor¢éo projetiva. Muitas
tentativas foram feitas para tentar contornar este problema que ocorre nos métodos
baseados em drea. Em Panton [17], a jancla de busca é deformada de acordo com a
orientacdo estimada da superficie para reduzir o efeito da distor¢do projetiva, porém
este método ndo trata a oclusdo de bordas. Um método mais recente e sofisticado & o
método que usa janelas com dimensdes adaptativas elaborado por Kanade & Okutomi
[16]. O tamanho e a forma da janela sdo modificados iterativamente, baseados na
variagdo local e em estimativas correntes da profundidade. O problema de métodos com

janela adaptativa € que eles s@o computacionalmente caros.

Um problema que € considerado fundamental nos métodos baseados em éarea,
descritos acima, € que eles tomam decisdes muito localmente e ndo consideram o fato
de que a correspondéncia de um ponto restringe globalmente outras correspondéncias, o
que é um resultado da geometria inerente ao processo estéreo e também da consisténcia

da cena.

2.4.2 Matching Baseado em Elementos
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Em métodos baseados em elementos, tenta-se encontrar em uma das imagens elementos
bem definidos que possuam caracteristicas semelhantes a outros na imagem a
corresponder. Isto pode ser feito através do computo de valores de correlagdo ou de
outra medida qualquer de similaridade. Estes elementos podem ser pixels ou grupos de
pixels, formando objetos bem definidos tais como arestas, linhas ou regides cuja
estrutura possua determinadas caracteristicas. Geralmente, numa fase de pré-
processamento, as imagens sdo filtradas usando-se operadores morfoldgicos para
realcar os elementos desejados, e logo apds sdo aplicados operadores de detec¢io para
determinagdo dos elementos. No trabalho de Ohta e Kanade em [18], foi realizada uma
correspondéncia entre arestas com uso de uma técnica de programagdo dindmica para
diminuir a complexidade do processo. Este método prové 6timos resultados para a
determinacdo da disparidade, sendo muito preciso, porém, o mapa de disparidade
calculado apds a determinacdo da correspondéncia ndo é completo, sendo necessarias
interpolagdes para uma densificago desse mapa.

O problema fundamental dos métodos baseados em elementos € a geragdo de
um mapa de disparidade esparso, sendo necessdrio realizar interpolacdes de valores
para densificar ou completar o mapa. Isto poderd gerar um modelo tridimensional ideal
que ndo represente fielmente a superficie ou cena amostrada, além da necessidade da
fase posterior de interpolagdo. Outro problema refere-se a necessidade de um pré-
processamento para extracdo dos elementos desejados. Numa comparagfio entre vérias
implementagdes realizadas para testar vérios tipos de métodos estéreos baseados em
areas X elementos, Gongalves e Oliveira mostram em [02] que a precisdo dos métodos
baseados em elementos ndo compensa a perda de tempo, nfio sendo uma pratica comum
o uso destes em aplicagdes de tempo real e visdo robotica. Porém, hd que se notar que
sdo precisos, sendo uma boa alternativa se a aplicagfo ¢ para fins de mapeamento ou

uso posterior.

2.5 Tratamento de oclusées e descontinuidades da

disparidade
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Como vimos nas se¢des anteriores, estabelecer um mapa de disparidade completo néo €
trivial devido a possiveis oclusdes ¢ erros sisteméaticos que podem ocorrer na aquisi¢ao
e digitalizacio das imagens. Ainda, isto depende do tipo de método usado, se for um
método baseado em elementos, obtém-se um mapa esparso de disparidade. Na pratica, o
processo de matching deve tentar determinar um conjunto méximo de pontos
homélogos e, a partir da disparidade destes, usar algum processo de espalhamento para

determinar a disparidade aos pontos vizinhos que ndo puderam ser correspondidos.

Muitos trabalhos realizados em visfo estéreo nas tiltimas décadas foram guiados
pela clara percepg¢do de superficies completamente preenchidas, notadas quando se olha
para os estereogramas, mesmo quando os pontos sdo esparsos. Julesz, em [19], para
criar superficies mais desafiantes, exibiu estereogramas com arestas aneladas ou agudas
em profundidade, conjecturando que nestes casos o processo estéreo era realizado em
resolucdo espacial muito fina. Isto resultou numa grande atividade de experimentos e
pesquisas realizadas na década de 80 no sentido de desenvolver técnicas de interpolagio
que fossem capazes de tomar medidas esparsas de disparidade, em elementos bem
definidos tais como arestas, € preenché-las para criar um mapa de disparidade suave
com descontinuidades agudas, tal qual se v& nos estereogramas. Convém ressaltar que
este ndo € o unico caminho para resolu¢do do problema de visdo estéreo e que ndo estd
claro, pelas experiéncias realizadas, a existéncia de uma representacdo preenchida no

sistema humano.

Nishihara, em [10], adotou posi¢do contrédria, concluindo que a percepg¢do
estéreo, surpreendentemente, tem uma resolucdo espacial pobre, mas uma tolerancia a
rufdos excelente. Neste modelo alternativo, a percep¢do de arestas agudas em
profundidade pode ser explicada como uma ilusdo criada ou favorecida pela presencga de
fronteiras com luminéancia diferente, o que ocorre muito em visdo colorida. A percepg¢io
compelida de uma superficie preenchida é explicada simplesmente pela ligacdo de uma
varidvel de estado (flag) indicando consisténcia com uma superficie suave. Um exemplo
de tal indicag@o pode ser um pico de correlacgéo alto e agudo no processo estéreo. Néo
parece ser necessdria uma representagdo de superficie preenchida (um modelo
completo) para explicar a performance psicofisica. Esta posi¢do reforca a idéia da
correspondéncia baseada em dreas, em localizacGes esparsas, resultando numa

ferramenta de medida minima.
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Note que em certos casos, ao invés do cdlculo de um modelo para a descri¢do
completa de uma superficie visivel, pode ser plausivel realizar algumas medidas simples
em poucas localiza¢des de uma cena, sendo estas medidas mais do que suficientes para

prover informagdo a ser usada na realizacdo de uma dada tarefa.

Nesse sentido, o algoritmo oferecido por Kanade e Zitnick em [01] determina a
correspondéncia em varios pontos € depois usa uma func¢io de espalhamento para
determinar um mapa completo, com detecgdo explicita de dreas onde ocorre a oclusio
de pixels em uma das imagens. Basicamente, a partir de um mapa de disparidade inicial
ndo totalmente preenchido, isto é, um mapa que pode ser obtido por um processo
qualquer e onde nem todos os pontos possuam valores da disparidade conhecidos,
aplica-se um algoritmo iterativo que produz como resultado um mapa de disparidade
onde se possa detectar zonas de oclusdes explicitamente. Convém ressaltar que no
algoritmo deles, descrito em [01], o processo de determinagdo do mapa inicial deve
fornecer um mapa que contenha valores de similaridade corretos para os pixels que ndo
estejam ocultos, o que ndo ¢ trivial. Geralmente, ocorrem problemas ao se usar
quaisquer métodos, seja baseado em dreas ou baseado em elementos. Outro problema
encontrado no algoritmo [01] refere-se ao tempo de processamento gasto (nimero de
iteracdes necessdrias) no refinamento do mapa de disparidade inicial (da ordem de 30
minutos, numa estacdo Indigo 2ex da Silicon Graphics com um processador de

aproximadamente 150 Mhz).

Neste trabalho, buscamos exatamente definir regides na imagem onde a
disparidade possa ser determinada corretamente e a partir dessas correspondéncias
corretas, usamos um método iterativo para determinar a disparidade dos outros pontos
cuja disparidade ndo pode ser corretamente determinada no mapa inicial, incluindo os

111

denominados “pontos ocultos”. Assim, ao invés de uma interpolagdo explicita,
determinamos um mapa completo posterior pelo espalhamento da disparidade na
vizinhanga de cada ponto que possua valores de uma funcdo de similaridade
corretamente determinados. Mais especificamente, nosso propdsito € introduzir
melhorias no algoritmo proposto por Kanade em [01], porém sem nos preocuparmos

com os aspectos de detec¢do explicita de oclusdo, mas sim com a determinagéo de um

método que seja eficiente e robusto. Os experimentos realizados demonstram que o
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algoritmo que serd descrito nos préximos capitulos possui robustez suficiente e também

velocidade compativel para ser aplicado em sistemas de tempo real.

19



Capitulo 3

Algoritmo estéreo

O objetivo principal do presente trabalho € o desenvolvimento de um algoritmo estéreo
para a obteng¢@o de mapas de disparidade, a partir de pares de imagens estéreo de uma
cena, que seja ao mesmo tempo eficiente e robusto. Como visto no capitulo anterior, no
algoritmo de Zitnick ¢ Kanade, descrito em [01], a partir de um mapa de disparidade
inicial nfo totalmente preenchido, isto é, um mapa que pode ser obtido por um processo
qualquer ¢ onde nem todos os pontos possuam valores da disparidade conhecidos,
aplica-se um algoritmo iterativo que produz como resultado um mapa de disparidade
onde se possa detectar zonas de oclusdes explicitamente. Um problema encontrado
naquele algoritmo [01] refere-se ao tempo de processamento gasto (nimero de iteragdes
necessdrias) no refinamento do mapa de disparidade inicial. Em linhas gerais, o
algoritmo aqui proposto segue a mesma metodologia (a pastir de um mapa grosseiro

inicial, refinar iterativamente até atingir padrdes satisfatérios).

