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O mostrengo que esta no fim do mar

Na noite de breu ergueu-se a voar,

A roda da nau voou trés vezes,

Voou trés vezes a chiar,

E disse: "Quem é que ousou entrar

Nas minhas cavernas que ndo desvendo,
Meus tectos negros do fim do mundo?”
E 0 homem do leme disse, tremendo:
"El-Rei D. Jodo Segundo!”

“De quem sdo as velas onde me rogo?
De quem as quilhas que vejo e oug¢o?”
Disse o mostrengo, e rodou trés vezes,
Trés vezes rodou imundo e grosso.
“Quem vem poder o que eu SO posso,
Que moro onde nunca ninguém me visse
E escorro os medos do mar sem fundo?”
E 0 homem do leme tremeu e disse:
"El-Rei D. Jodo Segundo!”

Trés vezes do leme as mdos ergueu,

Trés vezes ao leme as reprendeu,

E disse no fim de tremer trés vezes:

"Aqui ao leme sou mais do que eu:

Sou um povo que quer o mar que é teu,

E mais que o mostrengo, que me a alma teme
E roda nas trevas do fim do mundo,

Manda a vontade, que me ata ao leme,

De El-Rei D. Jodo Segundo!”

(O Monstrengo, Fernando Pessoa (PESSOA, 2013))



RESUMO

Com o objetivo de tornar dispositivos parcial ou completamente autonomos, hoje ¢ imperativo
extrair informacdes relevantes de uma vasta quantidade de dados disponiveis e com recursos
computacionais adequados para operacao em tempo real. Nos ultimos anos, se tornou comum
o processamento de imagens como uma solugdo possivel para esse problema. Além disso, o
uso de analise de imagens imita em partes a referéncia de sucesso em muitos casos praticos: a
visao humana. Reconhecimento de imagens pode ser usado com altas taxas de acuracia quando
o objeto de interesse ou o ambiente sd3o bem conhecidos. Porém, em ambientes pouco con-
trolaveis, como espagos abertos urbanos, onde existe uma grande quantidade e variedade de
artefatos e estimulos (informacao), a separagdo ou segmentagdo do objeto de interesse (fore-
ground) do restante da imagem (background) ¢ ainda uma agdo desafiadora cientificamente.
Uma forma possivel de abordar esse problema ¢ por meio de alteragdes na forma de captura das
imagens, possibilitando que mais informacao relevante esteja disponivel para os algoritmos de
segmentacdo. Uma abordagem atual ¢ o uso de imagens com baixa profundidade de campo,
que, analogamente a percep¢do humana, pode discriminar o objeto de interesse do restante da
cena através de uma parte principal de atengao visual (foco). Essa dissertagcao propde o uso de
duas imagens para analise, sendo uma delas com baixa profundidade de campo (pequena regido
em foco) e a outra com alta profundidade de campo (regido maior em foco). Neste contexto,
descreve-se e implementa-se uma nova técnica para segmentagao de imagens, com resultados
promissores de acuracia e tempo de processamento, sobressaindo-se as demais técnicas de seg-

mentac¢do baseadas em foco ja existentes e discutidas ao longo do trabalho.

Palavras-chave: segmentacdo de imagens. Baixa profundidade de campo. Processamento em

tempo real.



ABSTRACT

In order to make devices partially or completely autonomous, it is imperative nowadays to ex-
tract relevant information from a large set of data available and using adequate computational
resources for real-time operation. In the last years, it has become common to use images proces-
sing as a feasible solution to this problem. Additionally, the use of image analysis imitates the
successful reference: the human vision. Image recognition can be used with high accuracy rates
when the object of interest or the surrounding environment are well known. However, for the
opposite situation, like open urban spaces, where a large number visual artifacts and stimuli (in-
formation) from many sorts are present, the segmentation of the object of interest (foreground)
from the rest of the scene (background) is a challenging issue. One possible way to tackle this
problem is changing how images are captured, increasing the quantity of relevant information
in an image for the segmentation algorithms. A feasible approach is using low-depth of field
images, which, analogous to the human vision, can discriminate the object of interest from the
rest of the scene through a limitation of image elements having visual attention (focus). This
dissertation proposes the use of two image for the analysis: the first of with low-depth of field
(fewer elements into focus) and the other one with a high depth of field (more elements into
focus). In this context, a new image segmentation method for focused elements is described and
implemented, having promising results for both accuracy and processing time, over standing the

other existing focus-based segmentation methods that were discussed along this work.

Keywords: image segmentation. Low depth of field. Real time processing.
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1 INTRODUCAO

Diversos obstaculos estdo presentes na busca por tornar dispositivos, objetos e demais
equipamentos existentes hoje em dia parcial ou completamente autobnomos em sua operagao.
Uma dessas questdes ¢ a necessidade que informagdes relevantes sejam entregues aos mesmos,
a fim de que um sistema decisorio realize as agdes pertinentes a que se propoe. Em razao dos
tempos de processamento, a dificuldade da obtencao dos dados relevantes tem uma particular
importancia se hd operagdo em tempo real. Sendo assim, esse problema possui dois obstaculos
centrais:

a) Primeiramente, a quantidade e qualidade da informagao entregue para a tomada de
decisdo do sistema. Por quantidade deve ser entendido justamente como o minimo
de informagao necessaria para que o sistema opere da maneira esperada. Mais dados
redundantes implicam em desperdicio, por si s6 algo negativo para a captura, além
de exigir processamento dessa informacao excedente, o que resulta em operacdes
desnecessarias. Pela qualidade, sdo sinais livres de ruidos e com informagdes rele-
vantes ao processo total. Em suma, pode-se definir como uma busca por eficiéncia
maxima;

b) Segundo, a velocidade com que os dados sdo passados ao processo decisor. Mesmo
dados que sejam de completa relevancia para uma decisdo, sdo intteis se ndo forem
entregues no tempo necessario.

Esses obstaculos sao simultaneos. Consequentemente, a solu¢do de apenas um deles nao
garante a validade da abordagem. De fato, uma solucdo que consiga apenas resolver uma das
questdes ndo poderia ser aplicada pela sua incompletude.

Apenas como um exemplo ilustrativo de diversas situacdes possiveis e criticas de sis-
temas com operacao de tempo real, dotar um veiculo automotor com controle de velocidade
automatico a partir da leitura da sinalizacao do trafego, a ndo detecgao das placas, o falso reco-
nhecimento das mesmas, ou um atraso muito grande na sua interpretagdao, podem gerar prejui-
70s, seja pela quebra da expectativa dos usudrios, sejam por prejuizos financeiros ao proprietario
através de multas ou acidentes de transito causados.

O exemplo apresenta as duas dificuldades citadas considerando o uso de visao compu-
tacional. Primeiramente, a captagdo da informacdo das placas via analise de imagens pode ser
uma tarefa drdua, em virtude da falta de padronizacgao de sinalizacdo e da dispersao dos posici-
onamentos possiveis. Nesse contexto, imagens abertas do ambiente possuem muita informagao
desnecessaria, sendo imprescindivel a segmentacdo como forma de aumento de eficiéncia dos
dados. Ja a presencga de intimeras sinalizagdes em casos urbanos, muitas vezes irrelevantes,
como placas de referéncias ou direcao de locais, que ndo sao necessarios para as decisoes do
sistema, exigem que haja uma grande velocidade da analise de cada quadro.

