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RESUMO

Utilizar um cenario virtual em TV Digital tornou-se comum com o avanco das tecnologias de
hardware e software. Mas para se obter um cenario virtual que convenca o telespectador
pode-se utilizar reconstrucdes tridimensionais foto-realisticas como uma possivel alternativa.
Este trabalho apresenta uma proposta de um método para o pré-processamento de um video,
capturado no mundo real, onde sdo extraidos frames adequados a reconstrucdo 3D
(keyframes) pelo método SFM (Structure From Motion). Desta forma o processamento para a
reconstrugdo 3D utiliza apenas os frames considerados essenciais, diminuindo as
redundancias e falhas. Com a utilizacdo deste método conseguiu-se reduzir o tempo de
processamento durante a reconstrucdo 3D. Neste trabalho também comparou-se o método
proposto com os métodos tradicionais, onde ndo existe uma prévia selecdo de keyframes,
utilizando-se diferentes ferramentas de reconstrucdo baseadas no método SFM.

Palavras-chaves: TV digital, Structure from motion - SFM, Reconstru¢cdo 3D, Visdo

computacional, Estudio virtual.
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ABSTRACT

Using a virtual scenario on Digital TV became common with the advance of hardware and
software technologies. However, to obtain a virtual scenario that persuades the viewer, photo-
realistic three-dimensional reconstructions can be used as a possible alternative. This work
proposes a method for the pre-processing of a video, captured in the real world, where frames
which are appropriate for 3D reconstruction (keyframes) by the method SFM (Structure From
Motion) are extracted. Thus the processing for 3D reconstruction use only the frames
considered essential, reducing redundancies and gaps. Using this method it was possible to
reduce the processing time for the 3D reconstruction. In this work, the proposed method was
also compared to traditional methods, where there is no prior selection of keyframes, using
different tools of reconstruction based on the SFM method.

Keywords: Digital television, Structure from motion - SFM, 3D reconstruction,
Computational vision, Virtual studio.
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1. INTRODUCAO

A crescente evolucdo dos hardwares graficos na Computacao, desde a década de
1990, possibilitou desenvolvimento de técnicas mais apuradas de produgdo para TV, antes
baseada apenas em uma substituicdo de cor chave do fundo por uma imagem ou video, em
duas dimensdes. Como visto em Van DenBergh e Lalioti (1999), esta técnica € conhecida
como chroma-key.

Utilizando a técnica é possivel produzir uma composi¢cdo de imagens,
possibilitando desde a colocagdo do ator em qualquer lugar do mundo até insercdo de objetos
que ndo existem no cenario onde a filmagem é realizada.

O cenario, entdo, ndo ¢ apenas “mais um” dos elementos presente em uma
producdo. Em alguns casos, o cenario pode ser o responsavel pelo sucesso ou fracasso dessa
producdo. Para Millerson e Owens (2009) “O que procuramos em um cenario [...] ¢ um
substituto imaginario da realidade, tendo em mente que os diretores produzem ilusGes.
Entretanto, por mais basico que sejam os materiais no cenario, eles devem aparecer ao publico
como mais reais possiveis.”

Os cenarios podem ser muito complexos e exigirem grandes espagos e
construgdes para parecerem reais. Além disso, requerem um grande espago de armazenamento
quando ndo estdo sendo utilizados. Estes fatores podem elevar o custo da produgéo podendo,
inclusive, inviabilizar algumas producdes onde séo cruciais para seu desenvolvimento.

Para conseguir amenizar estes problemas, novas técnicas envolvendo Computacao
Gréfica estdo sendo criadas. Uma delas é a utilizacdo de estidios virtuais na criacdo de
cenarios virtuais. Segundo Grau et al. (2002), o termo “estudio virtual” foi criado para
distinguir estes novos sistemas que permitem a utilizacdo, por meio de Computacdo Gréfica,
de objetos tridimensionais virtuais, dos tradicionais sistemas de chroma-key.

O estudio virtual é uma alternativa crescente entre as produtoras e redes de
televisdo, pois ndo precisa de grandes investimentos como constru¢cbes em alvenaria ou
madeira, ndo precisam ser armazenados em locais com muitos metros cubicos de dimenséo,
podem ser facilmente criados ou alterados a qualquer momento, pois tratam-se de um
software de computador.

Segundo Millerson e Owen (2009), embora no inicio, o custo da criagdo do
estadio virtual seja bastante significativo, devido a aquisicdo de todo equipamento de
hardware, cameras, iluminagdo e software, a economia que se tem no decorrer de sua
utilizacdo faz mudar rapidamente esta ideia, pois muitas vezes 0S proprios recursos se

pagaréo.
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O espaco necessario € 0 tempo para a construcdo do estudio virtual também é
menor, comparando-se com um estudio tradicional.

A utilizacdo de estidios virtuais possibilita, com recursos de computacdo, a
criacdo de cenérios virtuais tridimensionais (3D). Estes cenarios permitem a insercdo de
objetos tambem em trés dimens@es, assim como todo o cenario em si, abrindo as portas para
criagdo de um mundo totalmente controlavel em 3D.

No entanto, a criacdo destes objetos tridimensionais ndo é uma tarefa trivial. A
modelagem destes objetos de forma manual ndo produzem, normalmente, resultados
satisfatorios quanto ao aspecto realismo.

Neste sentido, muitas pesquisas, atualmente, abordam o termo reconstrugéo 3D
baseada em informacGes obtidas da captura de caracteristicas topoldgicas e das texturas dos
objetos existentes no mundo real.

Existem diversos métodos criados com este enfoque, como em Bethencourt e
Jaulin (2013), Apolinario et al. (2006) e Santos et al. (2011), dentre os quais destaca-se 0
Sructure From Motion (SFM), como o apresentado em Pollefeys (2002).

Este método permite a obtencdo de um ambiente virtual 3D (composto por um ou
mais objetos 3D) reconstruido a partir de um ambiente real capturado sob diversos pontos de
vista. Isto é realizado por meio da analise de uma sequéncia de imagens em 2D (geralmente
fotos), observando-se algumas caracteristica semelhantes entre elas. A Figura 1 ilustra o
pipeline tradicional de reconstrucdo baseado em SFM, no qual se destacam duas etapas
principais: a etapa de captura e selecdo de imagens e a etapa da reconstrucdo tridimensional
propriamente dita.

Na etapa de captura e selecdo, as imagens s&o normalmente escolhidas de forma
manual pelo usuario, e nem sempre serdo Uteis a etapa de reconstrucéo.

Caso o conjunto de entrada contenha imagens que ndo possuam as caracteristicas
esperadas pelo método de reconstrucdo, as mesmas devem ser descartadas. Se as imagens
validas restantes no conjunto de entrada ndo forem suficientes para a reconstrucdo, o usuario
deveré efetuar uma nova captura de imagens do objeto original.

A reconstrucdo com o método SFM é uma alternativa que substitui a forma
tradicional de modelagem manual, que em alguns casos pode demorar a ser concluida e
possuir resultados finais ndo muito satisfatorios. A modelagem manual pode ndo ser téo

realista quanto a modelagem feita pelo SFM.
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ETAPA DE CAPTURA E SELECAO DE IMAGENS

|
! 1
! 1
| |
! 1
! 1
! ~ 1
! Captura das . L Sele¢do manual |
] : Conjunto inicial de : : '
] imagens de um \| e J\ das imagens Conjunto de f
h : \| imagens estaticas \ : . )
objeto ou cena consideradas mais imagens !
! o (fotos) de um s : |
! utilizando uma / : | adequadas a selecionadas |
] A e objeto ou cena f ~ |
1 | camera fotogréafica | | —L/ reconstrucao \
|
- :
4

Reconstrucdo 3D
usando SFM

|

Modelo 3D do
objeto ou cena

|
|
|
|
|
|
|
: ETAPA DE RECONSTRUCAO TRIDIMENSIONAL
|
|
|
|
|
|
|

Figura 1 — Pipeline tradicional para a de reconstrucao tridimensional por SFM.

Porém como o método requerer imagens, que contenham certas caracteristicas
especificas, pode ser dificil conseguir um conjunto de imagens satisfatorias na primeira
tentativa de captura.

Para amenizar este problema pode-se utilizar um video para realizar a captura das
imagens. Segundo Paula Filho (2011) um video é uma sequéncia de imagens, capturadas e
reproduzidas a uma velocidade constante que transmitem nogdo de movimento. Cada imagem
é denominada de frame.

Ainda, segundo o autor, capturar um fluxo constante de imagens (ou seja, um
video) tem-se uma grande quantidade de imagens que podem ser selecionadas, porém a
possibilidade de elas serem muito semelhantes é grande. Se as imagens ndo forem
corretamente escolhidas, a reconstrucdo ndo sera bem sucedida.

Portanto, utilizar um procedimento de captura e selecdo manual de imagens pode
n&o ser produtivo.

Utilizando-se um fluxo de video, tem-se um maior nimero de imagens em
sequéncia, aumentando as possibilidades de captura de nuances importantes sobre o objeto ou

cena a ser reconstruida. Isto porque, normalmente, 0 movimento de camera é mais linear, sem

! Frame: em inglés significa quadro. E cada um dos quadros ou imagens fixas de um produto
audiovisual. Aumont e Marie (2003).
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mudancas abruptas de ponto de vista, caracteristicas essenciais para uma reconstrucdo

realizada com o método SFM.

1.1. OBJETO
O objeto principal de estudo deste trabalho é o levantamento das caracteristicas
relevantes a selecdo automatica de frames, a partir de um fluxo de video, para a geracdo de

um conjunto de imagens de entrada, visando 0 método de reconstru¢do SFM.

1.2. OBJETIVOS
O objetivo principal do trabalho é, a partir do levantamento das caracteristicas
consideradas essenciais a reconstrucdo baseada em SFM, desenvolver um protétipo em
software que atue como filtro para selecdo automatica de frames. Portanto, considerando o
pipeline de reconstrucdo baseado em SFM mostrado na Figura 2, o enfoque do trabalho

localiza-se sem sua fase inicial, ou seja, a etapa de captura e selecdo de imagens.

Figura 2 — Pipeline proposto com énfase no filtro para sele¢do automatica de keyframes.

S0 objetivos secundérios deste trabalho:
e Testar o protétipo desenvolvido, comparando seus resultados com a
solucdo manual.
e Testar se os resultados obtidos, apds a reconstrucdo utilizando-se o

prototipo, sdo aplicaveis a montagem de cenarios virtuais.
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1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo foi estruturada da forma que segue.

No capitulo 2 foi realizado um estudo sobre 0 método Structure From Motion —
SFM — onde séo apresentadas as principais etapas da reconstru¢do 3D com a utilizagdo deste
método, levantados os fatores e caracteristicas que sdo procurados nas imagens € com maior
énfase para definicdo do pipeline de desenvolvimento do método.

No capitulo 3 é apresentado um estudo sobre o pré-processamento de imagens
para reconstrucdo por SFM, abordando as principais caracteristicas em imagens digitais, tais
como iluminagao, borramento e filtros de realce essenciais para este trabalho.

O capitulo 4 apresenta o sistema desenvolvido, comegando com a descricdo do
método utilizado. Também é descrita a implementacdo do protdtipo, com a énfase nos
principais modulos desenvolvidos.

No capitulo 5 sdo mostrados o0s testes e avaliagdo dos resultados para validagédo do
sistema.

Por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e indicacdo dos trabalhos

futuros para o aperfeicoamento do sistema implementado.
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2. STRUCTURE FROM MOTION - SFM

Os humanos séo dotados de dois dispositivos (os olhos) que adquirem dois
angulos de uma mesma imagem simultaneamente e isto permite estimar a profundidade
relativa dos pontos capturados. Isto levou os pesquisadores a desenvolver estudos sobre
técnicas binoculares de reconstrucdo, como visto em Clark (1992), que utilizam um método
chamado shape from stereo.

Um principio semelhante, denominado multi-view stereo matching, pode ser
utilizado para estimar a profundidade de um objeto a partir da observacéo deste objeto em
varias imagens com pontos de vistas diferentes. Os passos basicos sdo mostrados em
Pollefeys et al. (2004) e Hartley e Zisserman (2004).

Outra forma possivel de obter esta profundidade é a denominada Sructure From
Motion, como mostrada em Pollefeys (2002). Assim, a partir de imagens sequenciais
adquiridas movimentando a camera em torno do objeto ou ambiente original, uma
representacdo 3D em escala € gerada e, em seguida, texturizada com uma imagem da cena
real para aumentar o realismo da reconstrucao.

Serdo apresentados 0s principais topicos para a realizacdo de uma reconstrucéo
em 3D utilizando o SFM.

2.1. EXTRACAO DOS PONTOS CARACTERISTICOS

Dada as caracteristicas correspondentes em duas imagens, a posi¢do 3D dos
pontos que geram esses resultados e as posi¢Oes das cameras que geram as imagens podem ser
computadas (Hartley & Zisserman, 2004). Portanto, o primeiro passo importante no processo
de reconstrucdo 3D é a extragdo dos pontos caracteristicos (features).

Uma escolha bem criteriosa, que contenha informacdes sobre alteragcbes na
geometria podem diminuir o espaco a ser analisado em busca do emparelhamento estéreo para
conseguir os dados suficientes na reconstrucdo 3D do objeto analisado (Ozanian, 1995).

Existem muitas técnicas para detectar caracteristicas em imagens. Eles incluem
aqueles baseados em caracteristicas globais e as caracteristicas locais.

Caracteristicas globais como 0s baseados na area, perimetro, ou simetria de um
objeto. Mas as medidas de area e perimetro sdo sensiveis a zoom e orientagdo. Com isso,
torna-se interessante o uso das técnicas de extracdo de caracteristicas locais, pois elas podem
ser mais adequadas ao zoom da imagem, orientagdo do objeto e outras formas de

transformacgOes na imagem.
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Outros métodos de extracdo de recursos, incluindo a extracdo de borramentos,
modelo correspondente e de extracdo do contorno, podem também ser encontrados na
literatura.