Basicamente, propomos melhorias no algoritmo deles, usando técnicas distintas
para acelerar o processamento, obtendo assim bons resultados. A diferenca bésica € que
sdo aplicadas técnicas de Programacio Dindmica (PD) para fornecer uma convergéncia
rapida a valores finais, refinados. A detecclo de oclusdes de forma explicita ndo ocorre
com o mesmo grau de precisdo, porém o ganho em tempo de processamento ¢ da ordem
de 2 a 5 vezes, segundo os experimentos conduzidos que serdo apresentados no decorrer

do trabalho.

Neste capitulo, apresentamos as premissas que servirdo de base para a nossa
proposta de melhoria no algoritmo estéreo. Ele estd organizado em cinco seg¢des
principais onde os seguintes tépicos s@o apresentados e discutidos: algoritmo estéreo
cooperativo, o sistema XYZ ¢ o sistema LCD, suporte local, valores de similaridade,

deteccdo de oclusdo e programagdo dindmica.
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3.1 Algoritmo Estéreo Cooperativo

Marr e Poggio [20,21] apresentaram duas restrigoes bésicas, levadas em consideragao
no desenvolvimento do algoritmo de visdo estéreo deles. A primeira restri¢do diz que
s6 pode existir um unico correspondente para cada pixel. Em outras palavras, isto
significa que cada pixel, em cada imagem, corresponde a um ponto (objeto) tinico na
superficie representada nas imagens em questdo. Note que isto é de certa forma
dependente do grau de opacidade da cena. Para cenas com superficies ou objetos
transparentes, por exemplo, esta condi¢do pode ndo ser respeitada. Em imagens desse
tipo, ao usarmos o valor da intensidade dos pixels em uma determinada vizinhanga para
tentar, por similaridade, encontrar o correspondente de um determinado pixel, pode
ocorrer que mais de um pixel atenda aos critérios de similaridade. A segunda restri¢io é
que os valores da disparidade sdo geralmente continuos, isto é, a disparidade varia,
globalmente, de forma suave e pode ser considerada constante em uma vizinhanga
local. Nota-se que a hipétese da continuidade da disparidade € vdlida de uma maneira
geral (na maioria das cenas). Geralmente, as descontinuidades da disparidade ocorrem
somente na regido da borda dos objetos. Assim, nestes locais de bordos, deve-se tomar

alguns cuidados com relacéo a esta tltima restri¢do ou hipétese.

B tlemento Corrente (I,c,d)

Zono de Inibigdio P(l,c,d)

[} suporte Lacal Q(l,c.d)

Figura 3.1 - Projecio Estéreo
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No presente trabalho, propomos uma técnica que utiliza as duas hipdteses acima
descritas, num espaco tridimensional LCD (linha x coluna x disparidade).
Formalmente, sendo fornecidas duas imagens no espaco LC, consideramos a
disparidade d como sendo a terceira dimensdo, restrita num espaco de dimensdo D, ou
seja, d=0, ..., dq. Note que essa representa¢do no espaco LCD ¢ diferente de métodos
volumétricos tradicionais (isto &, [22, 23, 24]), que também trabalham no espago 3D,
porém usando um sistema de coordenadas de mundo XYZ, onde Z ¢é a terceira

dimensio.

Neste trabalho, consideramos um modelo ideal, onde a cAmera da esquerda é
colocada na origem do sistema e a cAmera da direita sé ¢ transladada no eixo horizontal.
Assume-se em principio, sem perda de generalidade, que as imagens sejam retangulares.
Cada elemento (l,¢,d) do espaco LCD projeta no pixel (I,c) na imagem da esquerda e no

pixel (I,c+d ) na imagem da direita, conforme ilustrado na Figura 3.1.

Para se obter um mapa de disparidade suave e detalhado (isto é, detectando
também as dreas de oclusdo), usa-se uma funcdo de atualizacdo da disparidade, definida
no espago LCD, para refinar iterativamente os valores de disparidade d. Seja L,(l,c,d)
essa funcdo de atualizac@o da disparidade, e o seu valor atribuido ao elemento (/,c,d) na
n-ésima iteragdo. Valores iniciais, para Ly(/,c,d), sdo calculados a partir das imagens

estéreo originais, usando a férmula abaixo:

LO (l’ ¢, d) = a (Ie.\'quer(la (l’ C)’ Itlireim (l’ c+ d )) (3'1)

Na Equagido 3.1, 9 pode ser uma fung¢fo qualquer de medida de similaridade, tal
como correlagdo normalizada. Idealmente, esta func¢do de similaridade dos pixels das
imagens deve produzir valores étimos (altos) para pixels correspondentes determinados
corretamente nas imagens. Entretanto, note que o que se espera para o oposto pode nio
ocorrer, isto €, muitos pontos correspondentes determinados erroneamente podem
também ter valores altos iniciais, dados pela funcio de similaridade acima. Este
problema € de certa forma dependente de parfimetros como o suporte local desejado

(dimensdes da janela de similaridade e dimensdes da janela de busca por um

correspondente), € de outros fatores como erros sistemdticos no processo de aquisigio.
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No presente trabalho, usa-se o somatério das diferengas absolutas como fungio
de similaridade o, para determinar Ly(l,c,d). Considerando-se determinar o grau de
similaridade para um dado voxel (/,¢,d), para uma janela de dimensdes 2M+1 x 2N-+I,

esta funcdo pode ser dada simplesmente por:

M N
dl,,d) =lo(l, ¢d)= Z Zle(l +mctn)-1 (I+m c+n+d] (3.2)

n=Mn=N

Usando esta fungdo (3.2), o algoritmo para determinar os valores iniciais
Ly(l,c,d) em todos os voxels (l,c,d) do espagco LCD pode ser melhor entendido da

seguinte forma:

e (Centra-se uma janela de dimensdes 2M+1 x 2N+1 em cada pixel (I,c) da

imagem de referéncia, seja esta por exemplo a imagem esquerda;

e Para todos os pixels (l,c+d) da imagem direita, onde d sdo todos os valores
de disparidade admitidos, utiliza-se o operador d dado acima, que calcula o
somatorio dos moédulos das diferengas entre todos os pixels que estejam
dentro das janelas consideradas nas imagens direita e esquerda (a Figura 3.2

ilustra o caso de janelas 3x3).

:> Lo(l,c,d)

Imagem esquerda Imagem direita

Figura 3.2 — Representag@o da funcfo Ly

23



Faz-se ainda uma normalizacdo sobre a prépria funcfio Ly(l,c,d) para que os
valores de Ly(l,c,d) estejam entre O e 1:
I

L(.cd)= 3.3
o(e.d) L(Lod)+1 3.3)

max

onde I« corresponde ao valor mdximo de intensidade que um pixel pode apresentar, ou
seja, 255. Aqui, na prética, faz-se esta normalizagdo dos valores de Ly descritos pela
Equagdo 3.3 no intervalo [0.1, 1.0], isto &, os valores calculados a partir da funcio
Lo(L,c,d), que estejam mais préximos de 1.0 implicam que o voxel atual ji seja um
possivel candidato a ser escolhido como resultado final do processo de determinagédo da
correspondéncia. E, por outro lado, voxels cujos valores de Ly estejam préximos de 0.1

ja sado praticamente descartados nas iteragdes seguintes.

Em uma primeira andlise, vemos que a escolha da fun¢do Ly deve ser feita
adequadamente. Se esta escolha for bem feita, de tal forma que pelo menos 50% dos
valores de similaridade j4 estejam corretos, o resultado parcial ja serd bem parecido com
o resultado final. Isto poderd ndo acontecer caso a func¢io Ly(/,c,d) ndo seja bem
escolhida, €, neste caso, conforme serd visto posteriormente, a fungdo a Ly(l,¢,d)

calculada através da similaridade da intensidade podera restringir os valores finais.

Figura 3.3 — Forma de armazenamento dos Lg
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A Figura 3.3 mostra a forma de armazenamento da func¢do Lo. Cada fatia (ou plano de
corte) paralela ao plano formado pelas linhas e colunas contém o resultado da fungéo de
similaridade Lo(l,c,d) naquele plano. Note que o valor da disparidade € mantido
constante para cada elemento da mesma fatia, ou seja, a primeira fatia corresponde ao
plano d = 0, a segunda fatia corresponde ao plano d = I, e assim sucessivamente até
que a Gltima fatia corresponde ao plano d = D,,, — . Idealmente, para um determinado
pixel (l,c), os valores da fungdo Ly(l,c,d) sé estariam definidos num tnico plano
d=constante, em que a similaridade ¢ maxima, o que nfo ocorre na pratica devido a

erros. Neste trabalho, busca-se exatamente descartar essas falsas correspondéncias,

usando a hipétese de unicidade.