Demais situagdes de aplicacdo e que compartilham as mesmas dificuldades de extragao

de informagdo valida do todo, e que trabalham em altas taxas de amostragem, poderiam ser
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a deteccdo de faces em meio a locais super populados, ou veiculos dotados de frenagem semi-
autonoma ou autonoma, que precisam localizar outros veiculos automotores nas vias, ou objetos
que apresentem uma situagao de risco, ou ainda veiculos de transporte completamente autono-
mos. Apesar de serem citados apenas como exemplos de aplicagdes, ndo sdo casos distantes
da realidade atual, podendo se tratar de tecnologias ja necessarias por empresas ou a0 menos
num futuro proximo. A frenagem autonoma (completa ou parcial) passa a ser obrigatoria para
que veiculos comercializados na Europa obtenham a nota méaxima (5 estrelas) de seguranca Eu-
roNCAP! (sigla para European New Car Assessment Programme) a partir de 2018 (European
New Car Assessment Programme (Euro NCAP), 2014). Ainda refor¢ando a importancia de tais
sistemas, em anos recentes € nitido o crescente interesse nos veiculos de dire¢dao autdbnoma, re-
presentando um dos proximos passos no futuro da industria automotiva (THE ECONOMIST,
2015).

As grandezas fisicas representadas nos dados avaliados podem ser vastas, ¢ dependem
do meio em que pretende-se inserir o sistema ou dos objetivos estabelecidos para o mesmo.
Para cada caso os problemas anteriormente citados podem se apresentar em maior ou menor
grau. Para o exemplo de detec¢do de sinalizacao de transito, uma forma de atacar o problema ¢
analisar como seres humanos conseguem realizar a mesma tarefa de forma trivial e com grande
sucesso, valendo-se basicamente de sua visdo> (ANWER; VAZQUEZ; LOPEZ, 2011). Logica-
mente, essa mesma analise ¢ valida para muitas outras situacdes e surge dai a motivagdo nessa
abordagem: o grande desequilibrio dos resultados que ocorre quando uma tarefa ¢ executada por
um sistema autonomo ou por um ser humano valendo-se de analise de imagens. Também a favor
do uso de imagens como fonte de informag¢ao, em muitos casos o sensoriamento do ambiente de
operagdo nao ¢ possivel, pela incompatibilidade dos sensores com o meio (WHITAKER, 1996)
ou por interferéncias (KIM; EOM; PARK, 2015). Acrescentam-se ainda os sucessos recentes
do uso de imagens em geral (SALDANA et al., 2013).

A comparagao entre humanos ¢ maquinas pode ser feita direcionada aos “defeitos” da
visdo humana. O termo defeito ¢ grafado de tal maneira para indicar que ¢ desta forma que algu-
mas caracteristicas ou limitagdes sdo interpretadas (JAVARAN; HASSANPOUR; ABOLGHA-
SEMI, 2015) em geral, mas que aqui nao serdo classificadas, mas apenas usadas. Sendo elas
classificadas de forma negativa, podem passar despercebidas ou serem negligenciadas pelo pu-
blico em geral.

A visdo humana apresenta uma limitagao na capacidade de foco em vista de possuir uma
profundidade de campo finita (MARCOS; MORENO; NAVARRO, 1999), inerente a qualquer
sistema Optico. Essa € a carateristica que pode-se aplicar aos sistemas autonomos ao fazer alte-
racdes de abertura dtica e consequente reducao da profundidade de campo.

Reforcando esse conceito da limitagao da profundidade de campo (imagem com foco e

'Programa europeu que avalia o desempenho de seguranga de novos carros e atribui aos mesmos notas conforme
seus resultados. A nota maxima sdo 5 estrelas.

ZApesar da cogni¢do humana usar outros dados no geral, como audicdo, tato ou olfato, no caso da direcdo, as
entradas de informagdes durante a dire¢do sdo predominantes via a visdo.
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desfoque) para seres humanos, estudos recentes (KHAN; DINET; KONIK, 2011; PETERSON
et al., 2015) demonstram por meio de experimentos de rastreamento ocular (ou, em inglés, eye
tracking) com imagens controladas que o foco ¢ um fator que deve ser considerado dentre os
elementos de atratividade da visao humana, sendo que tradicionalmente dentre tais elementos
estdo cores, texturas, intensidade e contraste. Assim, nos modelos de visdo humana, o foco ou
nao foco devem ser integrados. Essa proposta vem se evidenciando apenas mais recentemente
em trabalhos cientificos (KHAN; DINET; KONIK, 2011).

Conceitualmente, imagens sao normalmente sinais em duas dimensdes, representando
a amplitude pontual de componentes espectrais sobrepostos num intervalo de tempo definido.
Apesar de recentes avancos em imagens com trés dimensdes, a forma mais popular e simples
de obter imagens sdo aquelas em 2D ainda. Mesmo com essa aparente limitagdo dimensional,
existem formas de mapear a informagdo de modo que as imagens contenham mais dados pre-
sentes em seu conteudo, além do que a luminancia e cores de cada pixel, chegando a um ntimero
de dimensdes intermediario entre 2 € 3. Algumas das possibilidades sdo o uso de cadmeras que
medem a distancia pela emissdo de luz, ou time-of-flight camera (ToF camera) (GOKTURK;
YALCIN; BAMII, 2004), emprego de codificacao no obturador da camera (LEVIN et al., 2007),
e a reducao da profundidade de campo (LUCA; THOMAZ, 2015; WANG et al., 2001).

No caso geral de uma imagem qualquer com foco seletivo (limitado), apesar do grau
de desfoque ter relagdo com a distancia entre o objeto e o plano de captura (sensor ou filme
fotografico), ndo ¢ possivel medir ou mesmo estimar a distancia (profundidade) de cada objeto
na imagem apenas pelo quao desfocado o mesmo ¢ representado por ndao haver informagao do
conteudo original. No entanto, existe a possibilidade de usar a informag@o de um objeto estar
em foco ou ndo como recurso para saber se o objeto esta dentro de uma area de interesse. Os be-
neficios de tal separacdo sao basicamente dois: obter uma melhor segmentacao (separagdo entre
foreground e background), que se torna especialmente interessante em ambientes com alto grau
de poluigdo visual, e estimar a distancia entre o objeto focado ¢ a cadmera, quando parametros
do sistema Optico sdo conhecidos. Adicionalmente, a mesma técnica pode ser empregada para
fazer uma andlise 3D, desde que seja possivel fazer a captura de uma sequéncia de imagens com
a variagdo da distancia focal entre elas, num processo analogo ao empregado por técnicas de
ressonancia magnética (KUPERMAN, 2000).

Outros beneficios trazidos pelo uso de imagens com baixa profundidade de campo e o
aperfeicoamento da segmentacdo de area de interesse (salientes) sdo a otimizac¢do de buscas
baseadas no contetido, aumento de eficiéncia em processos de corte automatico das partes de
interesse da imagem e melhorias nos processos de reconhecimento de objetos. Além disso, ha
melhorias no processo de compressao de imagens (NEVEROVA; KONIK, 2012). A base de
algumas dessas possibilidades esta no conceito largamente empregado (NEVEROVA; KONIK,
2012) de uma relagao direta entre a quantidade de informacao nas partes de uma imagem e as
partes salientes dessa. Levando-se em conta que tais concentragdes de informagdes significam
a presen¢a de mais componentes de alta frequéncia no dominio espectral, fica assim caracteri-

zada a presenca de alta frequéncia (detalhes) na regido em foco, e da falta de tais componentes
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espectrais nas partes sem foco (nao-detalhes).