Os pontos, denominados pontos caracteristicos, sdo aqueles que oferecerem certa
discrepéncia entre os seus valores de intensidades, comparados com 0s seus pontos vizinhos.

Um dos métodos mais utilizados na deteccdo dos pontos caracteristicos é o
método de Harris (Harris e Stephens, 1988), que realiza uma auto correlacdo entre os pontos
de uma imagem.

Este método baseia-se na matriz de covaridncia do gradiente (M) definida pela
equacéo 2.1:

M= A% x  Ax.Ay

= 2.1
Ax.Ay Ay (21)

Na equacdo, Ax e Ay sd@o os gradientes das imagens, nas diregdes dos eixos X e y.
Se os valores da matriz M, a e 8, forem elevados e semelhantes em amplitude, significa que

foi detectado um vertice da imagem, visto na Figura 3.

1SO-TESpoNse contours

amplitude of response function

S

Figura 3 — Divisdo do espago dos valores préprios da matriz M
para a detec¢do de pontos caracteristicos (features) ou fronteiras de estruturas em imagens.
Fonte: Harris e Stephens, 1988.

Para determinar os pontos caracteristicos, o autor definiu equagéo 2.2:
R = det(M)-k(tr(M))?  (2.2)
Na equacdo, det(M) = a.f = (Ax)? — (Ax.Ay)? e tr(M)=a + B = (Ax)? +

(Ay)?. O valor da constante k deve ser estimado, sugerido pelo autor em 0,04 inicialmente e
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sendo incrementado ou diminuido de acordo com o limiar desejado. Veja o exemplo na Figura

4.

Figura 4 — Aplicacao do detector Harris.
Em (a) a imagem original, em (b) os pontos branco sdo cantos e as reas em preto sao bordas.
Fonte: Harris e Stephens, 1988

Uma vez detectados os pontos caracteristicos, passamos para a segunda etapa da

reconstrugdo SFM, o emparelhamento dos pontos caracteristicos entre as imagens.

Outro método de deteccdo de pontos caracteristicos é o Scale-invariant feature

transform (SIFT), descrito por Lowe (2004). Este método é invariante quanto a escala,

rotacdo e é robusto em mudangas bruscas na iluminagao.

S&0o quatro os principais estagios do método:

Escala de espaco — Deteccdo de extremidades - Esta etapa pesquisa
(sobre todas as escalas e locais da imagem) por pontos invariantes a escala
e orientacao.

Localizacdo de pontos chaves - 0os pontos detectados na etapa anterior
sdo classificados como pontos-chaves com base em sua estabilidade. A
estabilidade pode ser determinada por ajustes no modelo de localizacdo e
dimenséo.

Atribuicdo de orientacdo - uma orientacdo é atribuida a cada ponto chave
com base na direcdo do gradiente de dominio. Ao fazer isso, 0 recurso
torna-se invariante para a orientacdo, escala, e de transformacao local.
Descritor de ponto chave - gradientes sdo medidos dentro de uma
pequena janela em torno do ponto central e resumido em um vetor
descritor de modo que as alteragdes na iluminagédo e distorcdo da forma

local podem ser toleradas.
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Outro método robusto de deteccdo de pontos caracteristicos € 0 Speeded Up
Robust Features — SURF, como visto em Bay et al. (2006). O descritor do SURF é
semelhante ao SIFT, mas sua complexidade é menor. Veja o exemplo na Figura 5.

(a) (b) (©)

Figura 5 — Deteccéo de pontos caracteristicos (features) com SURF.
Em (a), caracteristicas reproduziveis. Em (b) as ondas Haar, utilizadas na detec¢éo. Em (c),
pontos chaves, com deteccao de orientagéo. Fonte: Bay et al. (2006)

Para realizar a rotacdo invariante com o SURF, caracteristicas com orientacfes
reproduziveis sdo detectadas. Para calcular a orientacdo, as respostas das ondas de Haar nas
direcdes vertical e horizontal séo combinadas para conseguir um vetor gradiente. Uma regido

quadrada, alinhada com a orientacdo selecionada é utilizada para extragdo do descritor.

Tabela 1 - Desempenho do SURF e SIFT
U-SURF | SURF SURF-128 SIFT

Tempo (ms) 255 354 391 1036
Fonte: Bay et al. (2006)

Na Tabela 1, uma comparagdo de desempenho dos métodos SIFT e SURF

mostram que o SURF é mais eficiente em qualquer de suas varia¢6es do que o SIFT.

2.2. CORRESPONDENCIA DAS CARACTERISTICAS
Os métodos SIFT e SURF retornam correspondéncias de orientacdo, escala,
iluminacdo e informacdes de localizagdo. O proximo passo entdo € encontrar

correspondéncias dessas caracteristicas em um par de imagens.
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A técnica mais popular foi proposta por Lowe (2004), combinando as
caracteristicas detectadas com os quadros vizinhos mais proximos.
Para a correspondéncia de recurso, cada ponto-chave é compensado com seu vizinho

mais préximo, minimizando a distancia euclidiana entre os principais vetores de
pontos descritores. (Lowe, 2004)

Os resultados ndo sdo tipicamente perfeitos, e alguns erros podem ser
classificados como correspondéncias devido a ambiguidade de padrbes que podem acontecer.

Para descartar estas entradas invalidas, a técnica s aceita entradas em que a razao
entre a distancia entre o primeiro e o segundo resultado estiverem acima de um valor do

limiar determinado. Um exemplo é mostrado na Figura 6.

(@) (b) )

Figura 6 — Detec¢do de correspondéncias.
Em (a) objetos que se deseja a correspondéncia. Em (b) a imagem original. Em (c) aplicacéo do algoritmo
de Lowe para detec¢do das correspondéncias de caracteristicas. Fonte: Lowe (2004)

2.3. MODELO MATEMATICO DA CAMERA
Para que se possa entender como realmente funciona o SFM € preciso conhecer
alguns conceitos de visdo computacional. Primeiramente é necessario definir um modelo
matematico da cAmera, que ira descrever o comportamento da projecdo do mundo real em si

mesma.
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Figura 7 - Modelo geométrico da cAmera Pinhole.
Fonte: Hartley e Zisserman (2004)
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O modelo mais simples e mais utilizado é o denominado pinhole, detalhado em
Hartley e Zisserman (2004). O modelo geométrico da camera é mostrado na Figura 7.

A camera possui um centro de coordenadas proprio. C é o centro da camera e P 0
ponto principal. O centro da cdmera esta colocado na origem do sistema de coordenadas. Note
que o plano da imagem esta colocado em frente ao centro da camera.

Como a origem coincide com o centro de projecdo, o vetor normal do centro de
projecéo € a direcdo do eixo principal Z. Os eixos X e Y sdo, portanto, paralelos as bordas da
imagem. A rotacdo e a translacdo deste sistema prdprio de coordenadas podem ser
representadas por uma matriz de dimensdo 3x4, que ¢ chamada de “pardmetros extrinsecos”
da camera.

Os chamados “parametros intrinsecos” da camera serdo formados pelas
coordenadas da projecdo do centro da camera no plano focal e pela medida da distancia focal.
Estes parametros sdo representados em uma matriz 3x3 e s@o utilizados para transformar as
coordenadas da camera para as coordenadas da imagem. Os parametros intrinsecos da cadmera
sdo extraidos durante o processo de calibracdo.

Marques (2007) definiu calibracéo:

A calibracdo de cdmera consiste no processo de determinar dados geométricos
digitais e Opticos da cAmera, admitindo que sejam conhecidos um conjunto de pares
de pontos bidimensionais em uma imagem e Seus respectivos pontos
tridimensionais. Com este intuito, fica evidente a necessidade de definir relaces

entre as coordenadas de pontos 3D com as coordenadas 2D de imagens dos mesmaos.
(Marques, 2007)

2.4. GEOMETRIA EPIPOLAR
Outro conceito primordial para a reconstrugdo SFM é a geometria epipolar
(Hartley e Zisserman, 2004). Ela consiste no relacionamento de duas cdmeras, onde é
visualizado um conjunto de pontos 3D. Para cada ponto 3D visualizado pode-se ressaltar um

plano epipolar.

Figura 8 - O plano epipolar.
Fonte: Hartley e Zisserman (2004)
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Este plano epipolar é definido por trés pontos, sendo os centros das cameras e 0
ponto em questdo, visto na Figura 8.

Os pontos C e C’ representam os centros das cameras, X ¢ o ponto no espago 3D e
7 0 plano epipolar. O plano & corta os planos das imagens em dois pontos. Considera-se um
dos pontos como sendo o epipolo, que serd a projecdo do centro da segunda camera no plano

da imagem.

" forx

Figura 9 - A linha epipolar.
Fonte: Hartley e Zisserman (2004)

O outro ponto sera a proje¢do do ponto 3D (X) no plano da imagem. Estes dois

pontos, quando projetados, formardo uma linha denominada linha epipolar, visto na Figura 9.

2.5. AMATRIZ FUNDAMENTAL

A linha epipolar est4 representada por I’. Sendo assim, para cada ponto X existira
uma linha epipolar em cada plano de imagem. Dessa forma, pode-se descrever uma matriz F
(matriz fundamental) vista na equacéo 2.3:

LF.I’=0 (2.3)

A partir de oito correspondéncias de pontos é possivel determinar uma matriz
fundamental que relacionaram todas as possiveis coincidéncias da imagem, ignorando a
existéncia das falsas coincidéncias.

Existem também outros métodos que funcionam com menos pontos, apresentados

por Hartley e Zisserman (2004), por exemplo.
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A grande chave ¢ a escolha da matriz fundamental correta. Esta escolha sera feita
por um rastreador 2D. Existem métodos robustos, como o RANSAC?, para solucionar este
problema.

Este método achard a hipdtese, no caso da matriz fundamental, que melhor
adaptar-se ao conjunto de correspondéncias, atribuindo um erro a hipdtese. A hipotese
vencedora € aquela que ao mesmo tempo tenha 0 menor erro associado e 0 maior numero de

correspondéncias.

2.6. POSES DAS CAMERAS

Apos conseguir a matriz fundamental, pode-se indicar a posicdo das cameras
envolvidas no processo. Dessa forma, os pontos 3D sdo encontrados de acordo com a
resolucdo da férmula 2.4:

KPX=x (2.4)

Na formula, K representa uma matriz com os parametros intrinsecos da camera,
como descrito em 2.3, P é a pose da camera, X representa 0 ponto 3D em questdo e 0 X
representard o ponto em coordenadas na imagem 2D. Desta forma pode-se calcular a projecéo
do ponto x (2D) que foi capturado do espaco 3D pela cAmera e representa-lo em uma imagem.

Assim, com foi determinado os pontos 3D no espaco 2D e as poses das cameras

conclui-se a etapa de reconstrucdo do SFM.

Figura 10 - Pipeline da reconstrucao por SFM.
Fonte: Haming e Peters (2010)

2 RANSAC é uma abreviatura de "RANdom SAmple Consensus”. E um método iterativo para
estimar os parametros de um modelo matematico.
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Na Figura 10 pode ser observado o pipeline da reconstrucdo por SFM. Em A, as
imagens de entrada. Em B, a detec¢do dos pontos. Em C, a correspondéncia dos pontos. Em
D, a filtragem. Em E, a visualizacdo da nuvem de pontos. Em F, a visualizacdo do modelo

reconstruido e ja com sua textura.

2.7. APLICACOES EXISTENTES
Atualmente existem diversas aplicagdes que realizam a construgdo por SFM.
Nesta secdo serdo apresentadas as ferramentas que estdo em evidéncia no meio académico e

comercial, de acordo com Kersten et al.. (2012) e Bjgrnstad e Fedreheim (2012).

2.7.1. SFM TOOLKIT 3/PHOTOSYNTH TOOLKIT 7/VISUAL SFM

Esses trés softwares sdo toolkits compostos de varios pequenos aplicativos. O
SFM Toolkit e o Photosynth Toolkit foram escritos por Henri Astre, que atualmente trabalha
na Microsoft. Sdo ferramentas automatizadas e de facil utilizacdo e podem ser utilizados em
Windows ou Linux, por serem escritos em C++.

Ja o Visual SFM (WU, 2011) foi escrito por Changchang Wu, da Universidade de
Washington, em Seattle e possui uma base muito semelhante aos outros dois softwares.

Todos eles seguem os passos padrdes do SFM (deteccdo e correspondéncia dos
pontos, orientacdo, geracdo esparsa e finalmente geracdo densa) e utilizam o SIFT na

reconstrugao.

2.7.2. BUNDLER

Escrito por Noé Snavely, ele gera uma nuvem de pontos dispersa com dados de
orientacdo interior e exterior. Escrito em C++ atualmente esta na versdo 4. Possui filtros de
correcdo para distancia focal e distorcdo radial. Utiliza o SIFT para detectar e realizar a
correspondéncia dos pontos de ligacao.

Mas ele apenas gera uma nuvem de pontos, incapaz de gerar a reconstrucdo densa.
Seu foco estd em obter os pardmetros de orientacdo e localizacdo dos pontos que estdo a
frente ou atras de outros pontos.

O Bundler tem uma restricdo em questdo da dimensao da imagem, que ndo pode
ter mais de 2048 pixels® de largura. Este problema é devido ao fato da utilizacdo de uma
versdo demo do algoritmo SIFT utilizado.

® Pixel: abreviagdo de Picture Element, é a unidade basica da imagem digital. Gomes (2001)
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2.7.3. PMVS2/CMVS

PMVS sdo as iniciais de “Patch-based Multi View Sero”, ou visdo estéreo
baseada em remendos e encontra-se em sua verséo 2.

Foi desenvolvida por Yasutaka Furukawa na Universidade de Washington e Jean
Ponce - Ecole Normale Supérieure.