Figura 3.4 — Representagdo dos centros das imagens
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3.2 Osistema XYZ e o sistema LCD

Quando se trabalha no sistema XYZ, normalmente coloca-se a origem do sistema de
coordenadas no centro de projegdo da imagem esquerda. No sistema LCD, aqui usado, o
centro de proje¢do localiza-se na reta vertical que passa pelo centro das imagens (ver
Figura 3.4). Considerando-se que este centro possui coordenadas (X/2, Y/2), esses
valores podem ser usados para se estabelecer uma relagdo entre x, ¢, y e 1. Os voxels do
paralelepipedo (LCD) que possuem coordenadas (I=L/2,c=C/2,d) projetam no centro da

imagem da esquerda, conforme pode ser visualizado na Figura 3.5.

z

(] o
f f
X~ T o [,
L L

Figura 3.6 —~ Modelo ideal usado para converter do sistema XYZ para o LCD.
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3.3 Representando Equacoes de Retas no Sistema LCD

Para apresentar o modelo matemdtico usado neste trabalho, € necessario primeiramente
introduzir as representa¢des para equagdes de retas no sistema LCD. Para tal, usa-se o
modelo estéreo representado na Figura 3.6, que foi derivado do modelo ideal para

estereoscopia, visto no capitulo anterior, com algumas redefini¢coes descritas a seguir:

f: distdncia focal ou distdncia do ponto nodal (centro) de cada conjunto de
lentes;

b: Comprimento do segmento que une os pontos nodais (ou centros dos
conjuntos de lentes) das duas cimeras (este segmento é também denominado
de linha de base);

z: profundidade do ponto em relac@o ao sistema global definido;

L: deslocamento em x do ponto em relagdo ao eixo das abscissas.

Rcla(l,c):ﬁ
{=%
e=K,
X . 19=K .
(KiKp
Figura 3.7 a) Figura 3.7 b)

Segundo o modelo apresentado acima, torna-se possivel transportar a equagéo de
uma reta do sistema LCD para o sistema XYZ. Para tal, seja r uma reta obliqua descrita
no sistema XYZ e seja k a sua correspondente no sistema LCD (ver Figura 3.7).
Conforme ilustrado na Figura 3.8, sabemos que uma reta obliqua, ao ser representada
em um computador em forma de imagem (“raster”), pode interceptar mais de um pixel
em uma mesma coluna. A reta (/, ¢) = k, expressa no sistema XYZ, possui a expressio

paramétrica dada por:
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(X _ g WLk -X,E, (3.4)
fl2 2 2 2

Considerando a Equagdo A.2.2 (para o modelo ideal de estereoscopia descrito no

Apéndice 2), a reta que possui o ponto (k; k., kg) tem a seguinte expressdo no sistema

XYZ:
z £—(KC+K[,)+b+—]i,K,——1i+£,z (3.5)
fl2 2 2 2
No sistema LCD, a reta acima € descrita por:
(c+d)=(k, +k,) (3.6)

Pode-se chegar a expressdo acima (3.6), primeiro substituindo-se z por f [—lj
a

na expressdo 3.5 acima, onde D descreve a linha de base:

b(X L
x_(_d_(—z__(K”LK")JFbJFED (3.7

Como c e x se relacionam pela expressao:

xzﬁ(z—cj+£, 3.8)

igualando-se, portanto, os lados direitos da Equagio (3.7) e da Equag@o (3.8), obtemos

o resultado desejado (ou seja, a Equagéo 3.6).

Figura 3.8 “Rasterizacdo” de uma reta
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3.4 O SUPORTE LOCAL

A hipétese de continuidade implica que elementos vizinhos possuam valores de
similaridade consistentes. Nesse trabalho, € utilizada uma média dos valores vizinhos,
em um espaco 3D, para aumentar a consisténcia. Essa média de valores € calculada
dentro de uma regido volumétrica que denominamos de suporte local para um Unico

elemento.

O suporte local determina quais elementos da vizinhanca que devem contribuir
para a média. Na verdade, o suporte local deve incluir somente os elementos da
vizinhanga que possam vir a contribuir com um valor de similaridade correto, isto €, se

o elemento atual estabelecer uma correspondéncia correta para dois pixels nas imagens.

Figura 3.9 — O prisma mais interno representa um suporte local de 5x5x3

As dimensdes do suporte local influenciam no resultado final do algoritmo, pois
ele € uma média entre os vizinhos de um determinado voxel. Note que ndo ¢ adequado
utilizar um suporte local de grandes dimensdes, devido a possivel inclusio de voxels
que influenciam erroneamente no somatério final para o cdlculo da média. No
algoritmo proposto, obtivemos os melhores resultados com um suporte local de
dimensdes 5x5x3, isto €, varia em cinco unidades no plano definido pelas linhas e

colunas e varia em trés unidades para a disparidade (eixo da profundidade).
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Marr e Poggio [20, 21], por exemplo, usaram elementos em uma 4rea bidimensional
onde o valor da disparidade é constante, isto é seu suporte local € uma 4rea 2D (onde d
= constante) no espago LCD. O suporte local, usado por eles [20, 21], corresponde a
uma fatia do prisma (Figura 3.10) que é um plano paralelo ao plano da imagem de
referéncia. Contudo, devido a certas restricdes da superficie a ser descrita, entre elas a
declividade representada nas imagens pela diferenga de disparidade entre pixels
vizinhos, em nosso trabalho usamos uma 4rea 3D como suporte local. Muitas hipoteses
de suporte local 3D foram propostas em [25], [26], [27], [16]. Kanade e Okutomi [16]
apresentam uma andlise detalhada dos diversos relacionamentos incluindo as diferengas
principais entre eles. No presente trabalho, utiliza-se um suporte local com dimensdes

fixas para todos os voxels, isto é, mesma largura, altura e profundidade.

Figura 3.10 — A fatia quadriculada corresponde a um plano d = constante.

Seja Su(l,c,d) o valor do suporte local representado em cada voxel (I ¢,d) do
espago LCD, isto é, o somatério de todos os valores de similaridade dentro de uma
regido  de suporte local 3D sobre os valores de L,(l,c,d) que descrevem os valores de

similaridades correntes ou atuais.

S (le,d)= Y L(+0c+c,d+d) @9
(I'e'd eQ

Convém ressaltar que, no algoritmo proposto, a utiliza¢éio de um suporte local

3D esta baseada na hipétese da continuidade da disparidade, descrita anteriormente.
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3.5 Fase de Competicao entre Voxels

A hipétese da unicidade implica que s6 pode existir um tnico correspondente dentro de
um conjunto de elementos que projetam no mesmo pixel em uma imagem. Conforme
ilustrado na Figura 3.2 pelos quadrados preenchidos (mais escuros), seja P(l,c,d) a zona
de inibicdo, isto €, o conjunto de elementos que se sobrepde ao elemento (1,¢,d) quando
projetados em uma imagem. Sabemos que cada voxel dentro da drea P(l, ¢, d) projeta no
pixel (1,c) na imagem da esquerda ou no pixel (l,c+d) na imagem da direita. Seja
R,(,c,d) uma média decorrente do resultado da inibi¢éo nos elementos de Sy(l,¢,d) em

fun¢do dos elementos em P(l,c,d), que pode ser dada por:

S, U,c.d)

> s, W, d)

(I',c',(I'}P

R, (,c,d)= (3.10)

Arguimos que exista uma competicdo entre os voxels de uma mesma coluna c,
uma vez que a cada iteragdo, os voxels com valores de similaridade mais altos na 4drea
de inibi¢do P(l,c,d) tendem a competir entre eles. Ainda, devemos considerar que o
somatoério dos valores de similaridade dentro do suporte local, representado na Equagdo
3.9, pode acarretar numa sobrecarga da suavidade, e assim sendo, pode ocorrer uma

perda dos detalhes da cena.

Na Equagdo 3.10, o expoente ol controla a convergéncia da fungdo R,. Para
garantir que um unico voxel dentro da area de inibi¢do P(l,c,d) tenha uma convergéncia

direcionada para 1, o deve ser muito maior que 1.

Ainda, de acordo com a Equagdo 3.10, o denominador da fungfo Ry(l,c,d) é
calculado sobre a zona de inibi¢do P(l,c,d), descrita na Figura 3.1. E vélido observar
que, na zona de inibigdo, o voxel sobre o qual estdo sendo calculadas todas as
operagdes possui uma influéncia duplicada, devido estar contido tanto na retas obliquas
(retas que sdo projetadas na imagem da direita) quanto nas retas verticais (retas que sdo

projetadas na imagem da esquerda).

Assim, o somatdrio dos valores de similaridade dentro da Equagdo 3.9 pode

resultar em perda de detalhes devido a grande quantidade de suavizag@o da imagem, o
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que pode também acarretar em uma mé detecgdo das bordas dos objetos juntamente
com um efeito da justaposi¢do entre objetos distintos, pois pode ocorrer a jungdo entre

0S Mesmaos.