Imagens com baixa profundidade de campo sdo largamente encontradas em fotografias
profissionais e imagens microscopicas (WANG et al., 2001). Quando do interesse e necessarias,
essas imagens podem ser também criadas, tendo o aparato fotografico e configuragdes adequa-
dos. Por sua vez, tais equipamentos se popularizaram ao longo dos ultimos anos, o que torna
mais acessivel e barata tal tecnologia (Camera and Imaging Products Association (CIPA), 2014).
Apesar dessa relativa facilidade na criacdo das imagens, a separacao entre regides com foco e
sem foco ndo ¢ simples do ponto de vista computacional. Para isso, ha inimeras linhas de pes-
quisa ao redor do mundo, cada qual com uma metodologia propria e também com resultados

diversos.

1.1 OBIJETIVO

O presente trabalho tem por objetivo reforcar a importancia do uso de imagens como
fonte de dados para sistemas de tempo real, mas com a mudanga conceitual de uso de imagens
com baixa profundidade de campo para segmentagao e analise das regides de interesse. Propoe-
se que, diferentemente das técnicas atuais, utilizam-se duas imagens para a segmentagdo, ao
invés de apenas uma. Como consequéncia direta dessa mudanga de paradigma novas abordagens
sdo permitidas e um novo algoritmo ¢ apresentado e avaliado. Adicionalmente, uma técnica de
criacdo de imagens artificiais para a geracao de um banco de dados de testes ¢ também descrita

e implementada em virtude da inexisténcia de tais bancos publicamente.

1.2 ORGANIZACAO

O trabalho est4 dividido em cinco capitulos. No capitulo 2, ¢ feita uma revisao teorica
dos conceitos da Otica necessarios para embasar o uso da baixa profundidade de campo das ima-
gens como fator de discerimento para os algoritmos. No capitulo 3, sdo apresentados métodos
existentes na literatura para segmentagdo de imagens com baixa profundidade de campo a partir
de uma unica imagem, e também ¢€ apresentada a proposta de um novo método que faz uso de
duas imagens. Resultados experimentais comparativos estdo presentes nesse capitulo. No capi-
tulo 4, ¢ apresentada uma abordagem de criagcdo de imagens artificiais para testes e resultados
mais extensivos do novo método de segmentacdo proposto empregando tais imagens. Por fim,

no capitulo 5, estdo as conclusdes e os possiveis trabalhos futuros desde estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Diversos conceitos empregados ao longo desta dissertacdo baseiam-se em principios de
oOtica que normalmente estao fora do dominio de pessoas ligadas as questdes de visdo compu-
tacional e areas correlatas. Desta forma, um detalhamento dessas questdes, que passardo a ser
empregadas ao longo do trabalho, sdo necessarias. Os conceitos apresentados de dtica sao limi-

tados ao necessario para um melhor embasamento do trabalho em questdo, sem extrapolagdes.

2.1 OTICA GEOMETRICA E OTICA PARAXIAL

Apesar do entendimento a cerca da real natureza da luz ser vastamente conhecido, ou
seja, sabe-se que a luz ¢ uma onda eletromagnética, seu estudo como raios (particula) ¢ uma
aproximac¢ao adequada para diversas aplicagdes. Quando os elementos de estudo estdo dentro
do limite em que suas dimensdes sdo muito maiores do que o comprimento de onda da luz!,
muitos efeitos sdo neglicencidveis, tais como a difracdo. Para tais casos classicos, o estudo da
Otica na forma geométrica ¢ adequada.

Dentro da otica geométrica uma segunda aproximacao € possivel, sem que isso cause
perdas da qualidade de solugdes. Trata-se da Otica paraxial ou gaussiana. Nesta aproximacao,
consideram-se apenas raios (observe que ja estd embutido neste termo a aplicacao da 6tica geo-
métrica) de luz que formem um pequeno angulo com o eixo 6tico do sistema (LIPSON; LIPSON;
LIPSON, 2010). Essa segunda aproximagao tem um caracter mais matematico do que fisico,
que foi o caso do entendimento como uma analise de particulas. Nesses termos, e definindo 6

como sendo o angulo entre o raio de luz e o eixo do sistema, a relacdo matematica
~ sinf) =~ tan 0 (1)

passa a ser valida e empregada para # muito pequenos. A ilustracdo do angulo 6 ¢ feita na Figura
1.

A importancia da relacdo (1) ndo serd explicitamente demonstrada, mas ¢ relacionada
com os calculos dos angulos de difracao pela lei de Snell-Descartes (SERWAY; JEWETT,
2013).

'Para referéncia, os comprimentos de onda da luz visivel, tanto superior quanto inferior, variam para cada indivi-
duo. No entanto alguns valores sdo determinados como usuais (médios), mas mesmo assim nao ha consenso. Uma
faixa de trabalho aceita € entre 430 e 690 nanometros, com centro em 555 nanémetros (HALLIDAY; RESNICK;
WALKER, 2010).
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Figura 1 — Ilustrag@o do conceito de otica paraxial

Raio paraxial

e

0]

Eixo o6tico da lente Ponto focal

Lente

Fonte: Autor, 2015
Notas: Representag@o do angulo € num sistema 6tico simples (lente convexa simples).

Como consequéncia também da aproximacdo gaussiana ou paraxial, uma outra limitacao
comum em lentes reais deixa de ser considerada. Trata-se da aberracdo esférica, na qual dife-
rentes pontos da lente (distdncias medidas relativamente ao eixo 6tico) € os respectivos raios
que atravessam nesses locais terdo diferentes pontos focais, resultando numa imagem nao per-
feita. A ilustracdo da aberragdo esférica ¢ feita na Figura 2. Esse tipo de aberragdo ¢ comum
em sistemas Oticos reais que empregam lentes esféricas, mas sera negligenciado para os calcu-
los deste trabalho, sem que isso afete os resultados obtidos. Na pratica existem compensagdes
possiveis para mitigar ou anular o efeito indesejado. No caso de lentes compostas, isso pode
ser feito compensando os efeitos em alguma das componentes do conjunto (BASS et al., 1994).
De forma geral, uma opgdo ¢ através da limitacao da area efetiva da lente, para que apenas a
regido central tenha uso. Essa segunda alternativa ¢ comum em cameras e lentes que possuam
um diafragma de controle de abertura, por exemplo (SERWAY; JEWETT, 2013). Assim, para
as analises feitas, sera considerado um foco ideal.
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Figura 2 — Ilustragdo da aberragao esférica

Fonte: (WIKIMEDIA COMMONS, 2011)

Notas: Ilustracdo do fendmeno da aberragdo esférica que ocorre em lentes reais. Os pares de raio A, Be C
possuem cada qual um ponto focal diferente, respectivamente F'y , F'g e Fo, criando uma distor¢do na imagem
formada.