Ele gera um ponto de nuvem densa e limpa 0s pontos que podem ser considerados
como ruido. Os ruidos ainda estardo na nuvem de pontos, mas nao serdo utilizados na
reconstrucao.

Pixels, por exemplo, que pertencam a um gramado atras de um edificio seriam
capazes de atrapalhar na deteccdo das extremidades do telhado e as superficies adjacentes
poderiam conter varias camadas de pontos, 0 que ocasionaria num maior tempo de
processamento para realizar uma reconstrucao.

O software armazena em um arquivo os valores de entrada necessarios para como
executar a reconstrucdo. As definigdes controlam tudo, desde o tamanho das manchas a ser
utilizados em correspondéncia até a possibilidade de utilizar a detec¢do de borda e em que
medida.

CMVS é a abreviacdo de Clustering Views for Multi-View Sereo, ou divisdo das
visGes para multi-visdo estéreo. Ele permite dividir o processamento da reconstrucdo para
evitar o travamento do sistema devido, por exemplo, a uma grande quantidade de imagens de
entrada em uma reconstrucao 3D.

O Software divide as imagens em grupos menores de imagem, permitindo entéo
que cada grupo seja processado em locais diferentes (mais de um processador, por exemplo),
de modo que ndo se perca as conexfes entre esses Qrupos, que serdo reconstruidos

posteriormente com o algoritmo PMVS2.

2.7.4. MICROSOFT PHOTOSYNTH
Este Toolkit é diferente. Ele ¢ utilizado para detec¢do e adequacdo dos pontos de
ligacdo e processos de orientacdo. Ndo existe documentacdo que indique os algoritmos sédo
utilizados no Photosynth.
O Photosynth é uma aplicacdo web que funciona através da criacdo de uma conta
com uma capacidade de 20GB de armazenamento de imagens. Em conjunto com um pequeno
aplicativo utilizado para realizar o upload de imagens para a conta de usuario, onde o

processamento de imagens na aplicacdo web sera executado.
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O Photosynth gera parametros de orientacdo interna e externa, bem como que se
podem ver os resultados em um visualizador muito conveniente. Existe o recurso de sobrepor
imagens umas sobre as outras é particularmente interessante, uma vez que, em certa medida
vai obter um efeito 3D, embora as imagens sejam em 2D.

Pode-se também visualizar os dados como uma nuvem de pontos dispersos. Esta
nuvem de pontos pode ser baixada e usada em outras aplica¢6es, na forma de um arquivo de

camadas com os parametros da cdmara de orientacdo e coordenadas de pontos.

2.7.5. AUTODESK 123DCATCH (BETA)

Em 2010, a Autodesk introduziu o projeto chamado PhotoFly, consistente em um
servico baseado na web que permite que usuarios do mundo inteiro possam gerar seus
modelos 3D com o envio de, pelo menos, 5 imagens de um objeto.

O PhotoFly foi baseado em um programa francés, o smart3Dcapture, da Acute3D,
cujo algoritmo estd descrito em Courchay et al. (2010). O PhotoPhly utiliza algoritmos de
visdo computacional, associados com fotogrametria e utiliza o conceito de computagdo nas
nuvens para oferecer um alto desempenho e eficiéncia nas conversdes de imagens 2D para
objetos 3D.

Assim como no Photosynth, é necesséria a instalagdo de um software na maquina
do cliente para que as fotos sejam transferidas para o servidor.

Dependendo da complexidade do modelo 3D a ser gerado, ele pode ser recebido
pelo software em alguns minutos ou pode ser cadastrada uma conta de correio eletronico,
onde sera enviado um e-mail com um link para download do arquivo quando o processamento
estiver finalizado.

Em novembro de 2011, a Autodesk trocou o nome do projeto de PhotoFly para
123D Catch (Beta) (AUTODESK, 2012) depois que a companhia accute3D apresentou o
software smart3Dcapture ao publico, em outubro de 2011.

2.8. COMPARACAO ENTRE OS PRINCIPAIS SOFTWARES
Em Kerten e Lindstaedt (2012) foram feitas algumas comparag6es de desempenho
dos softwares Bundler, VisualSFM, Microsoft Photosynth e 123D Catch (Beta)
(AUTODESK, 2012) em diversas reconstrucgdes. Os resultados s&o mostrados na Tabela 2.
Como exemplo, em uma das reconstrucbes (do antigo prédio dos bombeiros,

descrito como Fire House) foi utilizado um computador com processador Intel Core i7 Q740
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com 1,73Ghz, com memoria interna de 16GB rodando na plataforma Windows 7 Enterprise
(64 bits), com placa grafica NVIDIA GeForce GT 445M, processando 66 fotos da Nikon D90

com lente 18mm.

Tabela 2 - Dados dos resultados obtidos em reconstrucdes por SFM

Objeto | Camera/Lente(mm) | Pixels | N°defotos | Software Pontos  Triangulos
PhotoSynth 20.237 -
Town
H Nikon D90/20 4288x2848 19 123D Catch 272.350 515.442
ouse
Bundler 1.016.874 895.986
123D Catch 176.919 352.091
Fire House | Nikon D90/18 4288x2848 66 Bundler 1.541.924 -
Visual SFM | 1.167.906 -
PhotoSynth 18.553 -
Zwinger Nikon D90/28 4288x2848 15 123D Catch 155.697 285.669
Bundler 917.965 -
123D Catch 344.679 686.285
Lion Nikon D90/20 4288x2848 39
Bundler 1.373.712 2.669.244
Moai 123D Catch 85.092 169.131
. Nikon D70/35 3008x2000 27
Poike Bundler 629.644 -

Fonte: Adaptado de Kerten e Lindstaedt (2012)

Para nocdo de comparacdo de tempo de processamento dos softwares analisados,
0 Bundler precisou de 24 horas para gerar 1.541.924 pontos, enquanto o VisualSFM precisou
apenas de 42 minutos para obter aproximadamente 374.000 pontos, 0 que corresponde a um
fator de aproximadamente 33 vezes mais rapidez e 24% menos pontos obtidos, com

diferengas maiores percebidas nos locais com sombras.

(@) (b) (©

Figura 11 - Reconstrugdo da Fire House.
Em (a) a reconstrucéo obtida pelo 123D Catch. Em (b) reconstrucéo do VisualSFM e em (c) reconstrucao
com Bundler/PMVS2. Fonte: Kerten e Lindstaedt (2012)
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Ja 0 mesmo teste com o Autodesk 123D Catch (AUTODESK, 2012) necessitou
de 16 minutos de processamento no servico via Web. O resultado ficou visualmente melhor
do que os outros dois, mas as bordas sdo suavizadas e existem alguns pontos virtuais
(geometricamente incorretos) nas antenas e em algumas areas no topo do telhado.

Outros detalhes das demais reconstrucfes podem ser obtidos no trabalho completo

dos autores.

2.9. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos para a realizacdo da
reconstrucao por SFM.

Foram levantados, também, alguns softwares que demonstram o estado da arte nas
areas académicas, comerciais e baseadas em servicos pela web que utilizam o método para
realizar reconstrucoes.

Testes foram mostrados, cujos resultados estdo na Tabela 2, comparando
reconstruces com um mesmo conjunto de imagens e seus dados podem ser comparados
(nmero de pontos ou numero de poligonos gerados, por exemplo).

Com base nos resultados dos testes, encontrados na literatura levantada, é possivel
concluir que a qualidade do resultado depende muito da qualidade das imagens, mostrando

que o processo de obtencdo pode refletir em uma reconstrugao sem erros.
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3. PRE-PROCESSAMENTO PARA RECONSTRUCAO POR SFM

Para realizar uma reconstrucdo pelo método SFM sem falhas e com um uma
texturizacdo adequada deve-se observar certas caracteristicas que facilitardo o processamento
e a detec¢do dos elementos chaves descritos no capitulo 2 deste trabalho.

3.1. PROPRIEDADES DAS IMAGENS DIGITAIS
Antes de tratar diretamente sobre 0s assuntos pré-processamento de imagens, é
necessario conhecer alguns conceitos sobre imagem para facilitar o entendimento.
Gomes (2001) apresentou um resumo de conceitos essenciais que definem uma
imagem digital:

Um pixel é a abreviacdo de picture element, é a unidade basica de uma imagem
digital. Resolucdo espacial, ou simplesmente, resolu¢do, consiste no tamanho, na
imagem real, que um pixel da imagem digital representa, ... A profundidade,
quantizacdo ou resolucdo espectral, consiste no nimero maximo de niveis de
intensidade que esta imagem pode apresentar. (Gomes, 2001)

Observando a Figura 12 tem-se quatro imagens digitais com diferentes resolugdes
e profundidades.

As imagens a esquerda possuem menos resolucdo (128 x 128 pixels) e as imagens
a direita possuem uma resolucdo maior (512 x 512 pixels).

Da mesma forma, as imagens variam em profundidade, de 4 tons de cima

(imagens de cima) e 256 tons de cinza (imagens de baixo).

128 x 128 pixel A‘l: x 512 pixels
-

|
H tons de ciza

4 tons de cinza

R %
5 . s Z 3 A
{128 x 128 pixels J i 512 x S12 paxels
256 tons de cinza) 256 tons de cinzyf

Figura 12 - Resolucéo e profundidade.
Fonte: Adaptado de Gomes (2001)
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As imagens em tons de cinza geralmente sdo compostas por 8 bits, 0 que
proporcionam 256 tons (variando do preto para o branco).

As imagens coloridas geralmente sdo compostas por 24 bits, formadas pela adic¢éo
de 3 cores primérias, com 256 niveis de intensidade (8 bits) para cada uma.

Assim, uma imagem colorida constitui-se numa composicao de 3 imagens de 8

bits cada, que podem ser tratadas separadamente.

3.2. ADQUIRINDO IMAGENS PARA O SFM

Como mostrado em Pollefeys (2002), o conjunto de imagens para uma
reconstrucdo pelo método SFM é invariante quanto a translacdo, escala e iluminacdo, desde
que seja possivel determinar as correspondéncias entre as imagens. Mas para obter-se
resultados satisfatdrios, um pré-processamento nas imagens contribuem para melhor
eficiéncia da reconstrucao.

Como visto em Roberto (2009), a aquisicdo da imagem é uma das etapas que
dependem bastante da forma como o SFM foi implementado. Nas formas mais simples, é
necessario que a captura seja feita de forma bem controlada. Desta forma, os parametros
intrinsecos da cdmera (mostrados na subsecao 2.3) sdo conhecidos e permanecerdo constantes.

E conveniente a utilizagdo de objetos que estabilizem a imagem (como um tripé
ou trilhos) evitando movimentos bruscos e inesperados da cAmera.

Mas na reconstrugdo de um cenario virtual de um ambiente com grandes
dimensbes, como uma catedral ou teatro, nem sempre é possivel conseguir um ambiente
controlado.

A captura podera ser feita com uma camera de video manipulada manualmente, o
que ndo da suporte a uma obtencdo de imagens tdo estabilizadas como em um ambiente
controlado.

Nestas condicdes, poderdo ocorrer variagdes na distancia focal, devido a algum
zoom que eventualmente possa ser aplicado no momento da captura.

A alteracdo desta distancia focal provoca uma mudanca nos calculos da matriz
fundamental (subsegéo 2.5).

Sendo assim, uma reconstru¢cdo mais robusta, com um pré-processamento de
imagens sera necessaria, para eliminar imagens com algum problema por outras mais nitidas,
livres de borramentos ou com uma auto calibragédo, que deverao descobrir o valor da matriz de

pardmetros intrinsecos a partir das proprias imagens.
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3.3. SHORT BASELINE E WIDE BASELINE

Ainda segundo Roberto (2009) e Pollefeys (2004), seja em ambientes controlados
ou ndo, as imagens podem ser adquiridas de diversas fontes como, por exemplo, cAmeras de
video ou méquinas fotograficas.

No primeiro caso, a posicdo da camera ao longo da sequéncia de imagens tende a
mudar de forma mais suave, onde a diferenca entre as imagens tende variar muito pouco. 1sso
faz com que a baseline’ seja curta, j& que a distancia do centro de projecdo da primeira
imagem para a segunda € muito pequena, sendo denominada de short baseline.

No segundo caso, quando uma sequéncia de fotos é utilizada, a variacdo entre as

imagens tendem a ser maior, caracterizando um wide baseline.

(@) (b)
Figura 13 — Exemplos de Short baseline e Wide baseline.
Em (a) obteng¢do das imagens a partir de uma camera de video. Em (b)
obtencdo das imagens de uma camera fotografica.
Fonte: Adaptado de Roberto (2009)

Analisando a Figura 13 pode-se notar a representacdo das cameras a partir de cada
centro de projecdo. Quando as imagens obtidas provém de uma cdmera de video, um nimero
maior de imagens é obtido, ilustrando a grande quantidade de quadros disponiveis para a
reconstrucao.

Ja quando as imagens provém de cameras fotograficas, as distancias entre 0s
centros de projecdo aumentam e diminuem-se a quantidade de quadros disponiveis para a
reconstrugao.

A busca por pontos caracteristicos entre um as imagens que participardo da

reconstrucdo pelo método SFM, como mostrado na subsecdo 2.2 deste trabalho, ndo precisa

* Baseline: linha imaginéria que une os dois centro focais de duas cAmeras ou imagens. Hartley e Zisserman
(2004).
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estar em uma quantidade excessiva para ser bem sucedida. Ela pode conter muitas
redundancias que podem ser desprezadas e com isso reduzir o custo e o tempo de

processamento, como vista em Lowe (2004).

3.4. BORRAMENTOS (MOTION BLUR)

Outra caracteristica que pode influenciar na qualidade da reconstrucdo 3D
realizada pelo método SFM é o borramento (em inglés, motion blur).

De acordo com Santos et al. (2011) borramentos em uma imagem s&o ocasionados
por movimentos bruscos da camera ou por um mal ajuste no foco e prejudica o processo de
triangulacao por dificultar o rastreamento dos pontos caracteristicos da imagem, pois 0s pixels
da imagem passam a ter cores similares ao longo de toda a imagem.