No algoritmo aqui apresentado, propomos restringir paulatinamente os valores
da correspondéncia, de acordo com a similaridade entre o pixel (I,c) da imagem
esquerda e o pixel (l,c+d) da imagem direita. Deste modo, s6 permitimos a elementos
que projetam em pixels com intensidade similar possuirem altos valores de similaridade,
embora possam haver pixels com intensidades ndo similares e com altos valores de
correspondéncia. Os valores iniciais Lo(/,¢,d), calculados anteriormente, sdo usados para
restringir os valores atuais da funcéo L,(/,c,d). Seja T,(l,c,d) a fun¢do que denota o valor

R,(Lc,d) restrita pelos valores de Ly(l,c,d), isto & :

T(l,c,d)=Lyl,c,d)*R(lcd) (3.11)

A fungdo de atualizac¢fo usada no algoritmo proposto € construida a partir das
equagdes 3.9, 3.10 e 3.11 nessa ordem, como sendo:

S (I,c,d)
ZS”_ (l”,C”,d”> (3,12)

([",C",[[")EP

Lo, d)=Ly(l,c.d)*

Enquanto o método usado neste trabalho usa as mesmas hipéteses de Mair e
Poggio, a fung@o de atualizacio usada aqui difere substancialmente da fungdo usada por

eles. Usando a notagao corrente, a funcéo de atualizacio de Mair e Poggio € dada por:

L. (l, c, d)=0' S, (Z, c, (l)—e L, (l’ ,C ,d')+lo (l,c, d)
@ dEPed) ) (3.13)

onde ¢ € a chamada funcdo sigmdide em [08], € € uma constante de inibi¢do sobre os
valores de L,(l,c,d), Su(l,c,d) € o nosso suporte local e Ly(l,¢,d) contém todos os valores
iniciais, incluindo o que chamamos de falsas correspondéncias (também denominados

de alvos falsos ou “false targets™).
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Possivelmente, Marr ¢ Poggio [20, 21] usaram valores de similaridades discretos
e um suporte local 2D para Q(lcd), devido as restricdes de tecnologia (memébria e
processamento) ndo permitirem melhores condigdes na época. Convém ressaltar que os
resultados por eles obtidos, através de imagens sintéticas de pontos aleatorios (“random
dot stereograms”™), foram muitos bons. Porém, devido as imagens estéreo néo sintéticas
(reais) poderem apresentar varia¢des no nivel da intensidade e também variagGes na
disparidade, é necessario a criagdo de um suporte local 3D para que se obtenha valores
continuos . A Equagdo 3.12 tem duas vantagens principais em relagdo a Equagdo 3.13

Nno uso em imagens reais.

Primeiro, os valores de similaridade na Equagéo 3.12 sdo restritos pelos valores
iniciais devido & manutenc¢iio dos detalhes. Na Equacio 3.13 os valores iniciais sdo
adicionados aos valores correntes, preponderando dessa maneira os valores que forem
inicialmente altos. Com isso pode ocorrer a sobrecarga da suavidade e a perda de

detalhes.

Segundo, a fun¢do de inibigdo na Equagdo 3.12 € mais simples que a funcdo
sigmdide. Para os experimentos de Marr e Poggio, eles preferiram usar uma fungéo

limiar em vez de uma funcio sigmoide devido a restrigdes de processamento.

O algoritmo aqui proposto tem ainda outra vantagem sobre o algoritmo de Marr
e Poggio, e também sobre o de Kanade e Zitnick, que € o uso da Programag¢io Din&mica
para a aceleragdo do processo de convergéncia da funcdo L,.;(/,c,d) e também para a
suaviza¢do dos mapas de disparidade do processo final. A técnica da Programagéo
Dinamica utilizada no nosso algoritmo serd descrita posteriormente neste mesmo

capitulo.

3.5.1 Deteccao de Oclusao

A oclusdo € um dos aspectos mais criticos, sendo dificil de ser detectada e tratada em
algoritmos estéreo. Em qualquer imagem razoavelmente complexa, existem pixels que
podem estar oclusos em uma das imagens, consequentemente ndo sdo detectados. Isto
significa a nfo obtencdo de um correspondente (ou casamento) para o mesmo,

possivelmente com valores baixos para a fung@o de similaridade.
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Muitos algoritmos estéreo ndo consideram o caso da detecgdo explicita de
oclusdo. Devido a isso, esses algoritmos produzem erros grosseiros em areas de ocluséo
ou encontram valores falsos de similaridade para o que chamamos de foreground
(objeto de interesse) e background (fundo). Recentemente, foram publicados alguns
algoritmos em estéreo (Belhumeur e Mumford [28], Geiger, Ladenford et al. [29], e,
Intile e Bobick [30]) que consideram a detec¢gdo de oclusdo e identificagdo das

descontinuidades da disparidade.

Em nosso algoritmo, identificamos oclusdes, a partir dos valores de similaridade
finais e usando a restri¢do de unicidade. Desde que nZo ocorra falsas correspondéncias
em 4reas de oclusdo, ou seja, todos os valores correspondentes a pixels oclusos devem
ser baixos. Em nosso algoritmo consideramos um pixel como ocluso s¢ o mesmo
contiver um valor de similaridade menor que 0.11, mas em algumas imagens esse limite
pode ser um pouco maior. Convém ressaltar que, os proprios valores da fungdo Ly ja

determinam para um dado pixel se ele tem tendéncia a ser ocluso.

Considere um pixel p na imagem da esquerda, cujo correspondente na imagem
da direita ndo seja visivel. De acordo com a Figura 3.10, para um elemento v ao longo
da linha de visdo de p, hd dois casos que podem ocorrer para a sua proje¢do q na
imagem da direita. No primeiro caso, mostrado na Figura 3.10(a) q, que estd na imagem
da direita, tem um ponto correspondente que € visivel na imagem da esquerda. Entao,
existe um elemento v'que € o correspondente correto entre q € p*. Havendo elementos v
e v’'que projetem em um mesmo pixel q, seus valores de similaridade inibirdo qualquer
ponto que estiver na mesma linha de visdo de q devido a hipétese de unicidade.
Geralmente, o elemento corrente v'terd um alto valor de similaridade, isto €, um valor
alto para o seu respectivo L,(l,c,d) e isto faz com que o valor de similaridade para o
elemento v diminua. Assim sendo, o elemento v terd um valor baixo para L,(,c,d). O
segundo caso, representado na Figura 3.10(b), € mais dificil de ser detectado. Ele ocorre
quando o ponto q (que € o correspondente correto) estiver ocluso na imagem da
esquerda. Deste modo, nem p nem ( terdo um valor correto de similaridade. O valor de
similaridade entre p e q ndo receberd a contribuicdo dos valores na zona de inibig¢do
P(l,c,d) e correspondéncias falsas poderiam ter valores altos. Nos dois casos descritos

acima, hipéteses adicionais devem ser feitas para podermos encontrar as areas de
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oclusdo. As restri¢des devem ser claboradas de tal maneira que se possa realmente
descrever um pixel com sendo ocluso. Em geral, as dreas de oclusdo sdo representadas
dentro da funcfo de atualiza¢do L,.i(/,c,d), como regides que possuem valores de

intensidade nfo similares no intervalo da disparidade considerado.

pf/p \q \\q

Esqu da Direy
Esquerda Direita

EEEEEEE  Superficie ndo oclusa

Superficie oclusa

Q Falsa correspondéncia

Correta correspondéncia

Figura 3.10 — a) Se q ndo € ocluso existe um correto match com p” o qual inibira o falso

match com p;
Figura 3.10 - b) Se q € ocluso entdo, € possivel que haja um falso match com p.

No algoritmo proposto, apds os valores de similaridade terem convergido, pode-
se determinar se um pixel é ocluso, ao se encontrar um elemento com o valor de

similaridade superior (Figura 3.11) ao longo de sua linha de visdo. A técnica da

Programacgdo Dindmica usada aqui e que serd descrita na préxima secdo, explora de
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alguma forma a detecgfio de pixels oclusos, apesar de ndo ser esta a finalidade do seu

uso, mas sim acelerar o pl'OCCSSB.l’IlGD‘[O.

Figura 3.12— Representagio visual do pixel ocluso.

Na Figura 3.11, os voxels sdo pintados de acordo com o critério descrito a
seguir. Levando em considerag@o que o nivel de cinza varia do preto (intensidade 0) ao
branco ( intensidade 255), quanto maior o nivel de cinza, maior serd o valor obtido pela
fungdo L,.i(l,c,d). Os voxels que contém a intensidade mais préxima do preto
(intensidade 0) s@o aqueles que possuem os menores valores de L, (l,c,d). Os voxels
que contém altos valores de L,.;(l,c,d) sdo representados por alta intensidade (mais

préximos do branco). Entdo, de acordo com a Figura 3.12, o plano que esté pintado de
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preto contém um voxel que deve ter um valor de similaridade baixo para a funcdo

Lusi(lc,d).