2.2 LENTES FINAS

A forma mais comum de entender lentes ¢ através da unido de duas superficies esféricas
limitando um material de indice de refracdo n (constante?) diferente do meio externo. Normal-
mente, vidro e ar, respectivamente. Sendo os raios que definem ambas as superficies da lente
denominados de I?; e R,, conforme ilustrado na Figura 3. A distincia entre os pontos das super-
ficies da lente, que pertencem simultaneamente ao eixo otico da mesma, expressa a espessura
da lente d. Quando os raios R; e R, sdo muito maiores do que a espessura d, passa-se a deno-
minar o sistema por lente fina. O uso dessa forma de lente possui relagdo com uma aproximacgao
anteriormente feita, que se trata da otica paraxial. Quando as condigdes de lentes finas sdo apli-
cadas, os raios que incidem sobre o material das mesmas sofrem difracdo em angulos proximos
a 90° praticamente ao longo de toda a superficie considerada (lembrando aqui que, em muitos
sistema Oticos, a area util da lente ¢ limitada a uma regido proxima ao centro da mesma, seja
para redugdo da aberracdo esférica, seja por necessidade de obtengdo de outros efeitos, como
sera explorado adiante), ou seja, os raios de luz na analise geométrica trabalham em uma diregao

quase paralela ao do eixo 6tico, € consequentemente possuem um pequeno valor do angulo 6.

2Para obtengdo de um indice de refracio n constante, é necessario que o material em questio seja homogéneo.
Em livros textos (BASS et al., 2009), a considerag@o mais comum ¢ a condi¢do da homogeneidade do material.
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Figura 3 — Ilustragdo de construgdo de lentes finas através da intersec¢ao de esferas

R X
! /\ R,

Fonte: Autor, 2015
Notas: Ilustragdo de construgdo de lentes finas através da interseccdo de esferas de raios R, e R, apresentando da

forma de medigdo da largura da lente de modo a definir sua espessura d.

Apesar da Figura 3 ilustrar apenas um caso possivel de lentes esféricas, outros casos
existem, como sera visto adiante. Essas construcdes diversas sao feitas variando a posi¢ao dos
centros das esferas ao longo do eixo 6tico e o valor do raio (inclusive chegando ao caso limite de
raio infinito, o que resulta num plano). Tais construgdes estdo demonstradas na Figura 4. Para
cada construcao exibida, o resultado da passagem da luz pelas mesmas podera ter resultados
muito distintos. Uma forma de classificagdo ¢ através da convergéncia ou divergéncia da lente.
No primeiro caso, a luz composta de raios paralelos (feixe de luz colimado) ao atravessar a
lente sera direcionado para o ponto focal® do lado oposto. Lentes com tais caracteristicas sdo
referidas como convergentes. Em contra partida, no caso das lentes divergentes, um mesmo
feixe colimado ira se espalhar ao passar pela mesma. Analisando a Figura 4, as lentes a e b
se enquadram na classificacdo de convergentes e as lentes d e e como divergentes. As lentes ¢
e f podem pertencer a qualquer um dos grupos, conforme os raios de constru¢do R; e R, e a
espessura d.

Um resultado da defini¢do das lentes como convergente e divergente sdo os tipos de
imagens produzidas. Como o estudo da 6tica aqui estd voltado para a fotografia tradicional,
apenas as lentes convergentes sdo de interesse, pois sdo as unicas que formam a imagem do
lado oposto ao objeto (no caso de uma camera, sobre o sensor ou filme da mesma). As lentes
divergentes formarao a imagem entre o proprio objeto e a lente. Também possuem aplicagoes,
mas ndo para fins dessa dissertagao.

3Fica evidente nesse ponto que os efeitos da aberragio esférica foram descartados, conforme discusso anterior.
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Figura 4 — Tipos de lentes

a b C d e f

Fonte: (WIKIMEDIA COMMONS, 2005)
Notas: Representagdo dos tipos de lentes esféricas possiveis de serem construidas: a) biconvexa; b) plano-convexa;
¢) concavo-convexa; d) biconcava; e) plano-concava; f) convexo-concava.

A formag¢do da imagem por uma lente convergente ¢ esquematiza na Figura 5. A situagao
ilustrada ¢ o caso em que a distancia do objeto a lente (expresso por S ) ¢ maior do que a distancia
f1. Os casos em que a distancia S, € igual ou menor do que f; resultam na formagao de nenhuma
imagem ou numa imagem virtual, € que ndo se aplica ao caso de uma camera fotografica. A
variagdo da posicao relativa do objeto a lente muda as caracteristicas da imagem formada tanto
em tamanho quanto em posi¢do, medida por S,. A relacdo entre S; e S, para o caso de lentes
finas descritas previamente, e ainda supondo que a mesma se encontre imersa em ar*, o qual
possui indice de refragdo muito proximo a 1, € descrita pela equagdo das lentes finas ou também
conhecida como férmula dos fabricantes de lentes (HECHT, 2002):

1 1 1 1
sts=r V(g w) @

4A suposicio de que a lente esteja imersa em ar ndo representa uma perda de generalidade grande, visto que é
a situacao mais comum de ocorrer (KINGSLAKE, 1983).



28

Figura 5 — Formacao de imagem em lentes biconvexas

Objeto

Ji g

R, R,

Fonte: Autor, 2015
Notas: Representagdo da formagdo de uma imagem em lentes biconvexas, determinando os principais parametros

no processo, como os pontos focais, dimensdo da imagem, posi¢do da imagem relativa ao objeto.

Para calcular a relacdo entre as distancias focais e a posi¢do entre os objetos, faz-se a
suposicdo de que o objeto O seja deslocado para infinito, de tal maneira que distanciando-se
da lente sua imagem I tenderd a se tornar um ponto sobre o ponto focal F,. Essa anélise ¢ um
resultado direto de uma das condi¢des apresentadas anteriormente, de que raios paralelos (coli-
mados) serdo direcionados ao ponto focal da lente. E possivel ter a mesma conclusio analisando
a geometria da Figura 5. Analogamente, para distanciar a imagem [ para o infinito, requer que

o objeto O seja deslocado para cima do ponto focal F}. Ambas as relagdes sdo expressas como:

Jim Sy = F, 3)

1—00

Slim S, =F,. (4)
200

Aplicando individualmente (3) e (4) na equagdo (2), considerando a distancia em si, €

ndo a referéncia a posicao, tem-se as seguintes expressdes respectivamente:

1 1 1
F=00(mm) ®

1 1 1
oy (RT E)' ©

Analisando (5) e (6) pelos lados direitos, € simples concluir que:

f1:f2:f- (7N
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Dessa expressdo, um fato importante fica em evidencia. A distancia focal da lente em
ambos os lados ¢ igual, mesmo que os raios de construcdo da lente sejam diferentes. Ainda,

aplicando o resultado em (2), tem-se:

1 1 1

—=n-1)(=—+ —) . (8)
=0 (g g

O resultado da comparagdo entre (2) e (8) ¢ uma das relagdes mais importantes na otica

geométrica, € também conhecida como formula de lentes de Gauss (HECHT, 2002):

L_1 1
fooS S

Uma segunda equacao importante ¢ aquela que define o tamanho entre imagem e objeto,

)

que ¢ a amplificagdo M. A determina¢do matematica de tal relagdo ¢ decorréncia natural da
analise da semelhanca entre triangulos vistos na Figura 5. Denominando o tamanho do objeto
por o e o da imagem por ¢, fica evidente que a relagdo entre ambos sao:

M=-="2% (10)

o 5
1

A equacao acima representa a relagdo de amplificagdo em termos de modulo apenas
(HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2010).