Um dos objetivos da aplicacdo de um filtro de identificacdo de borramento é
conseguir keyframes com um menor percentual de borramento, que contenham uma maior

preservacao dos contrastes.

(@) (b)

Figura 14 - Exemplo de borramento em uma imagem.
Em (a) imagem original. Em (b) imagem com borramento proposital de 3 pixels a esquerda.
Fonte: Santos et al. (2011)

Os borramentos podem ser imperceptiveis ao olho humano, mas na deteccdo dos
pontos de correspondéncias das imagens podem prejudicar pontos cruciais da reconstrucao,
como visto na Figura 14.

Fulton (2007) descreveu uma métrica para detectar o borramento baseada no
conceito de que o borramento de uma imagem i(X,y) é dado pela distor¢do de um nacleo d(x,y)
que produz esta imagem borrada b(x,y).
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Calculando a forca espectral (power spectrum) PS(X,y), que € uma imagem
escalar, entre 0 e 1, dado por PS(xy)=log(1+|F(xy)[*)/log(1+|F(0,0)]%), onde F é a
transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform).

Como resultado do método do autor, uma imagem ondulada é produzida quando a

imagem esta borrada, como na Figura 15.

Figura 15 — Deteccdo de borramento.
Em (a) imagem original e seu power spectrum. Em (b) imagem com borramento proposital de 20 pixels
com 45° de deslocamento e seu power spectrum. Fonte:Fulton (2007)

3.5. ILUMINAC}AO: BRILHO E CONTRASTE
O brilho e o contraste em uma imagem sdo caracteristicas que podem ser
intuitivamente percebidas. Conforme Gomes (2001), Gonzalez e Woods (2010), em imagens
em tons de cinza, os pixels com tons mais escuros, proximos ao preto (0) sdo percebidas como
imagens mais escuras, com baixo brilho, assim como imagens em que predominam pixels

com tons claros, proximo ao branco (255) sdo imagens mais claras, com alto brilho.
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O contraste avalia a quantidade de variacdo de tons (claros para escuros ou vice-
versa) que uma imagem tem. Imagens com baixas varia¢fes sdo denominadas imagens com
baixo contraste, e imagens com altas variagdes, imagens com alto contraste.

O brilho de uma imagem pode ser definido como a média dos tons de cinza de
todos os pixels da imagem. Dada uma imagem f(x,y), de dimensdo X x Y, seu brilho € definido
na equacao 3.1:

B=-Y o Xitif(xy) (31)
onde n é o numero total de pixels da imagem f(x,y), calculado como n=X*Y a partir das
dimensdes X e'Y.

Segundo Weeks (1999 apud Gomes 2001), o contraste pode ser definido como o

desvio padrdo dos tons de cinza de todos os pixels da imagem. Dada imagem f(x,y), de

dimensdo X x Y, se contraste é definido pela equagdo 3.2:

1 @y—1wx_
c= [PRamalicyn-sE (2
onde B ¢ o brilho da imagem f(x,y), calculado de acordo com a equagdo (3.1), e n é o numero

total de pixels da imagem (n=X*Y). Os exemplos sdo mostrados na Figura 16.

Figura 16 — Brilhos, contrastes e seus respectivos histogramas.
Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010)
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3.6. HISTOGRAMA
Uma vez calculadas as intensidades de brilho e contraste, é possivel representar as
informacdes obtidas da imagem em forma de um histograma, uma forma répida de ver
graficamente estas informacdes.

De acordo com Queiroz e Gomes (2001):

O histograma de uma imagem traduz a distribuicdo dos seus niveis de cinza. Trata-
se, pois, de uma representacao grafica do nimero de pixels associado a cada nivel de
cinza presente em uma imagem, podendo ser também expressada em termos do
percentual do nimero total de pixels na imagem. (Queiroz e Gomes, 2001)

Desta forma, uma imagem f(x,y), com dimensdo X x Y pixels seu histograma pode
ser descrito como na equacdo 3.3;

Ny
o) = (33)

onde r representa os tons de cinza e varia de 0 a 255, n; é 0 numero de pixels com o tom de
cinzar e nrepresenta o nimero total de pixels da imagem f(x,y), segundo Gomes (2001).

Os niveis de cinza ainda podem ser modificados com o objetivo de melhorar a
visualizagdo da imagem e aumentar a quantidade de informagdes que podem ser extraidas das
imagens. Estas técnicas, de acordo com Gonzalez e Woods (2010) sdo conhecidas realce de
contrastes. Estes realces de contrastes produzem uma ampliacdo no intervalo de niveis de
cinza original, de forma que eles sdo exibidos num intervalo maior. Na Figura 16 apresenta-se
alguns histogramas de imagens com diversas intensidades contrastes.

Existem diversos métodos de realces de contrastes, onde foram alguns de
Gonzalez e Woods (2010), como o LUT (Look-up Tables) que transforma os Niveis de
Contraste (NC) em novos valores através de uma funcdo denominada Funcdo de
Transferéncia de Contrastes — FTC — produzindo resultados que podem ser linear (linhas) ou
n&o linear (curvas) no histograma.

Outro método é o Realce Linear — RL, mostrado na Figura 17. Neste método a
FTC linear é uma reta onde apenas dois parametros podem ser controlados, sendo a inclinagédo
da reta e os pontos de interseccdo com 0 eixo X. Quanto maior a inclinacdo da reta, maior a
expansédo do contraste.

Um caso particular de RL é o realce MinMax, onde o menor valor do NC da
imagem é convertido em 0 e o maior valor em 255.

Gonzalez e Woods (2010) salientam ainda que uma limitacdo do RL é nao levar

em consideracdo a frequéncia do NC. Por isso, um realce chamado Realce de Equalizagdo do
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Histograma, baseado em uma funcdo ndo linear que leva em consideracdo os NCs mais
frequentes.

No histograma, a transformac&o aconteceré no sentido de uma expansdo (aumento
de contraste) dos intervalos centrais e uma compressdo (perda do contraste) dos individuos

dos intervalos laterais.
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Figura 17 — Realces de Contraste.

Em (a) exemplo do grafico de um realce linear, em (b) exemplo de grafico de realce linear de
intensificacdo entre o intervalo [A, B], e em (c) realce linear do intervalo [A,B] com preservacéo das
intensidades em outros niveis. Fonte: Adaptado de Gonzalez e Wood (2010)

Outro método de realce importante é a Limiarizagdo (thresholding), que divide os
niveis de cinza de uma imagem em duas categorias, acima e abaixo de um determinado valor
dentro do histograma.

Este método é também utilizado para criar uma mascara binaria (bitmap) para
uma imagem. Os valores acima do valor escolhido serdo convertidos em branco (255) e os
valores abaixo serdo convertidos em preto (0). A imagem resultante serd composta apenas de
uma mascara binaria de 1 e 0 (Figura 18).

Ainda podemos citar o Realce Gaussiano (também chamado de normalizacdo do
histograma), Realce de Raiz Quadrada (aumentar o brilho da imagem), Realce Negativo
(inversdao das éareas claras e escuras da imagem), Realce de infrequéncia (inversdo do
histograma de entrada da imagem), Realce Logaritmico (para real¢ar as informac6es contidas
nas areas mais escuras da imagem), Realce Exponencial (real¢cando as areas mais claras da
imagem e o Realce Parcial (utilizados para expandir o NC de um determinado segmento da

imagem).



39

s =T{r) s =T(r)
1
5o = Tlry) - :
% : k] :
- ! = T '
:
I 1
- : - :
E I o I
o I I I
; Loy Lo r
ko &
Dark =— Light Dark =———= Light
(@) (b)

Figura 18 — Realces de Limiariza¢ao (thresholding).
Em (a) detecta-se a existéncia de duas populagdes no histograma, cujo limite esta no valor 17. A
transformacéo segundo o realce de limiarizagdo produz em (b) uma populagdo em 0 e a outra em 255.
Fonte: Gonzalez e Woods (2010)

3.7. CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo demonstra a importancia de realizar um tratamento em imagens
digitais antes de utiliza-las no processamento de uma reconstrugdo pelo método SFM. Foram
mostradas as etapas de a aquisi¢do das imagens para utilizagdo no SFM, onde mesmo sabendo
gue o método € invariante a translacdo, escala e iluminacdo - Pollefeys (2002) — certos
parametros (como os intrinsecos da camera) sao fundamentais.

Para realizar a reconstrucdo por SFM as caracteristicas de visdo estéreo séo
também consideradas, por exemplo, como a baseline, e com imagens extraidas de videos, a
quantidade de centros de projecdes podem ser menores (caracterizando o short baseline) ou
maiores (configurando um wide baseline), como mostrado na Figura 13.

Outra caracteristica que pode comprometer o resultado da reconstrucdo € a
presenca de borramentos (motion blur) nas imagens. Com o célculo do seu nivel de espectro
de forca (power spectrum) é possivel determinar um valor e estipular, por um limiar, se a
imagem contem visibilidade suficiente para a reconstrucdo obter sucesso.

As caracteristicas de brilho e contraste foram também apresentadas, onde é
possivel observar seus niveis de brilho e contraste e mostrar os resultados em forma de
graficos, chamados histogramas (como na Figura 16).

Estes niveis obtidos das imagens podem ser modificados para melhorar sua
visualizacdo e aumentar a quantidade de informacdo que pode ser extraida para o
processamento do SFM.

Alguns métodos de realce destes niveis, com o LUT, RL, MinMax, Equalizacéo,

dentre outros, sdo descritos e podem ser aplicados de acordo com a necessidade de melhorar a
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qualidade de uma imagem com certas caracteristicas, onde cada método é indicado para um
determinado tipo de situacéo.

Estes métodos e técnicas apresentados serdo fundamentais na escolha dos
keyframes, pois a cada minuto de um video é possivel obter um grande nimero de frames e
somente os melhores e essenciais devem ser considerados para obtencdo de uma reconstrucao

por SFM sem erros.
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4. SISTEMA DESENVOLVIDO

Como discutido no Capitulo 1, realizar uma reconstru¢cdo 3D com um software
implementado com o0 método SFM requer muito esforco manual do usuario. Desde o processo
de captura das imagens, que é feita com fotos, até a selecdo das melhores poses para a
obtencdo do modelo reconstruido depende do “olho clinico” deste usudrio e, muitas vezes, da
sorte de obter as imagens correta.

Mesmo que o usuario seja conhecedor do método, em ambientes de grandes
dimensoes esta tarefa pode ser ardua e pode desencoraja-lo a executa-la.

Os softwares mais populares, como os citados na subse¢éo 2.7, necessitam sempre
de um conjunto de fotos ja selecionados que contenham os elementos fundamentais para a
deteccdo de pontos de correspondéncia (subsecdo 2.2) e ndo analisam nenhum detalhe antes
de tentarem executar a reconstrucéo.

Como exposto, 0 proposito deste trabalho é investigar, implementar e validar um
protétipo de sistema que permita a geracdo automatica de um conjunto de imagens adequado
(keyframes) para a etapa de construcdo de cenarios virtuais, baseado no algoritmo de
reconstrucao por SFM.

Sua utilizagdo permite selecionar um video de entrada e, com a aplicacdo dos
modulos de diferenga de pixels e borramento, individualmente ou combinados, obter um
conjunto de imagens (keyframes) que sejam satisfatérios para uma reconstru¢do em 3D pelo
método SFM, por meio de um software que utilize este tipo de algoritmo.

Considerou-se que os frames descartados sdo aqueles que possuem pouca
diferenca de movimento de cadmera, o que poderia caracterizar um short baseline (como
descrito na subsecdo 3.3) ou aqueles frames que estiverem abaixo do limiar de borramento
estipulado pelo usuério no inicio do processo de sele¢do dos frames.

A selecdo de um frame borrado prejudica o processo de triangulacao, dificultando
0 rastreamento de pontos caracteristicos da imagem, uma vez que os pixels da imagem passam
a ter cores similares ao longo de toda a imagem.

Nem todas as caracteristicas do metodo SFM foram analisadas, pois a ideia
central deste trabalho ndo é a realizacdo de uma reconstrucdo completa. Esta reconstrucdo
sera realizada pelo software escolhido pelo usuario, estando representada na etapa seguinte do

pipeline de reconstrucdo como apresentado no Capitulo 1.
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4.1. ESTRUTURA DO PROTOTIPO DESENVOLVIDO
O prototipo em software, cujo principal objetivo é a extracdo dos keyframes de um
arquivo de video, foi desenvolvido para oferecer como resultado final um conjunto de
imagens que serdo inseridas em outro software de reconstrucao que utilize o0 método SFM.
Na Figura 19 sdo mostrados os principais modulos do protétipo, onde a entrada é
um arquivo de video de um objeto ou uma cena e a saida € um conjunto de keyframes para

serem enviados a um software de reconstrucao pelo método SFM.

Figura 19 — Mddulos principais do software.
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Inicialmente ele obterd& do wusuario as informagbes necessarias ao seu
funcionamento, configurando-o quanto a utilizacdo dos filtros disponiveis (borramentos ou
saltos por diferenca de pixels). E possivel obter os valores médios para utilizagdo dos filtros
no video.

Os filtros podem ser utilizados individualmente, juntos, ou mesmo nao serem
utilizados, realizando apenas um salto de frames a partir de um numero fixo especificado.

Em sequida, o video é percorrido frame a frame e, de acordo com os parametros
selecionados, é realizada a selecdo dos keyframes.

O conjunto de keyframes obtido ao final da execucdo serd gravado em arquivos
individuais, em uma pasta especificada nas configuracdes, gerando um arquivo de log®
contendo as informacOes de diferencas obtidas nos pixels e borramentos de cada imagem
selecionada.

Ao término do processamento do video sdo exibidas, ao usuério, informagdes
sobre a quantidade total de frames do video e da quantidade de frames selecionados. Além
disto, ainda sdo apresentadas as informacgfes, quando especificado pelo usuario suas
utilizacdes, da quantidade de frames descartados pelo filtro de diferenca de pixels e da
quantidade de frames descartados pelo filtro de borramentos.