3.6 Programacao Dinamica

A técnica de programagdo dinimica jd foi usada anteriormente em algoritmos estéreo.
Tzovaras e Grammalidis [31], em seu algoritmo estéreo, consideram a dinfmica
proporcionada por seqiiéncias de imagens que contém juntos movimento e disparidade.
Uma estimativa da disparidade para cada pixel é calculada utilizando um algoritmo de
programagdo dindmica baseado na hierarquia de cada pixel. Em Ohta e Kanade [18], a
programacdo dindmica € utilizada em duas varreduras, interna e externa (intra- € inter-

scanline) de arestas, de forma progressiva para a execucdo do matching .

Neste trabalho, desenvolvemos uma técnica de PD, também descrita em Matias
e Oliveira [32], que calcula uma fun¢iio de custo minimo para cada plano de linha
(I=constante) contido nos valores de similaridade. Nesse caso, a programacdo dindmica
€ usada, explorando-se as restricdes de suavidade e continuidade dos mapas de
disparidade, descartando-se desta maneira a criagdo de buracos na imagem resultante. A
Figura 3.13 fornece uma visualizacdo em 3D de uma fatia (2D) sobre a qual € aplicada

a func@o de custo minimo.
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Figura 3.13 — Mostra a divisdo em fatias ([ = constante), no sistema lcd

Neste caso, quebramos o problema no espago 3D em dois subproblemas no espaco

bidimensional. Em cada plano de linha constante, tentamos manter a condicdo de
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diferenciabilidade da disparidade de um pixel para seu vizinho. Isto €, consideramos que
a diferenga de disparidade entre um elemento L,.(l,c,d) € L,;(l,c+1,d) varia de forma

suave, ou seja:

|Lll+](lxc+])(l) - Lll+](lch(l)l <E&

=

/

Figura 3.14 — Representagdo em corte na linha

A Figura 3.14 exibe o caminho 6timo da disparidade em uma fatia 2D (plano [ =
constante), na representagdo da funcdo L,,;(l,c,d). Para encontrar este caminho 4timo

através da funclo custo minimo, utilizamos a metodologia descrita a seguir:

e determina-se os voxels que possuem os maiores valores de L, ,(l,c,d) dentro

de uma certa coluna;
e calcula-se a func¢io de custo minimo entre as colunas ¢ = I até ¢ = mdximo;

e em cada coluna, o voxel (1,c,d) escolhido determinard o pixel (1,c) da imagem

resultante.
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3.7 O Algoritmo e sua complexidade

Conforme foi citado no inicio deste capitulo, para gerar os mapas de disparidade,

primeiro calculamos os valores iniciais, que denominamos pela funcdo Lo( [, ¢, d ), €

logo ap6s calculamos a fun¢io L,.,( I, ¢, d ) que dependem dos valores iniciais. O

algoritmo para a geragfo dos mapas de disparidades € o seguinte:

1.

Para cada voxel (I, ¢, d) construir os valores de similaridade iniciais
dados pela fungéo Ly( [, ¢, d );

Iterativamente, atualizar os valores da funcio L,.( I, ¢, d ) usando a
expressdo (3.10), até que todos os voxels satisfacam a regra de
terminacdo. Voxels com valores extremamente baixos ndo sdo mais
atualizados;

Utilizar a Programagfio Dindmica sobre os valores de L, i( [, ¢, d ),
incluindo somente véxels com os mais altos valores, que determinam um
voxel V° (1,c,d) correspondente ao pixel (1,c);

Se o valor de match para o voxel V* ¢ muito baixo, classificar o pixel
correspondente como sendo ocluso, caso contrario a sua saida gera a

disparidade d.

O tempo para a execug@o dos passos de 1 a 4 (do algoritmo descrito acima) € da

24 2 . .. L.
ordem de N“*D*I, onde N° € o tamanho da imagem, D é o intervalo méaximo de

disparidade admitido, e I é o nimero de itera¢cdes. O espago de meméria requerido é da

ordem de N**D.

Em termos praticos, este algoritmo € cerca de duas a cinco vezes mais rapido do

que o algoritmo de Kanade. Basicamente, com tié€s itera¢des atingimos a precisdo ideal,

conforme serd visto no préoximo capitulo.
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Capitulo 4

Experimentos e resultados

4.1 Introducao

Como visto nos capftulos anteriores, a implementacdo de nosso trabalho estd baseada
no algoritmo do Zitinick e Kanade [01, 33, 34] no que se refere ao seu esquema bdsico,
ou seja, a metodologia seguida de refinar iterativamente a partir de um mapa de
disparidade grosseiro inicial, porém diferindo no que se refere as técnicas empregadas
para 0 processamento, a partir daf, para alcangar a suavizagdo dos mapas de disparidade
de forma mais rdpida. Vale ressaltar que o objetivo deles [01, 33, 34] € a deteccdo da
oclusdo e 0 nosso objetivo é a suavizagdo dos mapas de disparidade utilizando a
programa¢do dinimica, e também a aceleracdo do processo de convergéncia, o que
acarreta numa possivel perda de detalhes da imagem. Convém ainda ressaltar que a
nossa proposta ndo deixa totalmente de lado a detecgdo de oclusdes, sendo esta uma

conseqiiéncia do processo final, com um certo grau de precisdo, claro.

Em nossos experimentos foi utilizado como hardware um micro PC AT da IBM
com processador Pentium II de 300 Mhz da Intel com 64 Megabytes de memdria RAM.
O nosso aplicativo foi construido utilizando a API gréifica “OpenGL” juntamente com a
linguagem de programacio C e com o “GLUT” como sendo o gerenciador de menus.
Convém ressaltar que a aplicacdo € independente da plataforma computacional, pois
foram feitos testes nos sistemas Operacionais Windows98, Linux, Unix da Solaris e
AIX da IBM.

Em uma segunda etapa, foi também construfda uma interface para nosso

aplicativo usando a biblioteca gréfica “MOTIF”, voltada para 0 ambiente Linux.
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A parte prética desta tese incluiu ainda a o desenvolvimento e implementacdo de
um programa para a reconstrugdo tridimensional e visualiza¢do a partir dos dados de
disparidade, denominado de “DTM” (veremos alguns resultados neste capitulo
fornecidos por ele). Este programa foi elaborado por nés em parceria com o
Programador da Petrobrds Francisco Fdbio de Ponte e cuja interface foi construida no
ambiente “C++ Builder” voltado para plataformas que usam o sistema operacional

Windows.

Usamos vdrios pares de imagens estéreo para testar o algoritmo e foram
selecionados dentre estes alguns pares para mostrar o8 resultados que serdo
apresentados a seguir. Estas imagens selecionadas foram fornecidas por Zitnick e
Kanade [01, 33, 34] via e-mail e por Gongalves e Oliveira [02]. O formato de imagens
utilizado como entrada e safda de nosso programa € o pgm (portable graymap). S6
utilizamos imagens em grayscale (tons de cinza), uma vez que o objetivo era comparar
com outros algoritmos existentes. Convém ainda ressaltar que a resolu¢fio da imagem
pode ser qualquer uma, porém, quanto maior esta resolu¢do, maior serd o tempo para a

geracdo dos mapas de disparidade.

Finalmente, é vdlido ressaltar ainda que, em relacio aos ambientes Linux e
Windows, obteve-se um pequeno ganho de rapidez no ambiente Linux, devido a este ter

um melhor gerenciamento de memdoria.

4.2 Resultados experimentais

Para demonstrar a validade do algoritmo proposto, selecionamos trés pares de imagens
estéreo distintos, e cada um deles com resolugdo diferente. A funcgfo utilizada para
calcular os valores iniciais Ly(l,cd) foi 0 somatério das diferencas absolutas apresentado
na Equacio (3.1) com a normalizagdo inicial efetuada pela Equagdo (3.2), de modo que
seus valores estejam entre 0.1 e 1. O limite de oclus@o foi constante para todas as
imagens com valor 0.111, e, nos experimentos, o fator de convergéncia o variou entre
1.01 a 1.05. Na maioria das imagens o fator alfa ndo teve muita influéncia, pois a

Programagfo Dindmica acelerou o processo de convergéncia. A Programa¢io Dindmica
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¢ usada em todos os passos de iteracdo, desde os valores iniciais até os valores de
similaridade atuais.

A Figura 4.1 mostra um dos pares estéreo selecionado para visualizagdo do
resultado do algoritmo nesta se¢do. Ambas as imagens foram tomadas de uma cena

contendo uma mina de carvao.