2.3 PROFUNDIDADE DE CAMPO

A profundidade de campo ¢ uma limitagdo inerente a sistemas Oticos de lentes, e define
a regido que esta em foco para o mesmo, delimitada por uma distdncia maxima e minima. A
profundidade de campo ¢ comumente referenciada pela abreviatura DOF do termo em inglés
(depth of field), e € algo corriqueiro em fotografia, pois € um efeito muitas vezes desejavel por
quem registra uma imagem (LONG, 2012). Contrario a expectativa comum, uma imagem difi-
cilmente possui foco em todos os seus pontos. O foco completo esta presente em um dos planos
(ponto focal) do objeto registrado, e a medida que a distancia dos demais objetos fotografados
aumenta em relagdo a esse, o grau de desfoque cresce. No entanto, o desfoque nem sempre
¢ perceptivel, por ser muito pequeno. A Figura 6 ilustra a questdo, enquanto a Figura 7 é um
exemplo de imagem com pouca profundidade de campo, resultando numa maior percepcao do

desfoque a medida que os objetos se distanciam do plano focal (sobre o moedor de pimenta).
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Figura 6 — Ilustragdo de percepc¢ao da profundidade de campo através de uma camera
fotografica (ou outro sistema 6tico)

Regido sem foco Regido em foco Regido sem foco

. A — A N

Camera

Distancia

Fonte: Autor, 2015
Notas: Destaca-se na imagem que apenas uma regido delimitada por D e D esta em foco, e todas as demais
regides, tanto mais proximas como mais distantes, sem foco.

Figura 7 — Exemplo de foto com baixa profundidade de campo

Fonte: Autor, 2015

Notas: Foto de exemplo de baixa profundidade de campo, na qual apenas o moedor de pimentas ao lado direito
estd em foco, e objetos no mesmo plano, como parte da mesa. Os demais objetos da imagem (segundo moedor ou
parede) esto fora de foco. E possivel observar nessa imagem que ao aumentar a distincia do plano em foco, maior
¢ o desfoque da imagem.

A razdo da ocorréncia desse efeito ¢ mais facilmente entendida ao observar a Figura 8.
Nessa imagem, fica evidente que apenas o ponto objeto® O estd em foco sobre o sensor (ou filme)
que registra a imagem. Os demais pontos objetos (F' e V) possuem foco em outros lugares, e
sobre o sensor se tornam uma imagem maior, denominada de circulo de confusdo. Apesar de

seu formato ndo ser sempre circular, pois isso depende da forma de limitagdo que foi realizada

SPonto objeto é um termo que designa um ponto qualquer no espago que pertenga a um objeto material. O ponto
¢ um elemento ideal que representa o menor emissor de luz possivel dentro de um objeto real (maior).
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sobre a lente (iris), 0 nome é empregado de forma genérica (PRAKEL, 2009). Ainda é comum
um segundo abuso de nomenclatura, pois o termo circulo de confusdo também se refere ao seu
proprio diametro, e abreviado pelas iniciais CoC do inglés (circle of confusion). O ponto objeto
F esta em foco na distancia S, -, antes de Sy € o ponto objeto IV, com foco Sy, apds Syp.
Ambas imagens chegam ao sensor como circulos de didmetros cj € ¢y, respectivamente. Na

figura, o diametro da iris que limita a entrada de luz (e limita a area 1til da lente) é dado por A.

Figura 8 — Ilustragdo da origem da profundidade de campo

I Iris

'Y

Sensor
Lente

convexa
Ponto Ponto Ponto

objeto ' _objeto O _~objeto N,

S * Son >

<« DOl —*

Imagem resultante

Cr do ponto objeto F'

Imagem resultante

N . do ponto objeto N
vy -

Fonte: Autor, 2015
Notas: Ilustragdo da origem da profundidade de campo através de trés pontos objetos e suas imagens. E possivel
ver que apenas o ponto objeto O esta em foco, enquanto os demais /N e F' formam um circulo sobre o sensor, com

diametro que determina o tamanho do circulo de confusao.

E importante notar que os pontos objetos, tanto ao lado proximo (S, 5), como ao lado
distante (5, ), s@o representados por circulos de didmetros maiores a medida que tais pontos
se afastam de S;,. Até o momento ndo foi definido ainda o DOF, pois hd uma subjetividade
no mesmo. O aumento dos diametros dos circulos de confusdo formados s6 passa a ser sensivel
ao observador a partir de um determinado valor que depende da sua capacidade de resolugao.
Assim, os valores dados como limites para que haja foco ou nao (ou seja, um valor limite do
raio do circulo de confusdo) dependem do observador (acuidade visual de cada individuo) e
da forma que a mesma ¢ apresentada (exemplo: distancia da imagem, uso de auxilio como
lupas, presenga ou ndo de ampliagdo na imagem). Para se ter uma ordem de grandeza, um
valor comumente aceito ¢ 0,2 mm (JACOBSON et al., 2000) para um observador a 25 cm da
imagem final de tamanho aproximado de 8x10”. Esse valor de CoC ¢ menor quando analisado

do ponto de vista do sensor ou filme da camera por ter dimensdes menores do que a imagem
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final (JACOBSON et al., 2000; HIRSCH, 2012; HESS; MCLERNON, 2012). Ainda assim, um
valor preciso de CoC para esse trabalho pode divergir: valor limite ¢ uma questao de capacidade
de reconhecimento do algoritmo e da sua metodologia aplicada, portanto, nao se trata da mesma

forma de determina¢do de um valor limite para o olho humano.

2.4 CALCULO DO CIRCULO DE CONFUSAO

Para determinar a forma com que o valor de CoC varia dentro de uma imagem, pode-
se considerar a ilustracdo da Figura 8. Iniciando pelo uso de relagdes de semelhanga entre

triangulos, conforme destacados na Figura 9, nota-se claramente que:

AVVV, ~ AVV,V,, (11)

AV VY, ~ AV, V. (12)

Figura 9 — Ilustracdo de tridngulos para determinacao do diametro do circulo

Vi
A \\ A
\\\ V;
e
oL
— SZF " \\ A l‘
e - S0 " Va
A g A
I |

AN

Vi

Fonte: Autor, 2015
Notas: [lustracdo de triangulos para determinag@o do diametro do circulo de confusdo do sistema 6tico sobre um

sensor ou filme, via semelhanga entre os mesmos: AV, V, V. ~ AV V,V, e AV,;V V}; ~ AV, V, V.

Derivam-se dai as seguintes relagdes:

Sar _ S30— Sar

A Cp ’

Cp Soo — Sap

_ === 13
A SQF ’ ( )
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N _ Son — 520

14
A Son (14)

Usando o mesmo valor de CoC tanto para o lado longe, quanto para o lado proximo, pois
o interesse ¢ definir o valor geral do mesmo ¢ para ambos os lados, tem-se:

c=cy=cCp.