Ao terminar a execugdo os frames estardo prontos para serem enviados ao

software de reconstrucdo que utilize o método SFM desejado.

4.2. IMPLEMENTAGAO DO PROTOTIPO
Para o desenvolvimento do software utilizou-se a linguagem C++. A escolha da
linguagem deu-se por facilidade de encontrar bibliotecas necessarias as operagdes de video e
imagens necessarias ao projeto.
Como ferramenta de implementacdo foi utilizado o Microsoft Visual C++ 2010
Express, de versdo gratuita para estudos fornecida pela desenvolvedora.
Para acesso aos videos e geracdo dos frames utilizou-se a biblioteca OpenCV 2.4

(WILLOW, 2010), de cddigo aberto, para abrir, manipular e salvar imagens ou videos.

4.2.1. MODULO DE CONFIGURACAO DOS PARAMETROS DO USUARIO
Este modulo é implementado no inicio do software e sua fungdo é obter os

parametros de configuracGes para a realizacao da extracdo dos keyframes.

> Arquivo de log é uma expressdo utilizada para descrever o processo de registro de eventos relevantes
num sistema computacional.
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O usuario deve especificar o nome do arquivo de video, 0 nome de saida das

imagens selecionadas, a pasta em que elas serdo armazenadas e dos parametros para os filtros

de diferenca de pixels e borramento. E possivel especificar ainda quais filtros serdo utilizados.

O médulo pode determinar para o usuério os valores médios dos limiares das

diferencas de pixels e borramento para auxilia-lo na escolha empirica que deve ser realizada.

Na Figura 20 € mostrado o fluxo detalhado do processo:

Inicio do Madulo |

Y

Entrada de Dados

Entrar o nome do
video a ser aberio

Entrada de Dados

Entrar o nome de
saida para os frames

¥

Entrada de Dados

Entrar o nome do
arguivo de log

Célcular médias

Parcarmar o vidao,
acumulando valores &
caloular a média ao
final

F—5im

Realizar
calculo das
medias?

Mao

¥

Entrada de Dados

Ltilizar as
medias
obtidas?

Entrar os valores dos
limiares de
borramento, diferenca
de pixels e salio de
framas.

Fim da Madulo

im

Figura 20 — Fluxograma do médulo de configuragao.

Inicia-se 0 processo abrindo uma copia do video a ser avaliado, que ndo sera

exibido no dispositivo de saida do usuario. Percorrem-se todos os frames do video

acumulando os valores dos médulos de diferenca

em variaveis apropriadas. A saida pode ser vista na

de pixels e borramento e armazenando-0s

Figura 20.
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Figura 21 — Resultados do calculo das médias de borramento e diferenca de pixels.

Ao final é feita uma média aritmética simples para obter o valor médio de
diferenca dos pixels e limiar de borramento presentes no video. Estes valores podem ser
utilizados como parametros iniciais ou podem ser modificados de acordo com a necessidade

do usuério. Na Figura 22 apresenta-se um trecho do codigo do protétipo.

1t(cmedia=="5"||cmedia=="5") {

printf("\n\nAguarde... realizando pr¥c-processamento no vicdeo!\n",138,161);
while(frame = cwvQueryFrame(tresh)){ //executa ate ¢ fim do video
width = frame-»width;

height = frame->height;
IplImage *framepreproc = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 ); //define a imagem cinze
cvCvtColor( frame, framepreproc, CV_RGB2GRAY ); //converte para cinza
IplImage *frameproxgray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH 8U, 1 }; //define segundo frame cinze
do {
frameprox = cwQueryFrame(tresh); //recupera o proximo frame e transforma em uma imagem na variavel frameprox
IplImage *frameproxgray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 }; //define segundo frame cinze
if(!frameprox} //se ndc obter o frame termina
break;
cvCvtColor( frameprox, frameproxgray, CV_RGB2GRAY ); //converte para cinza o segundo frame
//calcular a diferenca de grayscale de duas imagens
IplImage *framegraydif = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
cvAbsDiff (framepreproc, frameproxgray, framegraydif);
sugilumina=sugilumina+countionZerce(framegraydif);
i++;
sugborra=sugborratespectro(frameprox);
if (i¥4==1) //mostrar uma animacdc de tempo enquantc processa

Figura 22 — Trecho de codigo com o calculo das médias dos filtros de borramento e diferenca de pixels.

4.2.2. FILTRO DE DIFERENCA DE PIXELS
O filtro de diferenca de pixels realiza a comparacdo das quantidades de pixels que
sofreram alteracdes, de um frame para outro, para determinar se houve uma mudanca
significativa da posicdo da caAmera ou ndo, 0 que ndo justifica sua escolha como um keyframe.
Neste Gltimo caso, onde o deslocamento de pixels de um frame para outro € pequeno, teremos
frames quase idénticos e ndo sera possivel ao método de reconstrucdo SFM a obtencdo da
baseline, explicada na subsecdo 3.3. Isto implicara na criacdo de um short baseline, ou uma

linha base muito pequena, o que pode ndo ser muito significativo para 0 método.
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A imagem original é convertida em escala preto e branco e entdo comparada com
a imagem selecionada anteriormente como keyframe e, de acordo com um limiar definido
pelo usuario, poderd ser selecionada e enviada para apreciacdo do filtro seguinte ou
descartada.

Caso seja descartado, um novo frame é enviado a funcdo para as mesmas
comparacg0es. Este frame sera o proximo frame da sequéncia, permanecendo o primeiro frame
inicialmente selecionado como o frame base da comparacao.

Na Figura 23 podemos ver um frame, uma imagem em escala cinza que representa

a diferenca entre dois frames e um exemplo em execuc¢éo do protétipo.

@ (b)

(©)

Figura 23 — Filtro de descarte por diferenca de pixelsem execugao.
O frame a ser comparado (a) é convertido em escala cinza e subtraido do frame base também em escala
cinza. O resultado (b) é uma imagem com tragos brancos, onde, superado o limiar estipulado, sera
selecionada. Em (c) pode-se ver a tela em que o usudrio acompanha a execugéo do filtro.

Na Figura 25 é apresentado o fluxo do modulo de diferenca de pixels.
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Inicio do Madulo
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seguinte.

Fim do Mddulo

Figura 24 — Fluxograma do médulo de descarte por diferenca de pixels.

Se o frame for selecionado, ele serd enviado a etapa seguinte e passara a ser,
inicialmente, a base para a préxima compara¢do na sequéncia do programa. Na Figura 25
apresenta-se um trecho do cédigo do protétipo.

de {
if((ublur=="s"||ublur=="5"})|| (uilumina=="s"||uilumina=="5"}) //se utilizar qualquer filtro

frameprox = cvQueryFrame(capture); //recupera o proximo frame e transforma em uma imagem na variavel frameprox
IplImage *frameproxgray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH 8U, 1 ); //define segundo frame cinza

if(!frameprox| | (uilumina!="'5'&%uilumina!="s"}) //se ndo obter o frame ou naoc for utilizar o filtro termina
break;

cvlvtColor( frameprox, frameproxgray, CV_RGB2GRAY ); //converte para cinza o segundo frame
//calcular a diferenca de grayscale de duas imagens

IplImage *framegraydif = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_ 8U, 1 );
cvAbsDiff (framegray, frameproxgray, framegraydif);
gqtddif=countNonZerc(framegraydif);

if(qtddif<=treshilumina) {

Jorintf("\nframe ¥d descartado pela diferen¥ca de pixels.”,i,135);

i++;

dilumina++;

}

cvShowImage("Filme"”,frame); //mostra a imagem

Jwhile(gtddif<=treshilumina); //fim da procura pela diferenca de pixels

Figura 25 — Trecho de codigo da comparagéo da diferenga de pixels.
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4.2.3. FILTRO DE BORRAMENTO

Este filtro realiza uma checagem do nivel de borramento (motion blur),
ocasionado normalmente pela rdpida movimentacdo da camera, o qual pode provocar efeitos
indesejados na reconstrugdo. A base para a construgdo desta funcéo esta descrita na subse¢do
3.3.

Inicialmente, ao receber a imagem, sera criada uma imagem em escala de cinza
(tal como no filtro de diferenca de pixels). Em seguida, esta imagem é submetida ao método
de deteccdo de borramento descrito na sec¢éo 3.4.

Para detectar se uma imagem esta borrada € feito o calculo da forca espectral
(power spectrum) da imagem, onde o resultado € um valor entre 0 e 1, que é o valor médio do
borramento da imagem como um todo.

Quanto menor este valor, menor o indice de borramento da imagem.
Comparando-se este valor com o limiar do usuario (que pode ser obtido pela média no inicio
do processamento ou estipulado empiricamente) é possivel selecionar ou descartar esta
imagem.

Descartando-se a imagem, aguarda-se para receber uma nova imagem onde sera
realizado o calculo novamente. Em caso de aproveitamento, ela sera enviada a etapa seguinte.
Na Figura 26 é apresentado o fluxo do médulo de filtro de borramentos, enquanto na Figura
27 pode-se ver um trecho de codigo onde é feito o calculo pela busca do borramento.

[ e i Bt |
\ /

Caiculs Powar Spocirum

i o chicukon. para

e A e ] I:-1—
pS .

Figura 26 — Fluxo do modulo de borramentos.
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//printt( \nApos a transtormada de Tourlerin );
for( j =@; j < 4; j++ )

i

for( 1 =@8; 1 < 4; i+ )

{ //ver valores apos a transformada

Re = ((double*)({Fourier->imageData +
Fourier->widthstep*j))[i*2];

Im = ((double*)(Fourier->imageData +
Fourier-»widthStep*j))[i*2+1];
//printf (" (%.2f,%.2fi) ", Re, Im);

}
//printf("\n");
¥
// Dividir Fourier em partes real e imaginaria

cvSplit( Fourier, image Re, image_Im, @, @ );

//Calcular a magnitude do espectro Mag = sqrt(Re*2 + Im"2)
cvPow( image_Re, image_Re, 2.8);

cvPow( image_Im, image_Im, 2.8);

cvadd( image_Re, image Im, image_Re);

cvPow( image_Re, image Re, 8.5 );

// Calcular log(l + Mag)
cvAddS( image Re, cvScalar(l1.8), image Re ); // 1 + Mag
"wlnal" imaoca Be 'irrﬁm:- Be Y. /) Joof] 4+ '-'aﬁl‘l

Figura 27 — Trecho do codigo do filtro de borramentos.

4.2.4. FUNCAO DE SALTO DE FRAMES
Esta funcdo realiza o salto de um determinado numero de frames de acordo com a
escolha do usuério. Utilizando-se o valor 1, serdo analisados todos os frames do video.
Quando este valor € um numero maior do que 1, os frames, apds serem selecionados por
qualquer um dos filtros do prototipo, serdo saltados na quantidade de vezes deste valor.
Caso néo tenha frames para serem retornados, por exemplo, quando atingir o fim
do arquivo de video, a funcao retornara um valor nulo, que sera analisado por quem a acionou

e reconhecer que ndo existem mais frames disponiveis. Um trecho do cddigo é mostrado na

Figura 28.
IplImagE* skipNFr‘ames(CvCapture* Capture, int rl:l ,-"._-"-E-Elltl: de franes TFFFEFFFFELEEXEEXXRFELELEEST
[
forf{int 1 = 1; 1 < n; i++)
{
if{cvQueryFrame (capture) == NULL)
1
return NULL;
h
¥
return cwvQueryFrame(capture);
I

Figura 28 — Funcé&o de salto de frames.
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4.3. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentou-se o processo de desenvolvimento do protétipo de
software de selegdo automatica de keyframes, seus mddulos e principais trechos de codigos
desenvolvidos.

Foram mostradas as principais fun¢des do protétipo, iniciando pelo modulo de
configuracdo, que permite ao usuario a selecdo do video desejado, qual pasta salvar o
resultado e o nome dos arquivos gerados. Também é possivel escolher quais dos filtros serdo
utilizados (individualmente), onde é possivel ainda a estipulacdo dos valores empiricos dos
limiares a serem considerados.

Em seguida foi apresentado o detalhamento do filtro de diferenca de pixels, o
filtro de borramentos e o filtro de salto de frames, que compde a estrutura principal do

prototipo.
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5. TESTES E ANALISES DE RESULTADOS

Neste capitulo sdo descritos os testes realizados com o protétipo do software de
extracdo automatica de keyframes, além de analisados os resultados obtidos. Os testes foram
realizados a fim de obter a comprovacdo de que os keyframes selecionados possam realizar
uma reconstrucdo com resultados satisfatorios em comparagéo a utilizacdo de todos os frames
ou de uma sele¢cdo manual.

Foram realizados dois tipos de testes para verificar a eficacia do protétipo de
extracdo de keyframes. No primeiro teste foram realizadas reconstru¢des com os softwares
Autodesk 123D Catch (AUTODESK, 2012) e Visual SFM (WU, 2011), onde foram
comparados os numeros de pontos e faces gerados e observacdo visual da qualidade da
reconstrucdo obtida. No segundo teste foi utilizado o software Visual SFM (WU, 2011) e
comparado o tempo de processamento para realizar uma reconstrucdo com todos os frames do
video e apenas com os keyframes selecionados pelo prototipo.

Todos os testes foram realizados utilizando o mesmo hardware descrito nesta
secao.

O hardware utilizado foi um notebook Dell Inspiron 5010 dotado de um
processador Intel Core i5 M450, com 2 ndcleos de 2.40Mhz, 4Gb de memoéria RAM, com
sistema operacional Windows 7 Ultimate, 64bits.

Para captura dos videos foram utilizadas: uma camera Sony H9, que gera videos
em arquivos Mpeg com resolucdo de 640x480 pixels e uma camera Nikon Coolpix S3100,
que gera videos Avi com resolucéo de 1280x720 pixels.