Figura 4.1 — Par estéreo de tamanho 240x256

Aplicamos o algoritmo proposto neste trabalho nas imagens apresentadas na Figura
4.1 e com poucas iteragdes, obtivemos um resultado bem parecido com o resultado
obtido pelo Zitnick e Kanade [01, 33, 34], consumindo um tempo de processamento
muito menor. O resultado deste primeiro experimento pode ser visualizado na Figura
4.2. A imagem da esquerda representa 0 mapa de disparidade inicial dado pela fun¢@o
L, e 0 mapa da direita foi obtido apds o processo iterativo com o uso de Programagio
Dindmica. Para a determina¢do de L,, foi utilizada uma janela de tamanho 3x3 no
cdlculo do somatério das diferencas absolutas (Equagdo 3.1). O suporte local utilizado
foi de dimensbes 5x5x3. O resultado representado pela imagem da direita para a

obten¢@o do mapa de disparidade foi conseguido com apenas t1€s itera¢oes.
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Figura 4.2 — A esquerda estio os L, e A direita estd o mapa de disparidade obtido.

O tempo para a determinago dos valores iniciais para L, foi de 1.93 segundos e o
resultado final, com o mapa de disparidade, foi obtido em 6.91 segundos. Para a
convergéncia com o uso da Programagdo Dinfmica, foi usado como ponto de corte
valores de similaridade menores que 0.75. E vélido observar que o uso da Programacio
Dinamica, além de acelerar o processo, apresenta um efeito suavizador, resultando num

mapa de disparidade com continuidade notada de um ponto para outro.

Deve-se observar ainda que € possivel acelerar o processo de convergéncia
aumentando-se 0 ponto de corte para a Programac@o Dindmica, mas que isso pode
acarretar em uma perda de detalhes e também no aparecimento de falsas
correspondéncias efou, conseglientemente, falsas oclusdes. A Figura 4.3 ilustra bem o
efeito desse aumento. A imagem de disparidade da esquerda corresponde aos valores
iniciais de L, € a imagem de disparidade da direita corresponde aos valores finais apos
aplicacio da PD. Ressalta-se o aparecimento de regides onde pode ser notada a
existéncia de uma certa margem de erros, ao comparar este resultado com o mostrado a

Figura 4.2.
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Figura 4.3 — Aparecimento de falsas correspondéncias e de falsas oclusdes

Para alcancar o resultado mostrado a Figura 4.3, foi utilizada uma janela de
tamanho 3x3 para o cdlculo do somatério das diferengas absolutas (ou seja, para a
determinagdo dos valores de L,). As dimensdes do suporte local utilizado foram 5x5x3,
e com apenas trés iteragdes conseguiu-se o0 resultado mostrado pela imagem da direita

para a obtengdo do mapa de disparidade.

O tempo para a determina¢o dos valores iniciais para L, foi de 1.93 segundos e
o resultado final foi obtido em 5.76 segundos. Para a convergéncia com o0 uso da
Programag¢do Dinfimica, foram descartados valores de similaridade menores que 0.93.
O tempo de processamento para a criagdo do mapa de disparidade mostrado na imagem
da direita da Figura 4.3 ¢ bem mais rdpido (mais de um segundo) que o gasto para a
criagdo do mapa de disparidade mostrado na imagem da direita da Figura 4.2, isto
devido ao valor de corte ser maior 0 que acarreta uma acelera¢do no processo. Porém,
pode-se notar na Figura 4.3, a presenga de falsas correspondéncias e de falsas zonas de

oclusio.
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Figura 4.4 — Exibida com suporte local 3x3x3

Outra maneira de se melhorar o desempenho do processo de convergéncia com
uso da PD € através da diminui¢do do suporte local. No resultado mostrado na Figura
4.4, foi utilizada uma janela de tamanho 3x3 para o cdlculo do somatério das diferencas
absolutas (determinacfo dos valores de I., na imagem da esquerda), as dimensdes do
suporte local utilizado foram 3x3x3. Com apenas trés iteragbes foi conseguido o

resultado representado pela imagem da direita para a obten¢fio do mapa de disparidade.

O tempo para a determina¢fo dos valores iniciais para L, foi de 1.93 segundos e
o resultado final foi obtido em 5.02 segundos. Para o processo de convergéncia com uso
da Programacdo Dindmica, utilizamos como valor de corte valores de similaridade
menores que 0.9. Nota-se neste experimento um ganho em desempenho pela diminuicdo
do suporte local, porém pode-se observar na imagem da direita da Figura 4.4 que ocorre
também o aparecimento de algumas falsas correspondéncias bem como de falsas

oclusges.
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Figura 4.5 — Representacfo da diferenca de imagens entre duas iteragdes consecutivas

Como forma de testar e validar a convergéncia do algoritmo, foram realizados
vérios experimentos onde calculamos valores comparativos da varia¢do da disparidade
(ou da variagdo dos valores de similaridade atualizados pela func¢do L,) enire uma
iteragfio e outra. Na figura 4.5, a imagem da esquerda representa um resultado (imagem)
ilustrativo da diferenca entre os mapas de disparidade encontrados com os valores da
funcdo L;(l,¢c,d) e os valores da fungdo L.(lc,d). A imagem da direita representa um
resultado (imagem) ilustrando a diferenca de disparidade encontrada com os valores da

fungdo Ly(l,¢,d)e os valores da fungfo Li(l,c,d).

A partir de cada uma destas imagens foi calculado o desvio padrdo que mostra
que a diferenga entre iteragdes, a posteriori, & decrescente. Na imagem da esquerda que
¢ a diferenca entre L; € Iy o desvio padrdo encontrado foi de 9.79, enquanto que na
imagem da direita que ¢ a diferenca entre L, e L, 0 desvio padrdo encontrado foi de
6.14.
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lteragéo x Desvio

Desvio

ltera¢éio

Grafico 4.1 — Representacdo desvio x intervalo de iteragdo

O Gridfico mostrado na Figura 4.1 mostra este resultado. O ponto (1, 9.79)
equivale ao resultado descrito pela imagem da esquerda na Figura 4.5, na qual a
abscissa corresponde a transicdo da iteracdo da funcdo L, — Ly, isto € a transi¢do de
Lo — L;. O ponto (2, 6.14) equivale ao resultado descrito pela imagem da direita na

Figura 4.5 na qual a abscissa corresponde a transi¢fo da iteragdo de Ly — La.

Este grdfico representa o decaimento do desvio padrdio, conseqiientemente do

erro, na determinacdo dos valores de disparidade entre duas iterages consecutivas.
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Figura 4.6 — Comparagfo com a imagem ideal

Em seqiiéncia, foi realizado um experimento mais elaborado com a finalidade
de comparar os resultados do algoritmo proposto nos Capiftulos anteriores com
resultados supostamente ideais. Este mesmo resultado “ideal”’, que pode ser visualizado
na imagem da direita na Figura 4.6, também foi utilizado por Kanade e Zitnick [01, 33,
34] na determinagdo do desempenho do algoritmo deles. Podem ser notadas
explicitamente as dreas de oclusdo, dadas pelas pequenas regifes mais escuras naquela

imagem.

Para obter o resultado apresentado na imagem da esquerda da Figura 4.6,
usando o algoritmo proposto neste trabatho, foi utilizada uma janela de dimensdes 9x9
para o cédlculo do somatério das diferengas absolutas. As dimensdes do suporte local
utilizado foram de 7x7x3 e com quatro itera¢des foi conseguido o resultado final para a

obtencfio do mapa de disparidade.

O tempo total, gasto para computar os L,( [, ¢, d ) finais, foi de 13.02 segundos.
Para a determinar a convergéncia com o uso da Programa¢do Dinfmica, utilizamos
como valor de corte valores de similaridade menores que 0.88. Vé-se que o resultado

obtido (imagem da esquerda) € bem préximo do resultado idealizado (imagem da
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direita). Pdde-se notar que ocorreu a formagdo de alguns elementos correspondentes
falsos, na imagem da esquerda, determinados basicamente pelo fator de corte utilizado
na PD, no cdlculo da funcdo de custo minimo. E vilido comentar que 0 aumento
substantivo no tempo de processamento decorreu do aumento das dimensdes do suporte
local e da janela para cdlculo do somatério das diferencas absolutas. Ainda assim,
estamos bem abaixo do tempo de processamento dispendido pelo algoritmo de Kanade
[01, 33, 34], da ordem de 20 minutos.

Figura 4.7 — Reconstrugio estéreo da mina de carvao

Para ilustrar visualmente os resultados do algoritmo, a Figura 4.7 mostra a
reconstrucdo tridimensional do mapa de disparidade mostrado na Figura 4.4, obtido
como resultado do processo estéreo. A reconstrucdo estéreo mostrada foi obtida com
uso do programa DTM que foi brevemente descrito anteriormente. Ela € formada a
partir de um arquivo de entrada na forma xyz, isto € o x corresponde a coordenada x do
pixel na imagem, o y corresponde & coordenada y do pixel na imagem e 0 z corresponde
a disparidade na imagem, que € o valor do tom de cinza correspondente aquele pixel

devidamente equalizado para que se possa notar as diferencas no mapa de alturas.