Aplicando tal relacdo e igualando (13) e (14), obtém-se:

S0 — Sor _ Son — 530 _c

—. (15)
Sor Son A
Como ¢ comum em fotografia, o valor de A € expresso em termos do seu f~number, que
¢ dada pela razdo entre a distancia focal de uma lente e o tamanho da abertura:

e (16)

Sor Son S
Rearranjando:
Sop = —f S50 (17)
(f+ N.c
Son = #Szo- (18)
(=N

Assim, usando a Equacdo (9) e manipulando de forma a ter o termo referente a posicao
do objeto isolado:

1 _1 1
S, f S
1 S—f
S, f.Sy
£S5
S_
LS, f

Aplicando a ambas as regides de foco, ou seja, préximo e longe:

f‘SQF
= P2 19
1F SQF - f ( )

— . 20
Son — 20)
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Para o ponto em foco, a equagao sera escrita de modo a isolar a posi¢ao da imagem. Essa
necessidade diferente serd vista adiante. E simples ver que ha uma simetria nas equagdes, o que

resulta em:

f.S
520 = 10

= ) 21
Sio—f -

Aplicando (21) em (17):
_ / f-Si0

S, . :
(AN S0 f
E usando esse resultado em (19):

(kg 22 .50
g (f+N.c) Sio=f) _ (ffN.0)(Sio—h)
LE [ TS0 _f  PSiotUrN.oS 0D’
(ft+N.c)"Si0—f (f+N.c).(S10—1f)
S — f3'SlO _ fzslo
YRS o—f(f+Ne) . (Sio—f) fSo—(fSio—fP+NeSo—Nef)’
f2.510
SlF - 2 )
2810 —f-(f+N.c). (80— f)
f?.Si0
S = : (22)
. f2=N.c.(Si0— f)
Analogamente, para o objeto ao lado mais proximo:
2
Sin /=510 23)

P4+ Ne(Sio—f)
A profundidade de campo ¢ definida como a diferenca entre ambas as equagdes, como €

visto na Figura 8:

2.8 B 2.9
fA=N.c.(Si0o—f) fP+Nc(Sio—1f)’

f2-51o- [f2+N-C- (S1o—f>] —f2-S1O- [fQ—N-C- (S1o_f>]
[f? = N.c.(Si0 — )] . [f* + N.c.(S10 — )] .

Para o denominador ¢ evidente a presenca de um produto notavel da algebra. Para o

DOF =

numerador, ¢ feita a aplicacao da propriedade distributiva:

2'f2‘Slo'N'C' (SIO — f)
A= N2.2.(S1o— )7

Apesar do método diferenciado e da ligeira divergéncia de nomenclatura, a formula estéa

DOF =

24)

de acordo com a comumente empregada (JACOBSON et al., 2000). Com esse resultado ¢ pos-

sivel calcular o tamanho da regido que estarda com um foco aceitavel, dentro de um valor de ¢
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especifico. Os demais parametros da equagao sdo calibrados conforme o aparato usado (abertura
da lente IV, distancia focal da lente f e distancia focada S ). Outra relagdo importante € saber
a variacdo do CoC conforme a distancia ao sistema otico. Para isso, manipulando a Equagao

(22) de modo a isolar o didmetro do circulo de confusdo:
Sip [fz —N..(Sio— 1] = 810,

Sip-N.c.(S10—f) =—f*S10+ 2.5 F,

C:__li__(__ﬁg>,
N.(S10— 1) Sip
Igualmente para a Equacao (23):

2 S
N.(S10— 1) SiN
E possivel reunir ambas as equagdes em um so resultado, reescrevendo através do mo-
dulo. Isso ¢ facilmente observado por meio do fator ao lado direito de cada equagdo, em que

eles sdo semelhantes, mas com sinais invertidos. Ao fazer isso, o resultado torna-se geral, e ndo

ha mais necessidade de diferenciar entre os lados em que estao em foco (préximo ou longe):

f2
- N.A(Sio— 1)

(25)

2.5 DISTANCIA HIPERFOCAL

Antes de analisar qualitativamente os resultados (Equacdes (24) e (25)), ainda sdo ne-
cessarias algumas obervagdes sobre um caso especial, mas que podera ter influencia conforme
a abrangéncia da analise desejada . Existe um caso especifico em que a distancia focada ira
otimizar a profundidade de campo, particularmente abrangendo o infinito. Essa posi¢ao de foco
¢ denominada de distancia hiperfocal (SAVAZZI, 2010).

Definindo de forma mais precisa, a distancia hiperfocal ¢ aquela mais proxima possivel,
em que o0s objetos no infinito ainda encontram-se focados. E interessante usar um contraexem-
plo para auxiliar tal compreensdo: caso o foco fosse colocado exatamente no infinito, 0 DOF
estaria abrangendo posi¢des além desse, o que se torna algo desnecessario. Assim, tomando
como referéncia a Figura 10, onde uma lente convexa € representada com o objeto na distancia

hiperfocal S, ;;, € analisando por meio de semelhanca de tridngulos, obtém-se:
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Figura 10 — Ilustracao da determinacao da distancia hiperfocal

Lente
convexa

A

A A

SIH

Fonte: Autor, 2015

A 4

Notas: Ilustragdo da determinacdo da distancia hiperfocal através da oOtica geométrica paraxial. A comprovagao

da magnitude da distancia hiperfocal é realizada via analise da semelhanga entre tridngulos AOBC ~ ACDI e

ABCF ~ AFDI.

AOBC ~ ACDI ,

ABCF ~ AFDI .

Assim, para o primeiro tridngulo:

S S f
A/2 /o’
c.
Som = If + -
E para o segundo triangulo:
Sig _ San
A/2 0/2 !
A.S
Sim = CQH

Juntando os resultados e empregando a relagdo (16), chega-se a equacao para a distancia

hiperfocal:
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A [i.f A
Sig=—\|— = —.
1H c <A +f> f+ p f7
2
Sig = —. 26
=+ N (26)
Usando o resultado recém obtido em (23):
f*-S1g

g 2 (F+dn) _ Pdy i+
PN ((frdy) - f) PHNe(dy) THNe(d)’
+ £
SlNH_f2CN7
1 2
S1NH:§- (f+m>a (27)
1
SINH = §'SlH~ (28)

Para o lado mais distante S| -, fica claro pela propria definicdo que a mesma estd no
infinito (SAVAZZI, 2010). Portanto:

Sipa — 0. (29)

O resultado prévio deve ser usado em conjunto com (24), delimitados pelo valor de S, ;

(maiores ou menores).

2.6 ANALISE DOS FATORES DA PROFUNDIDADE DE CAMPO

O primeiro passo a ser feito com os resultados teoricos anteriores ¢ analisar quais pa-
rametros influenciam na dimensao da profundidade de campo. Pela Equagdo (24), e como ja
mencionado, a medida do DOF varia conforme a abertura da lente IV, a distancia focal da lente
f, a distancia focada S|, e o didmetro adotado para o circulo de confusdo ¢, caso a distancia
do objeto esteja dentro do limite hiperfocal. Caso a distancia seja maior do que esse limite,
os parametros serdo os mesmos, com exce¢ao da distancia a lente, podendo ser avaliados na
Equacdo (27), lembrando que a variavel .S, passa a ser referida como S, ;; no caso hiperfocal.
No entanto, ndo ¢ possivel determinar de forma simples como varia tal comportamento, pela
complexidade da primeira equacao.