Para realizar as reconstrugfes nos testes foram selecionados 0s softwares
Autodesk 123D Catch (AUTODESK, 2012) e Visual SFM (WU, 2011) descritos na subse¢éo
2.7.5 e subsecdo 2.7.1 respectivamente.

A escolha do Autodesk 123D Catch (AUTODESK, 2012) foi feita devido ao
resultado final da reconstrucdo estar em forma de uma malha de triangulos, texturizados com
as imagens obtidas dos keyframes. Este formato é totalmente compativel com o software do
estidio virtual, utilizado para a construcao da cena virtual.

Ja a escolha do Visual SFM (WU, 2011), apesar de ndo resultar em uma malha
poligonal, se justifica por ser uma aplicacdo que pode ser executada localmente e resulta em
uma nuvem de pontos, que podem ser comparados com 0s pontos resultantes na reconstrucéo
com o Autodesk 123D Catch (AUTODESK, 2012). Por executar localmente, também é
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possivel apurar o tempo gasto para executar a reconstrucdo, pois ndo depende do uso de
servidores existentes na internet, como o Autodesk 123D Catch.

Para realizar a contagem de pontos e triangulos foi utilizado o software Meshlab
(CIGNONI et al., 2008) na versdo 1.3.2, da Visual Computing Labs, ISTI — CNR. Ele ¢
gratuito e permite manipulacdo de malhas, pontos e texturas, bem como trabalha com uma

grande variedade de formatos de arquivos.

5.1. NUMERO DE PONTOS E POLIGONOS

No primeiro teste foram capturados diferentes tipos de videos para serem
aplicados no prototipo desenvolvido. Foi escolhido um objeto plastico, um objeto de gesso,
uma pessoa e dois ambientes fechados, um com largura maior do que altura e outro com altura
maior do que largura.

Foram utilizadas as duas cameras de video para verificar se a resolucao e aspecto
de videos diferentes entre as reconstrucdes influenciariam no desempenho do filtro.

Nos objetos e na pessoa que foram reconstruidos, a trajetoria aplicada & camera
seguiu sempre o sentido horéario, capturando o objeto com uma volta de 360° em torno do
mesmo, com uma inclinacdo de aproximadamente 15° para baixo.

Nos ambientes reconstruidos aplicou-se uma trajetoria diferente, em forma de “S”

com a Ultima passada de captura com aproximadamente 45° para baixo. Esta trajetoria sera

melhor detalhada na sequéncia dos testes.

5.1.1. CARRINHO

O objeto reconstruido Carrinho é feito de plastico, com pintura metélica. Foi
utilizado um video no formato MPegG de 12 segundos, realizando uma volta completa de
360° ao seu redor em um ambiente fechado com iluminag&o artificial branca.

O limiar de diferenca de pixels utilizado foi de 285000 e o limiar de borramento
utilizado foi de 0,6, determinados empiricamente.

A trajetdria de cdmera aplicada foi a circular, em sentido horério, até completar
360° em torno do objeto, situado fixo no centro.

Na

Figura 29 sdo mostradas algumas imagens da reconstrucdo nos diversos softwares

utilizados.
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(@) (b)

(©) (d)

(€) ()

Figura 29 — Reconstrucéo Carrinho.

Em (a) um keyframe selecionado. Em (b) reconstrucdo no Autodesk 123D Catch, é possivel ver a trajetoria
de cameras . Em (c) reconstrucao do Autodesk 123D Catch no Meshlab, em (d) a reconstruc¢do do Visual
SFM vista no Meshlab. Em (e) a tela do Visual SFM e os pontos gerados. Em (f) a trajetoria de cAmera
utilizada na reconstrucao.
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5.1.2. ESFINGE
A reconstrucdo Esfinge foi obtida a partir de imagens de um objeto de gesso com
pintura dourada metalica em sua maioria. Foi utilizado um video no formato MPegG de 27
segundos, em um ambiente fechado com iluminacdo artificial amarela e um foco de luz
branca incidindo diretamente sobre ele, acompanhando o movimento da camera.
O limiar empirico para os filtros de diferenca de pixels e de borramento foram

260000 e 0,85, respectivamente. A trajetdria da camera foi circular, 360° em sentido horario.

€Y (b)

(c) (d)

(e) ()
Figura 30 — Reconstrucéo Esfinge.
Em (a) um keyframe selecionado. Em (b) a tela do Autodesk 123D Catch. Em (c) reconstrugdo do
Autodesk 123D Catch vista no Meshlab. Em (d) reconstrugdo do Visual SFM vista no Meshlab e em (e) a
tela do Visual SFM. Em (f) o movimento de cAmera utilizado.
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5.1.3. SERGIO
O objeto Sergio exibe uma reconstrucdo realizada de uma pessoa. Foi utilizado
um video no formato MPegG de 22 segundos, realizando uma volta completa de 360° ao seu
redor, em um ambiente aberto, com iluminag&o natural.
Apenas utilizado o limiar de borramento, com valor empirico de 0,85, analisando-

se todos os frames do video, sem nenhum salto. A reconstrucdo pode ser vista na Figura 31.

() (b)

(©) (d)

(e) (f)

Figura 31 — Reconstrucao Sergio.
Em (a) um keyframe selecionado. Em (b) a tela do Autodesk 123D Catch. Em (c) reconstrucdo do
Autodesk 123D Catch vista no Meshlab. Em (d) reconstrucéo do Visual SFM vista no Meshlab e em (e) a
tela do Visual SFM. Em (f) o movimento de camera utilizado.
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5.1.4. CPD
O objeto CPD é uma reconstrucdo realizada em ambiente fechado, com
iluminagdo branca artificial. Foi utilizado um video no formato AVI de 37 segundos, com
resolugcdo HD (1280 x 720 pixels), realizando uma meia volta, em formato de “2” de 180°.
A reconstrucéo foi feita utilizando o limiar de diferenca dos pixels em 270000 e o

limiar de borramento, com valor de 0,70, valores estes obtidos empiricamente.

() (b)

©) (d)

(e) )

Figura 32 — Reconstrucéo CPD.
Em (a) um keyframe selecionado. Em (b) a tela do Autodesk 123D Catch. Em (c) reconstrucdo do
Autodesk 123D Catch vista no Meshlab. Em (d) reconstrucéo do Visual SFM vista no Meshlab e em (e) a
tela do Visual SFM. Em (f) o movimento de camera utilizado.
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Devido as propriedades do método SFM, as reconstrucbes de ambientes de
grandes dimensdes que obtiveram sucessos, precisaram ser capturadas seguindo um fluxo
continuo de video, de maneira que os frames mantenham uma correlacdo entre os seus
vizinhos.

A partir desta caracteristica do método SFM obteve-se reconstrucdes satisfatorias
seguindo uma trajetoria de camera em forma de “2”, de baixo para cima, com a Ultima linha
de captura tendo a camera inclinada em 45° para baixo, conforme visto na Figura 32 (f).

E possivel realizar quantas sequéncias de “2” quanto sejam necessérios até que
toda a area do objeto seja capturada. O importante a destacar é que a elevacdo da camera seja
feita sempre nas extremidades e com movimentos retilineos.

Apenas a Gltima vez em que o movimento horizontal for ser feita, passando a
camera por toda a extensdo do objeto, quando estiver capturando a regido superior, devera

inclinar a camera para baixo com o angulo de 45°.

5.1.5. SERVIDOR

O objeto Servidor € uma reconstru¢cdo em um ambiente fechado, com iluminacéo
artificial.

Foi utilizado um video com resolugdo HD (1280x720 pixels), no formato AVI, de
21 segundos, seguindo a trajetdria de camera do “2” de filmagem, com 180° em torno do
objeto.

O limiar de diferenca de pixels utilizado foi de 270000 e o limiar de borramento
utilizado foi de 0,7, ambos empiricamente determinados.

Esta reconstrucdo também utilizou a inclinagdo de 45° da cAmera no momento de
capturar a ultima sequéncia horizontal sobre o objeto. A reconstru¢do pode ser observada na

Figura 33.
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(@) (b)
(b) (d)
(e) ()

Figura 33 — Reconstrucéo Servidor.
Em (a) um keyframe selecionado. Em (b) a tela do Autodesk 123D Catch. Em (c) reconstrucéo do
Autodesk 123D Catch vista no Meshlab. Em (d) reconstrucéo do Visual SFM vista no Meshlab e em (e) a
tela do Visual SFM. Em (f) o movimento de cAmera utilizado.

A Tabela 3 exibe os dados das reconstrucdes realizadas no primeiro experimento.



Tabela 3 — Resultados das reconstrucées

A Figura 34 mostra a relacdo entre as quantidades de frames que
selecionados, descartados pelo filtro da diferenca de pixels e pelo filtro de borramento.

foram

100,00% - 87’2% 81,6%
90,00% - 69,6%
80,00% -
[) -
70,00% 50.1%
60,00% -
50,00% -
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o - 12,8% 5 5
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Total de Frames
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Carrinho Esfinge serei ! . Selecionados
ergio CPD r
Servidor

Figura 34 — Valores percentuais de frames nas reconstrucdes.
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5.2. DIFERENCA DE TEMPO EM PROCESSAMENTO LOCAL

Este teste consiste em avaliar o tempo de processamento necessario para realizar
uma reconstrucdo. Para isso foram utilizados dois conjuntos de frames extraidos dos videos
utilizados nos testes anteriores. No primeiro conjunto de frames foram utilizados todos 0s
frames que compde o video e no segundo conjunto foram utilizados apenas os frames
selecionados pelo protétipo.

Para realizar este teste foi necessario alterar uma propriedade de configuracéo do
Visual SFM (WU, 2011) devido a grande quantidade de frames na reconstrucdo sem nenhum
descarte.

No arquivo de configuragdes do Visual SFM, existe uma propriedade para
estipular o maximo de pontos detectados dentro de uma mesma reconstrucdo. O padrdo
definido pelo autor do programa é de 100 pontos, o que para nosso teste foi considerado
pequeno depois dos testes iniciais realizados. O valor foi alterado para 50000. Segundo as
instrucdes no site do desenvolvedor, a quantidade méxima de pontos depende da memoria da
maquina, e nos testes realizados no hardware escolhido foram aceitaveis.

Os videos foram submetidos ao protétipo do software sem aplicar nenhum filtro,
apenas para extracdo de todos os frames. Estes frames foram processados pelo Visual SFM
(WU, 2011).

Com os dados obtidos com estas novas reconstrucdes, é possivel avaliar as
quantidades de pontos e o tempo que foi necessario para realizar a reconstrucao.

A Tabela 4 exibe os dados obtidos nos testes.

Tabela 4 — Resultados das reconstruces com todos os frames

Na Figura 35 pode-se visualizar graficamente os dados da Tabela 4
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Figura 35 — Valores obtidos nas reconstrucées com Visual SFM.

Com os testes realizados ficou claro a redugcdo de tempo no processamento
efetuado com todos os frames em relagdo ao processamento com apenas os keyframes
selecionados pelo protétipo. Por exemplo, a reconstrucdo Esfinge, exibida na Figura 36,

necessitou de mais de doze horas de processamento com todos os frames e com os keyframes
foram precisos apenas cinco minutos.

() (b)

Figura 36 — Reconstrucgdes com quantidades de frames diferentes.
Em (a) a reconstrucdo no Visual SFM do objeto Esfinge apenas com os keyframe selecionados. Em (b)
reconstrucdo com todos os frames do video também no Visual SFM.
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5.3. TESTES COM UTILIZACAO DOS MODELOS

Para comprovar a utilidade dos modelos gerados em ambientes 3D utilizou-se o
sistema de estudio virtual aumentado, desenvolvido por Sementille et al. (2012).

Este sistema carrega modelos reconstruidos em 3D para a constru¢do de cenarios
virtuais em TV Digital, cinema ou qualquer estudio que necessite auxiliar o diretor ou atores
na pré-producdo em tempo real no momento da captura de imagens.

O sistema possui diversas caracteristicas que permitem a reproducdo total dos
controles existentes em estudios virtuais de grande porte, como controle de niveis e cores de
chroma-key, associagdo de objetos virtuais na cena em tempo real, total controle sobre
manipulagdo do posicionamento dos objetos (rotacdo translagdo e escala) e trabalha com
diversos formatos de arquivos.

Sementille et al. (2012 apud Gobbi et al. 2012) descreveu o sistema:

Consiste na criacdo de cendrios virtuais, bem como de quaisquer objetos virtuais
tridimensionais, os quais podem ser integrados digitalmente as cenas capturadas em
um estadio real. Por meio de técnicas como o chroma-key, computacdo gréfica,
realidade aumentada e a realidade virtual é possivel flexibilizar a producéo de
contelido para a TV digital, cinema e internet, bem como baratear seu custo.
(Sementille et al., 2012)

Na Figura 37 é possivel ver o layout do sistema em execucdo, onde o fundo foi

inserido por chroma-key e o objeto associado a um marcador.

) Figura 37 — Sistema de Estudio Virtual Aumentado.
E possivel ver os marcadores, o objeto virtual reconstruido e o fundo substituido pelo chroma-key no
ambiente do software do estidio virtual. Fonte: Campos et al (2010).
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Os marcadores sdo utilizados para associar 0s objetos virtuais que serdo
apresentados na cena e compor o cenario virtual. Eles podem ser removidos da cena, quando
séo confeccionados com as mesmas cores de fundo utilizada no chroma-key, passando a ficar
invisiveis em cena. Nos testes apresentados eles foram feitos propositalmente em preto e
branco para demonstrar sua utilizacao.

Foram realizados dois testes no software do estddio virtual aumentado para
ilustrar a possibilidade de trabalhar com um video gravado, como pos-producgéo, e outro teste
com a captura de video em tempo real.

No primeiro teste utilizou-se escala real, onde um ator foi filmado em um estddio
com a adi¢do dos marcadores. O ator utilizava um marcador fixado no peito e outros dois
marcadores foram colocados, um em cada lado, para permitirem a insercdo dos objetos

virtuais na cena, como visto na Figura 38.