Convém ressaltar que 0 processo acima € uma aproximagdo grosseira do que

seria a reconstrugdo tridimensional a partir de um mapa de disparidade. Ela nfo
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considera aspectos relacionados com calibragdo de cimera e orientacdo absoluta em
relacdo a cena real, bem como outros aspectos como distor¢des, € erros no processo
estéreo. Notamos que, no presente trabalho, ndo nos detemos sobre aspectos
relacionados & reconstrucio tridimensional em s, mas sim aos aspectos relacionados a

construcdo dos mapas de disparidade.

Além dos experimentos descritos acima, outros experimentos foram realizados
ainda no sentido de validar a nossa proposta. A Figura 4.8 representa um par estéreo de
uma cena onde aparece uma sala de estudos, usado nestes experimentos

complementares.

Figura 4.8 — Par estéreo de tamanho 385x289

As imagens mostradas na Figura 4.8 possuem diversos elementos ao fundo
(“packground”), fazendo que seja dificil a representacfo detalhada destes no mapa de
disparidade final. Segundo o algoritmo proposto, a tendéncia € que todos esses
elementos do background se aglutinem em uma mesma escala de cinza, isto devido a
hip6tese de continuidade da disparidade. Ainda, devido a esse par estéreo possuir
objetos de forma geométrica bastante heterogénea, usamos, numa fase de pré-
processamento um operador morfolégico, visando evitar ou diminuir os efeitos
maléficos causados pelas muitas arestas e objetos com textura variada existentes na
cena. Do mesmo modo que a imagem da mina de carvdo, os valores iniciais de
Lu(l,c,d ), para este par estéreo (ver imagem da esquerda da Figura 4.9), ja nos fornece

uma boa viso de como serd 0 mapa de disparidade resultante.
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Figura 4.9 - A esquerda estfio 0s L, ¢ 2 direita estd o mapa de disparidade obtido.

Para obtencdo do resultado mostrado pela imagem da direita da Figura (4.9), foi
utilizada uma janela de tamanho 3x3 para o cdlculo do somat6rio das diferengas
absolutas. As dimensdes do suporte local utilizado foram 5x5x3, e com apenas tr€s
iteracGes conseguimos o resultado final (imagem da direita) para a obten¢do dos mapas

de disparidade.

O tempo para a determina¢do dos valores iniciais foi de 3.91 segundos e o
resultado final foi obtido em 8..82 segundos. Para o cdiculo da funcio de custo minimo
na aplicacdo da Programacfo Dinimica, utilizamos como valor de corte valores de
similaridade menores que 0.9. Como citado acima, nesse par de imagens foi utilizado
um operador morfolégico para conectar pixels correspondentes a0 mesmo objeto, numa

fase de pré-processamento.

Note que os valores iniciais Lo( /, ¢, d ), j4 nos ddo um bom indicativo de como
deverd ser o mapa de disparidade resultante do processo de PD. Notamos que neste par
estéreo o algoritmo ndo funcionou adequadamente para a detecgdo de oclusio, embora

as bordas dos objetos da cena estejam bem delimitadas.
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Figura 4.10 - Aparecimento de falsas correspondéncias e/ou oclusdes

Da mesma forma que nos experimentos anteriores, aumentamos o valor de corte
usado pela funcfio de custo minimo na PD para mostrar os efeitos desse aumento. Para
obter o resultado inicial para Lo( [, ¢, d ), visualizado na imagem esquerda da Figura
4.10, foi utilizada uma janela de dimensdes 3x3 para o cdlculo do somatério das
diferencas absolutas. O suporte local foi de 5x5x3, e com apenas trés iteragdes
conseguimos o resultado representado pela imagem da direita para a obtengdo dos

mapas de disparidade.

O tempo para a determinacdo dos valores iniciais foi de 3.91 segundos ¢ o0
resultado final foi obtido em 8.82 segundos. Usamos como valor de corte para a
Programacdo Dinamica valores de similaridade menores que 0.95. Nessa imagem (da
direita) foi também utilizado um operador morfolégico para conectar pixels

correspondentes a0 mesmo objeto, numa fase de pré-processamento.

Nota-se uma linha horizontal de tonalidade escura, que aparece tanto para o
mapa determinado pelos valores iniciais Lo(l, ¢, d) quanto pelos valores finais. Estas
linhas correspondem aos valores em que o Custo Minimo, encontrado a partic da
Programacdo Dindmica, naquela faixa do plano tende a um valor baixo préximo de

7ero, ou seja, uma correspondéncia e/ou oclusao falsa € determinada.
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Da mesma forma, nos resultados mostrados na Figura 4.11, houve uma
diminuicdo na drea do suporte local, o que acarretou num ganho de desempenho, porém

também gerou algumas falsas correspondéncias.

Figura 4.11 — Exibida com suporte local 3x3x3

Neste experimento (Figura 4.11), foi utilizada uma janela de dimensdes 3x3 para
o célculo do somatério das diferencas absolutas na determinacdo de Lo(l, ¢, d). O
suporte local usado foi de 3x3x3 e com apenas trés iteragdes conseguimos o resultado

representado pela imagem da direita para a obteng¢do do mapa de disparidade final.
O tempo para a determinacdo dos valores iniciais foi de 3.91 segundos e o

resultado final foi obtido em 8.03 segundos. Para a Programagdo Dinfmica, utilizamos

como valor de corte valores de similaridade menores que 0.9.
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Figura 4.12 — Representacdo da diferenga de imagens entre duas iteragdes consecutivas

Analogamente, mostramos o erro que determina a convergéncia do processo,
para este par. A imagem da esquerda da Figura 4.12 representa um resultado a
diferenca entre 0 mapa de disparidade encontrado com os valores da funciio Li(l,c,d) e
os valores da fun¢lo L.(lc,d). A imagem da direita representa a diferenca de
disparidade encontrada com os valores da funcdo Ly(l,c,d) e os valores da fungdo

L](Z,C,d).

A partir de cada uma destas imagens foi também calculado o desvio padrio,
que, entre iteragdes a posteriori, € decrescente. Na imagem da esquerda (ou primeira
imagem diferenca equivalente a L; - L), o desvio padrdo encontrado foi de 8.73,

enquanto que na imagem da direita (L, - L;) o desvio padrio encontrado foi de 5.39.

Estes resultados foram transcritos no grafico mostrado na Figura 4.13. No
gréfico, o ponto (1, 8.73) equivale ao resultado dado pela imagem da esquerda na
Figura 4.12, na qual a abscissa corresponde a transicdo da iteragdo Lo — L4. O ponto
no grafico dado por (2, 5.39) equivale ao resultado descrito pela imagem da direita na

Figura 4.12, na qual a abscissa corresponde a transi¢do da iteracdo da fungédo L. — L.
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Este grdfico representa também o decaimento do desvio padrdo entre duas

iteragOes consecutivas.

lteragfio x Desvio

Desvio

teragdo

Grafico 4.2 — Representacdo desvio x intervalo de iteracio
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Figura 4.13 — Comparagio com outro resultado

Podemos fazer uma comparagfo do algoritmo proposto por ndés com o de
Kanade e Zitnick [01, 33, 34] analisando a Figura 4.13. Uma comparagfo entre mapas
de disparidade resultantes dos dois métodos mostra que 0 algoritmo proposto neste
trabalho é quase tdo robusto, porém muito mais rdpido que o algoritmo deles. A imagem
a esquerda representa o mapa de disparidade resultante do nosso método e a da direita o
do método deles. Podemos a esta altura ressaltar que hd algumas vantagens e também
algumas desvantagens de nosso método com relacdo ao algoritmo deles [01, 33, 34]. A
vantagem do nosso resultado ¢ que com apenas 3 iteragcdes j4 conseguimos obter um
resultado bastante adequado com o que poderia ser chamado de resultado “ideal”,
enquanto no resultado deles [01, 33, 34] foram efetuadas 15 itera¢des. Logo, nosso
algoritmo torna-se bem mais rdpido. A desvantagem entre nosso resultado e o deles [01]
¢ que ndo detectamos oclusdes de forma explicita, embora isto ocorra com um certo

nivel para algumas imagens ndo ruidosas.

56



Figura 4.14 — Reconstruco estéreo da sala de estudos

A Figura (4.14) mostra a reconstrugdo estéreo do resultado obtido por nés, mostrado
na Figura 4.9. A malha mostrada foi também determinada a partir de um arquivo de
entrada na forma xyz, onde o x corresponde a coordenada X do pixel na imagem, 0 y
corresponde a coordenada Y do pixel na imagem e o z corresponde a disparidade na

imagem devidamente equalizado.

Finalmente, para confirmar os resultados obtidos nos experimentos anteriores,
selecionamos o par estéreo do vulcdo Santa Helena, localizado em Seattle, WA. As
imagens originais exibidas na Figura 4.15 foram obtidas bem apés a erup¢do do vulcio
em 1982, quando em um dos raros dias em que ele nfo estd encoberto por nuvens, e
possuem dimensdes de 256 x 256 pixels. Nota-se a textura bem diferente das imagens
usadas anteriormente. Nota-se também que a distncia de projecdo € bem maior que a
das cenas anteriores. Estes aspectos podem acarretar em problemas para 0 processo

estéreo.
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Figura 4.15 — Par estéreo de tamanho 256x256

A Figura 4.16 mostra os resultados conseguidos usando uma janela de 5x5 para
determinagdo dos valores iniciais de similaridade (a imagem da esquerda mostra o
resultado inicial conseguido para a fun¢do Ly) e usando um suporte local de 5x5x3 no
cdlculo da fungdo de custo minimo no processo de PD (a imagem da direita mosira o
resultado final). Nota-se algumas falhas de correspondéncia, determinadas pela

qualidade de textura da cena em fungdo dos pardmetros acima.