Inicialmente, os dois pardmetros mais simples de serem avaliados sdo a abertura da lente
N e o diametro c. E nitido que o DOF sera maior quanto maiores forem N ou ¢, pois sua

presencga no numerador da equagdo for¢ca o aumento do valor do DOF' e a outra presenga, no



38

segundo termo do denominador, por estarem todos os fatores elevados ao quadrado, serd um
nimero positivo, e pela subtracdo, fard com que o valor final seja menor conforme tanto NV
ou ¢ aumentem. O resultado ndo pode ser negativo, por uma limitacao fisica do problema e
geométrica do sistema, entdo ndo ha necessidade de avaliar tal limite.

O resultado acima ¢ totalmente condizente com a pratica ou com a l6gica. Para o valor
de c, ¢ direta a relagdo que quanto maior for a tolerancia ao diametro de circulo de confusao,
maior serd a area dentro desse foco considerado. Ja para IV, € conhecimento comum entre os
fotografos que, para atingirem o maior bokeh® possivel, devem usar a maior abertura possivel
de suas lentes e cameras.

Para os demais parametros, ¢ mais interessante a obtencao de uma relacao detalhada, e
para isso avalia-se conforme uma pratica comum em economia: Ceteris paribus’. Nesse caso,
os valores de IV e c serdo fixados em valores plausiveis, praticos. Sendo assim, definindo ¢
como 5 um e N como f/2.8 % o resultado da equagio ¢ descrito na Figura 12. Primeiramente, o

dominio da Equacao (24) ¢ limitado para dentro da regido abaixo de 90% da distancia hiperfocal:

B 2.f2-SlO'N'c' (SlO — f) < _2>
DOE (S10.1) = f4—=N2.c2. (S0 — h? S0 <087+ N

Esse dominio limitado ¢ demonstrado na Figura 11. Na mesma, a regido convencional
do sistema 6tico ¢ destacada em azul, enquanto a regido hiperfocal em branco. Essa limitagao do

dominio seré evidente adiante, quando a profundidade de campo for colocada em forma grafica.

®Bokeh ¢ um termo de origem japonesa, e que se refere em fotografia a uma composi¢do em que o primeiro
plano da foto esta em foco, enquanto os demais planos ficam fora de foco, conforme o exemplo na Figura 7 anterior.

"Termo em latim que significa “todo os demais sdo constantes”, usual em economia, mas aplicavel em diversos
campos de estudo.

8 A abertura de lentes, conforme empregado nesse trabalho e por cAmeras fotograficas, é dada pela fragio descrita
em (16), com a letra f inicial.
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Figura 11 — Exemplo de separagao entre dominio regular e dominio hiperfocal

Dominio hiperfocal e convencional
18000 T T T T T T

16000
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12000

10000

8000

Distancia hiperfocal (m)
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4000

2000

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Disténcia focal da lente (mm)

Fonte: Autor, 2015

Notas: Exemplo de separagdo entre dominio regular e dominio hiperfocal para um sistema 6tico, em funcéo da sua
distancia focal. Para os demais pardmetros conforme Equagio (26), foram fixados respectivamente em f/2.8 ¢ 5
pum para a abertura e para o didmetro do circulo de confusao.

Pelo resultado da Figura 12 fica evidente o comportamento monotdnico da fun¢do para
ambas as variaveis f e S;,. Para a distancia focal, a fungdo ¢ monotonicamente decrescente, o
que significa que quanto maior a distancia focal da lente, menor ¢ a dimensdo da profundidade
de campo. De forma oposta, para S, a funcdo ¢ monotonicamente crescente, o que implica
que quanto mais longe o plano de foco estiver da lente, maior seréd a extensao da profundidade
de campo. No gréfico apresentado os valores dos pardmetros usados possuem um intervalo
de analise muito além da aplicagao de poucos metros com o intuito de ficar mais evidente o

comportamento das curvas e a relacdo entre parametros.
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Figura 12 — Exemplo de grafico da dimensao da profundidade de campo

DOF total

5000\#"'
4000 -
3000
2000

1000 -

Profundidade de campo (m)

Fonte: Autor, 2015

Notas: Exemplo de grafico da dimensdo da profundidade de campo em fun¢do da distancia focal da lente ¢ da
distancia do plano em foco. Os demais parametros, abertura da lente ¢ didmetro do circulo de confusdo, foram
fixados respectivamente em f/2.8 ¢ 5 um.

Como o intuito do trabalho € usar a baixa profundidade de campo, os fatores que devem
ser investigados sdao aqueles que minimizam tal valor, assim, de forma resumida e baseando-se
nos conceitos e resultados da otica apresentados (especialmente os resultados apresentados na
Figura 12), deve-se buscar:

« Abertura maxima. E necessario alertar que ao usar uma abertura méxima, maior
quantidade de luz chega ao sensor ou filme numa camera, o que ¢ interessante para
aplicagdes em que a luz ambiente € limitada. Excesso de luz ¢é facilmente controlado
via redu¢d@o do tempo de captura da imagem ou pela reducdo da sensibilidade do
sensor (ISO);

* Menor distancia ao plano de foco possivel, considerando que hé a limitagdo da apli-

cacdo em que a técnica sera usada;

* Maior distancia focal possivel. Deve-se levar em conta que ha a questdo da distancia
do plano em foco, para que ndo entre na regiao hiperfocal, conforme mostrado na

Figura 11.
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A questdao da dimensao do circulo de confusdo nao ¢ influenciada pela otica, mas sim

pela capacidade do algoritmo que analisa a imagem e, portanto, ndo ¢ listada acima.

2.7 ANALISE VIA DIMENSAO DO CIRCULO DE CONFUSAO

Uma forma de analise pode ser feita usando a Equagao (25). O resultado grafico ¢ dado
pela Figura 13. Os pardmetros comuns sdo os mesmos da analise exibida na Figura 12, ou seja,
abertura de f/2.8. Para a distancia focal, que passa a ser fixa, o valor empregado ¢ de 50 mm.
O circulo de confusao de didmetro de 5 pm foi destacado no gréfico, tanto na parte longe quanto

proxima, e uma das faixas de DOF (em 30 metros para o plano focado) marcada.
Figura 13 — Exemplo de mapa da dimensao do circulo de confusao

Mapeamento do circulo de confusdo CoC (um)

Distancia focal = 50 mm
Abertura = F/2.8 60

Distancia ao plano em foco em cena (m)

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Distancia aos pontos-objetos em cena (m)

Fonte: Autor, 2015

Notas: Exemplo de mapa da dimens@o do circulo de confusdo em fungdo da distancia do objeto ao sistema e da
distancia focal do mesmo. Demais pardmetros fixados: abertura da lente em f/2.8 e distdncia focal em 50 mm.
No gréfico estdo destacadas as linhas de diametro de circulo de confusdo constante, igual a 5 pm, além da faixa de
DOF considerando um plano em foco a 50 m do sistema.

Avaliando a Equagao (25), pode-se aplicar um caso especial, com conclusdes interessan-
tes. Igualando o valor do circulo de confusdo a 0 (¢ = 0), considera-se o caso de foco pleno.

Assim, para a Equag¢do (25), tém-se:
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f2
N.(S10—f)

Essa equagdo so se mantém valida no caso em que:

Si0

1—
SlNF

=0.