(@) (b)

Figura 38 — Imagem do video com objeto virtual.
O ator foi originalmente capturado em frente a um fundo verde (b). E possivel ver os marcadores, um
objeto virtual reconstruido (elefante) e o fundo substituido pelo chroma-key (b).

No segundo teste, com um video em tempo real de captura, utilizou-se um modelo
em escala reduzida, onde foram colocados varios marcadores em frente a um modelo em
escala reduzida de um estudio. Neste teste foi utilizado um modelo em escala com fundo azul,
capturado em tempo real com resolucdo HD e vérios objetos simultaneamente foram
inseridos. Um dos marcadores foi colocado na cor do fundo azul para ilustrar que pode estar
presente na cena e ser removido pelo filtro de chroma-key sem necessitar estar presente na

cena final.
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(@) (b)

Figura 39 — Imagem em tempo real com objetos virtuais na cena.
E possivel ver alguns marcadores, o primeiro & esquerda desaparece quando o fundo do chroma-key é
substituido. Em (a) a cena com o fundo removido e substituido por uma imagem. Em (b) cena sem o fundo
removido e com o0s objetos nas mesmas posicgoes.

5.4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os testes realizados com o protétipo proposto.
Dois testes foram realizados. Primeiramente foram selecionados os keyframes de alguns
videos e enviados ao Autodesk 123D Catch, que executa em servidores web, e 0S mesmos
keyframes foram submetidos ao Visual SFM, executado em um computador local.

Os modelos reconstruidos possuem qualidades aceitaveis para utilizacdo em
ambientes de estudios virtuais para composicao de cenarios virtuais.

No segundo teste utilizou-se o Visual SFM para verificar se houve ganho de
tempo de processamento, com a utilizacdo dos keyframes selecionados pelo protétipo em
relacdo a utilizagcdo de todos os frames disponiveis nos videos. Nos testes realizados, as
reconstrucdes passaram de varias horas (quando utilizados todos os frames) para poucos
minutos (quando utilizado apenas os keyframes selecionados). Os resultados em numero de
pontos também foram consideravelmente menores, porém no resultado final da reconstrucdo
ndo apresentaram diferenca visual, podendo ser aplicados nos estudios virtuais.

Realizou-se também um teste com os objetos gerados em um software de estdidio
virtual aumentado para demonstrar a viabilidade da utilizacdo dos modelos para composicao
de um cenério virtual, com um video gravado para pds-producdo e um video capturado em
tempo real. Em todos 0s casos, 0s testes obtiveram sucesso.

A manutencdo das caracteristicas das reconstrucdes dos objetos, que permitem sua

utilizacdo na construcdo de cenarios virtuais, quando reconstruidos apenas com os keyframes
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selecionados pelo protétipo e o ganho em tempo de processamento que foi proporcionado, em
relacdo a reconstrucdo com utilizagdo de todos os frames mostram a viabilidade de utilizacdo

do protdtipo de extracdo automatica de keyframes para reconstrucées pelo método SFM.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A partir do trabalho apresentado, é possivel concluir que o protétipo do software
de extracdo automatica de keyframes é viavel para reconstrucfes que utilizam o método SFM.
Com base nos testes realizados, demonstrou-se que, com uma quantidade adequada de frames
corretamente selecionados hd uma economia de tempo e processamento na etapa de
reconstrucao tridimensional.

Determinou-se, também, que para reconstruir ambientes de grandes dimensdes é
necessario utilizar uma trajetdria de camera em forma de “2”, mantendo um fluxo de video
constante durante a captura, como mostrado na secdo 5.1.4.

Os testes realizados mostraram que a pré-selecdo na escolha dos frames antes de
realizar uma reconstrugdo resulta em objetos com menores erros em sua malha. Também
verificou-se que ha uma melhoria na malha obtida, quando sdo analisadas as informacdes de
borramento e diferenca de pixels para proporcionar um salto de frames eficiente. Obtém-se,
assim, maiores taxas de acertos em comparacdo com escolhas manuais feitas pelo método
tradicional ou com a utilizacdo de todos os frames.

No melhor resultado obtido nos experimentos obteve-se uma reducédo de 94% no
numero de frames e no pior caso, uma reducgéo de 75%.

Em relagdo ao tempo de processamento, necessitou-se de 0,7% do tempo no
melhor caso e 3,6% do tempo no pior caso, comparando com a reconstru¢do com todos 0s
frames.

Foi demonstrado que os modelos gerados (como na Figura 40) nos testes sdo
adequados a utilizagdo em estudios virtuais e que puderam claramente ser utilizados em uma

composicao de cena virtual, utilizando um software especifico para estudios virtuais.

Figura 40 — Objeto reconstruido com os frames selecionados pelo protétipo de um video.
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Destacam-se, como trabalhos futuros, a elaboracdo de uma forma automatica para
o célculo dos limiares de borramento e diferenca de pixels, uma vez que os mesmos foram
estabelecidos de forma empirica; a implementacdo de uma interface grafica amigavel para o
software, seguindo as tendéncias de visualizagdo dos sistemas operacionais modernos; e
aperfeicoamentos nos filtros de borramento e diferenca de pixels, onde o objeto de interesse

deve ser isolado do restante da imagem para ser efetuada uma analise mais precisa.
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ANEXO |

//1. Create a default Win32 Console project

//2. Delete all files in default project

//3. Open Configuration Properties

//4. C/C++ -> General ->Additional Includes Directories

// C:\OpenCV2.2\include;

//5. C/C++ -> Advanced ->Compiles As

// Compile as C++ Code (/TP)
//6. Linker -> General ->Additional Library Directories
// C:\OpenCVv2.2\1ib

//7. Linker -> Input -> Additional Dependencies
// opencv_calib3d220d.1lib

// opencv_contrib22ed.1lib

// opencv_core220d.1ib

// opencv_features2d220d.lib

// opencv_ffmpeg220d.1lib

// opencv_flann22ed.1ib

// opencv_gpu220d.1lib

// opencv_highgui22ed.lib

// opencv_imgproc220d.1lib

// opencv_legacy220d.lib

// opencv_ml220d.1lib

// opencv_objdetect220d.1ib

// opencv_video220d.1lib

//

// PROGRAMA DO MESTRADO

3k 3k sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk >k sk sk sk >k sk >k >k >k sk >k >k >k >k ok >k ok 3k >k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k 5k 3k 5k 3k 5k 3k 3k 3k ok 3k 3k ok ok ok ok
//Autor: Sérgio Carlos Portari Junior

//Criado em: 06/05/2012

//Alterado em 29/01/2013

#include <opencv\cxcore.h>
#include <opencv\highgui.h>
#include <opencv\cv.h>
#include <string.h>
#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>
#include <conio.h>

#include <time.h>

//#include <opencv2\highgui\highgui.hpp>
#include <opencv2\imgproc\imgproc.hpp>
#include <iostream>

using namespace std;
using namespace cv;
IplImage* skipNFrames(CvCapture* capture, int n);

double espectro(IplImage *image = 90);
//gerar um log sobre os dados analisados do espectro
FILE *fptr; //ponteiro para arquivo de log

int main(void)

{
int i=1,fr=0,largura,altura,qtddif=0;
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char comando[40],pasta[40],nome[40],j[35],nomelog[40],temp[40],ublur="a"',uilumina="a";

char nomefilme[255],nomeimagens[255],filmesaida[255],autotresh="a"',cmedia="a";

int gtframes=0,width, height,auxconv=0;
double treshborra=0,treshilumina=0; //limiares
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double minretorno=0;

double sugborra=0;

int key = 0;

double fps=30,sugilumina=0;

int dilumina=@, dborra=0,faval=-1;

//entrada de dados

printf(" =-> SISTEMA DE EXTRA%c%cO AUTOM%cTICO DE KEYFRAMES PARA SFM <-
=\n\n\n",128,199,181);

printf("Digite o nome do arquivo de v%cdeo a ser aberto: ",161);
gets(nomefilme);

printf("Digite o nome das imagens dos frames extra%cdos\n(somente o nome, a extens%co
.JPG ser%c adicionada automaticamente): ",161,198,160);

gets(nomeimagens);

//printf("Digite o nome do filme de saida\n(somente o nome, a extensao .AVI serd
adicionada automaticamente): "); //se quiser gerar um video com os keyframes
//gets(filmesaida);

//printf("Digite a largura do filme de saida (320, 640, 800, 1024): "); //se quiser
alterar a resolucao de saida

//scanf("%d",&largura);

//printf("Digite a altura do filme de saida (240, 480, 600, 768): ");
//scanf("%d",&altura);

fflush(stdin);

printf("Digite o nome do arquivo de LOG a ser gerado (sem extens%co): ",198);
fflush(stdin);

gets(nomelog);

printf("Digite o nome da pasta de sa%cda: ",161);

fflush(stdin);

gets(pasta);

strcpy(temp,pasta);

strcat(temp,"/");

strcat(temp,nomelog);

strcat(temp,".txt");

strcpy(nomelog,temp);

fflush(stdin);

char* video_name = nomefilme; //abre o video

char* preproc = nomefilme; //abre uma copia do video para contagem do limiar

IplImage* frame = @, *frameprox=0; //varidveis para os frames

CvCapture* capture = cvCaptureFromAVI(video name); //busca um frame do arquivo de
video

CvCapture* tresh = cvCaptureFromAVI(preproc); //busca um frame do arquivo de video

if (!capture) { //se nao capturou
printf("Nenhum filme encontrado");
return 9; }
else
{
//strcat(filmesaida,".avi"); //adiciona a extensdo avi no arquivo do video
//CvSize size = cvSize(largura,altura); //define a dimensdo do video

//CvVideoWriter* writer =

cvCreateVideoWriter(filmesaida,CV_FOURCC('D','I','V','X"),fps,size); //cria um arquivo
de video para salvar nossos frames

//CRIAR PASTA
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strcpy(comando, "md ");

strcat(comando,pasta);

system(comando); //cria pasta

fptr=fopen(nomelog, "w"); //w significa arquivo para gravac¢ao

fflush(stdin);

printf("\nDeseja realizar a busca dos valores m%cdios de salto por diferen%ca de
pixels\n e borramento? (S ou s para sim): ",130,135);

scanf("%c",&cmedia);

if(cmedia=='S"'||cmedia=="'s") {
printf("\n\nAguarde... realizando pr%c-processamento no v%cdeo!\n",130,161);
while(frame = cvQueryFrame(tresh)){ //executa ate o fim do video
width = frame->width;
height = frame->height;

IplImage *framepreproc = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
//define a imagem cinze
cvCvtColor( frame, framepreproc, CV_RGB2GRAY ); //converte para cinza

IplImage *frameproxgray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
//define segundo frame cinze
do {
frameprox = cvQueryFrame(tresh); //recupera o proximo frame e transforma em uma imagem
na variavel frameprox

IplImage *frameproxgray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
//define segundo frame cinze

if(!frameprox) //se ndo obter o frame termina

break;

cvCvtColor( frameprox, frameproxgray, CV_RGB2GRAY ); //converte para cinza o segundo
frame

//calcular a diferen¢a de grayscale de duas imagens

IplImage *framegraydif = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH 8U, 1 );
cvAbsDiff (framepreproc, frameproxgray, framegraydif);
sugilumina=sugilumina+countNonZero(framegraydif);

i++;

sugborra=sugborra+espectro(frameprox);

if (i%4==1) //mostrar uma anima¢do de tempo enquanto processa

printf("\r| %d",i);
}

else
if (i%4==2)

printf("\r/ %d",1i);
}

else

{

if (i%4==3)

{

}

else

{

}
¥
}

}while(frameprox);
printf("\rConclu%cdo!\n",161);
} //fim do while do treshold
sugilumina=sugilumina/i;

printf("\r- %d",i);

printf("\r\\ %d",i);
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sugborra=sugborra/i;
printf("\n\nTOTAL DE FRAMES: %d\nLimiar de diferen%ca de pixel m%cdia:
%8.4f\n",1,135,130,sugilumina);
printf("Limiar de borramento m¥%cdio: %8.4f\n",130,sugborra);
fflush(stdin);
printf("\nDeseja utilizar os limiares de diferen%ca de pixel e\nborramentos m%cdios?
(S ou s para sim): ",135,130);
scanf("%c",&autotresh);
} //if para calculo das medias de ilumina¢do e borramento
if(autotresh!="S"'&&autotresh!="s")
{
fflush(stdin);
printf("\nDeseja utilizar o filtro de diferen%ca de pixels? (S ou s para sim): ",135);
scanf("%c",&uilumina);
if(uilumina=='S"||uilumina=="s") {
fflush(stdin);
printf("Digite o valor do limiar da diferen¥%ca de pixels: ",135);
scanf("%1f",&treshilumina);
fprintf(fptr,"Limiar da diferen%ca de pixels %4.2f\n",135,treshilumina);
} //if utiliza iluminacao
fflush(stdin);
printf("\nDeseja utilizar o filtro de borramentos? (S ou s para sim): ");
scanf("%c",&ublur);
if(ublur=="S"'||ublur=="s") {
fflush(stdin);
printf("Digite o valor do limiar para o borramento: ");
scanf("%1f",&treshborra);
printf("Digite o numero de intervalos de frames a ser extra%cdo (1 para todos):
",161);
do { fflush(stdin);
scanf("%d",&qtframes);
if(qtframes<=0)
printf("\nValor inv%clido. Digite novamente o n%cmero de intervalos a ser
extra%cdo: ",160,163,161);
}while(qtframes<=0); //nao deixa entrar valor negativo
fprintf(fptr,"Limiar de borramentos %4.2f\n",treshborra);
}//if utiliza borramento
}//if utilizar valores ndo padrdes
else