¥ possivel prever, numa melhor andlise visual das imagens originais, que no
cdlculo de L, poderdo ser determinados muitos correspondentes falsos caso ndo se
trabalhe com uma janela de similaridade de dimens6es razodveis. Gongalves ¢ Oliveira,
operando sobre as mesmas imagens em [02], descrevem experimentos usando janelas
com dimensdes variando de 12x12 até 32x32 e eles conseguiram os melhores

“matchings” com janelas de 24x24.

Desta forma, em outro experimento, aumentamos as dimensOes da janela de
similaridade para determinagdo de Lo para 9x9 e também o suporte local para 9x9x3,
visando observar o comportamento do nosso algoritmo. O resultado, que pode ser
observado na Figura 4.17, foi uma melhoria tanto na determinacio de valores a funcéo

Lo (imagem da esquerda) quanto para o mapa de disparidade final (imagem da direita)
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gerado pelo processo envolvendo PD. Ainda neste experimento, através de uma andlise
visual, usando um aparelho de estereoscopia sobre as imagens impressas, pdde-se notar,
nas imagens finais, a detec¢io de algumas zonas de oclusdo (existem algumas nuvens
nas imagens que geram oclusdo de pixels nas imagens). Convém ressaltar que o
aparelho usado permite uma visdo tridimensional melhor da cena do que por simples

matching dos olhos no estereograma formado pelas duas imagens.

Figura 4.16 — Exibida com suporte local 5x5x3
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Figura 4.17 — Exibida com suporte local 9x9x3

Podemos verificar pelos resultados mostrados neste Capitulo, que o algoritmo
proposto por nés realiza de forma satisfatoria um balanceamento entre robustez ou
precis@o e velocidade de processamento. Convém ressaltar que com apenas um pouco
de perda precisfo na determina¢do de dreas de oclusdo (suavidade implica em perda de
detathes), conseguimos melhorias substanciais na velocidade de processamento, da
ordem de 5 vezes ou mais em relagdo ao algoritmo anterior [01, 33, 34]. Em termos de
cifras, baixamos o nimero de iteragdes, que com o algoritmo de Kanade e Zitnick era

de 15, para apenas 3, com resultados de precisdo satisfatdrios.
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Capitulo 5

Discussoes, Conclusoes e Trabalhos
Futuros

A intencdo deste trabalho foi implementar um algoritmo para determinagdo da
disparidade estéreo usando uma abordagem em que nos empenhamos a0 miximo em
acelerar 0 processo, sem contanto perder a qualidade na determinacfo da disparidade.
Se considerarmos que 0 nosso algoritmo consegue reduzir o tempo de processamento
para a obtengdo do resultado final (mapa de disparidade refinado) em torno de 2 a 5
vezes em relagdo ao algoritmo proposto por Zitnick e Kanade [01, 33, 34}, podemos
considerar que obtivemos excelentes resultados no que se refere a velocidade. Vérios
foram os fatores que contribufram para essa otimizacfo. Primeiramente, a escolha de
uma fungdo de inicializacdo, a qual denominamos de L(/,¢,d), com melhores condigdes
de acerto do que a deles [01, 33, 34] e, em segundo, a inclusdo da técnica de
programac¢do dinimica que considera as restricbes de unicidade e svavidade (ou
continuidade) para acelerar o processo de geragdo do mapa de disparidade final.
Finalmente, para alguns dos resultados apresentados, utilizamos um suporte local menor

0 que também ajudou a acelerar o processo.

No tocante a precisdo, ndo nos preocupamos muito em detectar oclusdes tdo
precisamente quanto no algoritmo do Zitnick e Kanade em [01, 33, 34], principalmente
devido ao nosso primeiro objetivo ser a implementacdo de um algoritmo que seja
eficiente e robusto na prdtica. Desta maneira podemos dizer que o algoritmo por eles
proposto [01, 33, 34] determina oclusdes de uma forma mais explicita que 0 nosso,
porém, como j4 salientado, a perda em tempo de processamento ndo compensa 0 ganho
em precisdo. Ou seja, para que se tenha realmente um bom tratamento das oclusdes
usando o algoritmo deles, se faz necessdrio um nimero bem maior de iteracOes (em
torno de 15). Convém ressaltar que o nosso algoritmo, apesar de ndo ser tdo preciso,

ainda assim permite detectar oclusGes quase com 0 mesmo grau de precisdo que o deles,
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conforme pode ser verificado nos experimentos apresentados no tltimo capitulo. Além
do mais, pdde ser verificado ainda que o nosso algoritmo consome um tempo muito

inferior ao deles.

Um dos primeiros trabalhos que realizamos foi a execugdo de exaustivos testes
no sentido de determinar os melhores pardmetros a serem utilizados pelo algoritmo
visando diminuir erros primérios. Note que se aumentarmos o supotte local, o tempo de
execu¢lo também aumenta. Entdo, tentamos encontrar um tamanho de suporte local
mais adequado para que nfo aumentasse muito o tempo de execuc¢fo e que fornecesse
bons valores. Convém ressaltar que as dimensdes do suporte local sdo uma fungéo da
quantidade de textura (ou discriminabilidade) das imagens. Ainda, ao iniciarmos nossas
implementacOes, utilizamos a mesma func¢io de inicializacdo (para determinacdo de
Lo(l,c,d)) proposta pelo Zitnick e Kanade em [34]. Observamos ap6s varios testes que
esta funcdo ndo gerava boas estimativas iniciais para a disparidade. A partir de entdo,
formulamos uma outra fun¢fio de inicializagdo L,(l,c,d) com a qual obtivemos valores
iniciais altamente satisfatérios, como p0de visto na Figura 4.2. Com esta nossa nova
fungdo L,(1,c,d) os valores utilizados por nosso algoritmo foram restritos entre 0.1 e 1,
enquanto que no algoritmo deles [01, 33, 34] os valores s3o restritos a 0 e 1. Isso nos
permitiu alterar o valor limite para a detecgdo de oclusdo, facilitando a convergéncia do

algoritmo.

Podemos ainda citar como uma qualidade do algoritmo aqui proposto, 0 uso das
hip6teses de Marr e Poggio [20, 21] (unicidade e continuidade da disparidade). Estas
restricOes foram exploradas com o0 uso da técnica de programacdo dindmica, permitindo
aos valores da fung@o de atualizag8o convergissem mais rapidamente. Isto permitiu
reduzir também a quantidade de memoria consumida, cerca de 2 vezes menos que no
algoritmo de Zitnick e Kanade [01, 33, 34].

Assim, podemos finalmente ressaltar que, pelos resultados obtidos € mostrados
acima, a nossa proposta de algoritmo & tao boa, no que se refere a precisdo na detec¢o
de oclusiio, quanto a proposta de Zitnick e Kanade [01, 33, 34], com a vantagem

principal de consumir um tempo de processamento bem aquém da proposta deles.
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5.1 Trabalhos Futuros

Ao contrdrio da maioria dos algoritmos estéreo que geram mapas de
profundidade com tempo de execucdo bastante altos, o algoritmo aqui apresentado
gera mapas de profundidades através de um processo de iteragdo rdpido e eficiente.
Como sugestdo para aumentar a eficiéncia do algoritmo aqui apresentado, em termos de
tempo de processamento, pode-se tentar adaptar o algoritmo para usar processamento
distribuido e/ou paralelo, com memoria compartilhada. O uso de processamento
distribufdo pode permitir ainda uma possivel extensdo do algoritmo para processar
seqiiéncias de pares de imagens estéreo, o que poderia ser imediatamente aplicado em

visdo ativa ou visdo robética.

Uma outra possibilidade de trabalho futuro, a titulo de melhoria no algoritmo,
seria tentar melhorar a robustez da técnica de Programacgdo Dinimica aqui descrita.
Poderia estudar maneiras mais efetivas e eficientes de se descartar o aparecimento das
falsas oclusdes. Isto poderia acarretar em uma melhor precisdo no tocante a detec¢fo de

oclusfo.

Finalmente, ressaltamos que o algoritmo apresentado pode ser aplicado a drea
de visdo robética, devido a possibilidade de geracdo de mapas de disparidade em um
curto espago de tempo. Claro, os tempos de processamento discutidos estdo ainda longe
de uma aplicagdo em tempo real, porém note que aqui ndo usamos alguma forma de
redugcdo ou abstragdo de dados, o que pode ser feito com algumas adaptagbes no

algoritmo.
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