{
printf("\nUtiilizando os valores m%cdios determinados para sele%c%co de

keyframes\n",130,135,198);

treshilumina=sugilumina;

treshborra=sugborra;

fprintf(fptr,"Limiar de diferen%ca de pixels. M%cdia
%4.2f\n",135,130,treshilumina);

fprintf(fptr,"Limiar de borramento. M%cdia %4.2f\n",130,treshborra);

ublur="s"'; uilumina='s"';

gtframes=1;
}

if(uiluminal!="s"'&&uiluminal!="S"'&&ublur!="s"'&ublur!="S"'&&autotresh!="s"'&8&autotresh!="S

)
{
printf("Digite o n%cmero de intervalos de frames a ser extra%cdo (1 para todos):
",163,161);
do { fflush(stdin);
scanf("%d",&qtframes);
if(qtframes<=0)
printf("\nValor inv%clido. Digite novamente o n%cmero de intervalos a ser
extra%cdo: ",160,163,161);
}while(gqtframes<=0); //nao deixa entrar valor negativo
}
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i=0; fr=0;

cvReleaseCapture(&tresh); //fecha o video do limiar
cvNamedWindow("Filme",CV_WINDOW_AUTOSIZE); //abre uma janela para mostrar o frame na
tela

frame = cvQueryFrame(capture); //recupera o frame e transforma em uma imagem na
variavel frame

frameprox = frame;

while(key != 'q'){ //executa ate que q seja pressionado ou termine o arquivo
frame=frameprox;
faval++;

//frameprox = cvQueryFrame(capture); //recupera o proximo frame e transforma em uma
imagem na variavel frameprox

if(!frameprox) //se ndo obter um dos frame termina
break;
if(fr!=0) { //faz o primeiro frame ser gravado antes de teste
//criar imagem grayscale do frame
width = frame->width;
height = frame->height;
IplImage *framegray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
//define a imagem cinze
cvCvtColor( frame, framegray, CV_RGB2GRAY ); //converte para cinza
IplImage *frameproxgray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
//define segundo frame cinze

do {
if((ublur=="s"'||ublur=="S")|| (uilumina=="s"'||uilumina=='S")) //se utilizar qualquer
filtro

frameprox = cvQueryFrame(capture); //recupera o proximo frame e transforma em uma
imagem na variavel frameprox
IplImage *frameproxgray = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
//define segundo frame cinza

if(!frameprox||(uilumina!='S'&uiluminal!="'s"')) //se ndo obter o frame ou nao for
utilizar o filtro termina
break;

cvCvtColor( frameprox, frameproxgray, CV_RGB2GRAY ); //converte para cinza o segundo
frame

//calcular a diferen¢a de grayscale de duas imagens

IplImage *framegraydif = cvCreatelImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
cvAbsDiff (framegray, frameproxgray, framegraydif);

//mostrar diferenca

//cvNamedWindow("Diferenca de pixels",CV_WINDOW_AUTOSIZE);

//cvShowImage("Diferenca de pixels",framegraydif); //mostra a imagem

//fimmostra

gtddif=countNonzZero(framegraydif);

if(qtddif<=treshilumina) {

printf("\nframe %d descartado pela diferen%ca de pixels.",i,135);

i++;

dilumina++;

}

cvShowImage("Filme",frame); //mostra a imagem

}while(qtddif<=treshilumina); //fim da procura pela diferenca de pixels

if(!frameprox||!frame) //se ndo obter o frame termina
break;

}

else
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{

frameprox=frame;
} //fim do if se nao for o primeiro frame

//if(i%qtframes==0) //verifica se é um quadro que serd extraido

/74
if(ublur=="S'||ublur=="'s") //se for utilizar filtro de borramentos...

if(i%qtframes!=0) {
frameprox = skipNFrames(capture, gtframes-i%qtframes);
i=i+qtframes-i%qtframes;
} //salta o intervalo selecionado
// int controla=0;
do {

if(!frameprox) //se ndo obter o frame termina
break;
minpetopno:espectr\o(-Fr\amepr\ox); // 3k 3k 3k sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk >k sk skok sk k kok sk ok sk ok k ok k ok kokok
analisar o espectro para detectar o borramento

if(minretorno>treshborra)

{

printf("\nframe %d descartado por borramento",i);
i++;
dborra++;

//controla=1;
frameprox = cvQueryFrame(capture); //recupera o frame e transforma em
uma imagem na variavel frame
if(!frameprox) //se ndo obter o frame termina
break;
cvShowImage("Filme",frameprox); //mostra a imagem obtida do frame na tela de
saida
} //if do espectro
else
{
//if(controla==0)
//i++; //else espectro
}

} while (minretorno>treshborra); //compara o limiar da imagem com o
especificado para realizar o salto se preciso
} //if se utilizar borramentos

//se nao utiliza nenhum filtro, gera todos
if(ublur!="s"'&ublur!="S"'&&uiluminal!="s"'&&uiluminal!="S")
cvShowImage("Filme",frameprox); //mostra a imagem obtida do frame na tela de
saida

if(!frameprox) //se ndo obteve o frame termina
break;

auxconv=10000+1i;
_itoa(auxconv,j,10); //converte o inteiro em caractere para gravar na string do nome
do arquivo
jle]="e’;
//printf("%s",auxconv);
strcpy(nome,pasta);
strcat(nome, "\\");
strcat(nome,nomeimagens); //pega o nome das imagens
strcat(nome,j); //coloca numero sequencial no arquivo
strcat(nome,".jpg"); //adiciona a extensdo jpg no arquivo de imagem

strepy(3,"");
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cvSaveImage(nome, frameprox); //grava o frame no arquivo jpg
printf("\nFrame %d escolhido! <-= #¥¥ikk¥idoktsiodoktriokftxdoktxxiksx" 1); //mostra o
numero do frame da tela
if((ublur=="s"'||ublur=="S")&&(uilumina=="s"||uilumina=='S"')) //se utiliza qualquer
filtro
i++;
// cvWriteFrame( writer, frame); //grava o frame no video de saida avi
fprintf(fptr,nome); //grava log
fprintf(fptr," - Limiar diferenca pixels %d/%d: %d - Limiar borramento
%f\n",fr,i,qtddif,minretorno);
// fprintf(fptr,": min = %g\n\n", minretorno); //gravalog
//} //if do salto de frames

key = cvWaitKey(40); //espera pela letra q para terminar

//se nao utiliza nenhum filtro, gera todos
if(ublur!="s"'&ublur!="S"'&uiluminal!="s"'& uiluminal="S"){
if(qtframes!=0) {
frameprox = skipNFrames(capture, qgtframes);
i=i+qtframes;
}
else
i++;
}
fr=i;
fr++; //aumenta o numero sequencial do frame
}// while dos frames
//cvReleaseVideoWriter( &writer ); //fecha o video criado

}

printf("\nTOTAL DE FRAMES: %d",i);

fprintf(fptr, "\nTOTAL DE FRAMES: %d",i);

printf("\nTOTAL DE FRAMES SELECIONADOS: %d - %4.2f%%",faval, (float) ((float)
faval*100.0/(float) i));

fprintf(fptr,"\nTOTAL DE FRAMES SELECIONADOS: %d - %4.2f%%",faval,(float) ((float)
faval*100.9/(float) 1i));

printf("\nTOTAL DE FRAMES DESCARTADOS POR DIFEREN%CA DE PIXELS: %d -

%4 .21%%" ,128,dilumina, (float) ((float) dilumina*100.0/(float) i));
fprintf(fptr,"\nTOTAL DE FRAMES DESCARTADOS POR DIFEREN%CA DE PIXELS: %d -
%4.21%%" ,128,dilumina, (float) ((float) dilumina*100.0/(float) 1i));

printf("\nTOTAL DE FRAMES DESCARTADOS POR BORRAMENTO: %d - %4.2f%%",dborra, (float)
((float) dborra*1e0.0/(float)i));

fprintf(fptr,"\nTOTAL DE FRAMES DESCARTADOS POR BORRAMENTO: %d -

%4 .2t%%" ,dborra, (float) ((float) dborra*100.0/(float)i));

cvDestroyWindow("Filme"); //fecha a janela
cvReleaseCapture(&capture); //fecha o video aberto
fclose(fptr); //fecha arquivo de log
printf("\n\nTECLE ALGO PARA TERMINAR!");

getch();

return 0;

}

IplImage* skipNFrames(CvCapture* capture, int n) //salto de franes
3k 3k sk sk sksk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skoskosk skosk skosk skokokok



{
for(int i = 1; i < n; i++)
{
if(cvQueryFrame(capture) == NULL)
{
return NULL;
}
}
return cvQueryFrame(capture);
}

//******************************************************************

double espectro(IplImage *entrada)
//**************************************************************

{

IplImage *image_Re = 0, *image_Im = O, *Fourier = 0;
int nRow, nCol, i, j, cy, cx, width, height;

double elem, Re, Im, scale, shift, tmpl3, tmp24;

CvPoint minLoc, maxLoc; //<---- usada pela fun¢do cvMinMaxLoc
double minval = @, maxVal = @; //<-----------

// Inicia contador de tempo
clock_t start = clock();

width entrada->width;

height = entrada->height;

IplImage *image = cvCreateImage( cvSize( width, height ), IPL_DEPTH_8U, 1 );
cvCvtColor( entrada, image, CV_RGB2GRAY );

//cvNamedWindow("Image", CV_WINDOW_AUTOSIZE);
//cvShowImage("Image", image);

//Imagem real

image_Re = cvCreateImage(cvGetSize(image), IPL_DEPTH_64F, 1);
//Imagem imaginaria

image_Im = cvCreatelImage(cvGetSize(image), IPL_DEPTH_64F, 1);
//Imagem em escala cinza

Fourier = cvCreateImage(cvGetSize(image), IPL_DEPTH_64F, 2);

// Converte a parte real de u8 para 64f (double)
cvConvertScale(image, image_Re, 1, 0);

// Parte imaginaria (zerada)
cvZero(image_Im);

// Juncao das partes real e imagindria e armazenalas em uma imagem para Fourier
cvMerge(image_Re, image_Im, @, ©, Fourier);

// Checar o que temos antes da Fourier (apenas os primeiros 16 valores)
//printf("\nValores antes da transformada de Fourier\n");

for( j =0; j < 4; j++ )

{

for(i=0; 1< 4; i++ )

{

// Obtem os valores reais e imaginarios

Re = ((double*)(Fourier->imageData +

Fourier->widthStep*j))[i*2];

79



Im = ((double*)(Fourier->imageData +
Fourier->widthStep*j))[i*2+1];
//printf (" (%.2f,%.2fi) ", Re, Im);

}

//printf("\n");

}

//Aplicacao da transformada de Fourier DTC
cvDFT(Fourier, Fourier, CV_DXT_FORWARD);
// Checar o que temos depois de Fourier
//printf("\nApos a transformada de fourier\n");
for( j =0; j < 4; j++ )

{

for( 1i=0; i< 4; i++ )

{ //ver valores apos a transformada

Re = ((double*)(Fourier->imageData +
Fourier->widthStep*j))[i*2];

Im = ((double*)(Fourier->imageData +
Fourier->widthStep*j))[i*2+1];
//printf("(%.2f,%.2fi) ", Re, Im);

}

//printf("\n");

}

// Dividir Fourier em partes real e imaginaria

cvSplit( Fourier, image_Re, image_Im, 0, © );

//Calcular a magnitude do espectro Mag = sqrt(Re”2 + Im"2)
cvPow( image_Re, image_Re, 2.0);

cvPow( image_Im, image_Im, 2.90);

cvAdd( image_Re, image_Im, image_Re);

cvPow( image_Re, image_Re, 0.5 );

// Calcular log(l + Mag)
cvAddS( image_Re, cvScalar(1.0), image Re ); // 1 + Mag
cvLog( image_Re, image_Re ); // log(l + Mag)

// -Reorganizar os quadrantes da imagem de Fourier, de modo que a origem esta no
// centro da imagem

nRow = image->height;

nCol = image->width;

cy = nRow/2; // centro da imagem

cx = nCol/2;

for( j =0; j < cy; j++ )

{

for( i =0; i < cx; i++ )

{

tmpl3 = CV_IMAGE_ELEM( image_Re, double, j, i);
CV_IMAGE_ELEM( image_Re, double, j, i) = CV_IMAGE_ELEM(
image_Re, double, j+cy, i+cx);

CV_IMAGE_ELEM( image_Re, double, j+cy, i+cx) = tmpl3;

tmp24 = CV_IMAGE_ELEM( image_Re, double, j, i+cx);
CV_IMAGE_ELEM( image_Re, double, j, i+cx) =
CV_IMAGE_ELEM( image_Re, double, j+cy, i);
CV_IMAGE_ELEM( image_Re, double, j+cy, i) = tmp24;
}

}

// Localize os valores minimos e maximos
cvMinMaxLoc( image_Re, &minVal, &maxVal );
//fprintf(fptr,"\nmin = %g, max = %g\n", minval, maxVal);
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//printf("\nmin = %g, max = %g\n", minvVal, maxVval);
//printf("\n Tamanho da imagem : %i x %i pixels\n", image_Re->width,image_Re->height);

// Normaliza¢ao da imagem (@ - 255) para ser observada como uma imagem u8
scale = 255/(maxVal - minval);

shift = -minval * scale;

cvConvertScale( image_Re, image, scale, shift);

//cvNamedWindow("Spectrum", CV_WINDOW_AUTOSIZE); //habilite para ver o espectro
//cvShowImage("Spectrum”, image); //habilite para ver o espectro

cvReleaseImage(&image);
cvReleaseImage(&image_Re);
cvReleaseImage(&image_Im);
cvReleaseImage(&Fourier);

clock_t end = clock();
const double temps = (end - start); //calculo do tempo
//printf("\nComputation time: %1f seconds", temps/CLOCKS_PER_SEC);

//cvWaitKey(); //habilite para parar antes de continuar
//cvDestroyWindow("Image");

//cvDestroyWindow("Spectrum™); //habilite para ver o espectro
return minval;

}

//termina aqui
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