SinF = 510
visto que o valor de f € estritamente positivo, e que os denominadores IV € S| ,— f ndo podem ser
nulos (e nem negativos). Portanto, numa cena em que sao conhecidos os parametros fotograficos
da sua captura, ¢ possivel determinar a distancia do objeto em foco visto que S, € S, sdo
igualmente conhecidos. Logicamente, valores de /N muito grandes implicam numa tendéncia a
zero e, portanto, o ideal ¢ trabalhar com /N pequenos, na pratica o que significa grandes aberturas
oticas.

O resultado pode ser estendido aos casos em que hé desfoque, mas com uma maior
complexidade, pois a relagdo demonstrada acima deixa de ser nula, e passa a acompanhar o
grau de desfoque (circulo de confusao ¢). Como ha uma subjetividade nessa medigao (diferente
do caso extremo em que € nula), tal calculo fica sujeito a erros decorrentes da determinagdo de

C.

2.8 CONSIDERACOES COMPLEMENTARES

Para as equacdes obtidas, e consequentemente também para seus graficos, pode-se vis-
lumbrar a possibilidade do uso de sistemas 6ticos com baixa profundidade de campo a fim de
isolar (segmentar) regides e objetos de uma cena usando critério de foco e desfoco, respectiva-
mente, foreground e background.

Outra consideragao interessante extraida dos célculos anteriores € a quantidade de des-
foque em funcao da abertura da lente. Mesmo havendo outros critérios que podem ser conside-
rados, a abertura sera o principal por se tratar de um parametro do equipamento empregado, nao
dependendo da cena em si.

A consideragao acerca da abertura 6tica € que apesar de uma profundidade de campo pe-
quena ser muito interessante por ampliar as diferencas entre foco e desfoque na cena, reduzindo
os esforcos dos algoritmos que avaliam tal imagem, a situagao de um valor de DOF extrema-
mente baixo impacta que os proprios objetos em cena terdo partes de si em foco e outras ndo, o
que passa a ter efeito negativo. A determinacgdo da dimensao da regido em foco, assim como dos
parametros que levam a isso, sao pontos da aplicacao a que a técnica proposta nessa dissertagao
sera usada.

Adicionalmente, uma considerag@o final sobre a uso da abertura 6tica como parametro
principal, ¢ que quanto maior a abertura desejada numa lente objetiva, maior ¢ sua sofisticagao
de construcao, acarretando em maiores custos de fabricagdo. Deve-se assim ter em mente para

cada aplicagdo possivel essa restri¢do.
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3 SEGMENTACAO DE IMAGENS

Conforme visto anteriormente, através da profundidade de campo ¢ possivel obter mais
informacdes do que simplesmente um mapa de luminancia e cores, como geralmente sao tratadas
as imagens. Apesar da abordagem proposta ser o uso de duas imagens para segmentacao, ainda
assim ¢ possivel fazer uma avaliacao de outros métodos que tenham igualmente o objetivo de
agrupar foco e desfoco. Obviamente os mesmos usarao apenas uma imagem neste processo.

Desta forma, € possivel discutir algoritmos ja conhecidos e divulgados na literatura que
possuem o proposito de segmentar dentro de uma imagem aquela regido que estd em foco,
separando-a do restante da imagem. Paralelamente, como fruto do uso de duas imagens com di-
ferentes profundidades de campo simultaneamente, € aberta a possibilidade da criagdao de novos
procedimentos. Quando possivel, analise experimentais sdo realizadas, afim de avaliar a capaci-
dade dos métodos, seja do ponto de vista de tempo de execucao ou da qualidade da segmentagao
obtida.

3.1 CONCEITO GERAL

Em geral, os algoritmos de segmentacdo, independentemente de usarem uma ou duas
imagens, trabalham classificando os pixels em dois grupos: com foco ou sem foco. E evidente
que um pixel sozinho ndo possui informacao suficiente para classificar se hd presenca de foco
ou ndo, e a analise, portanto, ¢ realizada num nivel de conjunto de pixels, onde a informagao
necessaria esta presente.

Todas as aplicagdes de algoritmos, por serem métodos computacionais digitais, ficam
limitadas a tal dominio, bem como suas entradas: as imagens. Em outras palavras, as imagens
em estudo serdo sempre digitais, o que implica em discretizacdo espacial das intensidades das
grandezas que representam a imagem. A discretizagdo espacial significa que ha uma dimensao
minima para os elementos de captura e reproducdo da imagem, denominados de pixels'. Pela
pratica atual em computadores, as imagens sdo usualmente definidas no dominio de cores RGB
com 24-bits (8-bits por cor).

O resultado da segmentagdo das imagens pelos algoritmos deve ser uma matriz binaria,
o que ¢ consequéncia da segmentacdo em dois niveis apenas, com dimensao igual a imagem
original. Portanto, sendo uma imagem de entrada de dimensdes (em numero de pixels) M na
dire¢do vertical por /N na direcdo horizontal (uma matriz M -por-V), o resultado devera ser uma
outra matriz também M x N. Por caracteristicas ou limitacao de analise de algoritmos, € possivel
que haja uma redu¢do do resultado nas bordas. O tamanho de tal reducdo varia conforme o
método, mas em todos os casos essa limita¢ao ¢ desconsiderada, por ter pouco impacto pratico,

visto que € possivel compensar o problema aumentando o tamanho da imagem, ou mesmo pela

'Nio é possivel dizer sobre uma quantidade méxima de pixels numa imagem, pois a expansio lateral (ou superi-
or/inferior) da imagem ¢ sempre possivel, agregando mais dados. A limitagdo reside na capacidade do computador
em armazenar e processar tal volume de dados.
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caracteristica em si da aplica¢do, na qual as bordas possuem pouca ou nenhuma informagao
revelante.

Os métodos de segmentagao de objetos em foco possuem fundamentagao em trés tipos
de abordagens (AHN; CHONG, 2015):

a) Segmentagdo a partir das bordas - Baseia-se no fato das bordas da regido com foco

possuirem bordas salientes em relagao ao restante da imagem (sem foco);

b) Segmentacao a partir do conteudo - Baseia-se no fato de parte da imagem que esta
em foco possuir maior detalhamento, e, por isso, componentes de alta frequéncia no

dominio espectral;

¢) Segmentacdo por caracteristicas (feature) - Baseia-se no fato de que os objetos em
foco devem possuir uma uniformidade ou que sejam concisos, assim existem carac-
teristicas semelhantes entre os pixels contidos por ele, ao passo que elementos fora
dessa regido devem ter caracteristicas distintas. Exemplos de caracteristicas sao cor
ou textura. No entanto, ainda € necessario que aja em conjunto com técnicas de
segmentacao por conteudo para localizacdo dos detalhes.

Adicionalmente, uma metodologia conjunta entre as técnicas descritas acima pode ser

também adotada.

3.2 TRABALHOS ANTERIORES

Historicamente, as primeiras propostas de algoritmos para segmentacdo de regides de
foco em imagens datam de 1994, com as publicacdes (KAO et al., 1994) e (YANG; YANG;
YANG, 1994). Ao longo dos anos novas abordagens foram propostas, buscando melhorar a
qualidade do resultado ou do desempenho (tempo de execugdo). As técnicas mais recentemente
publicadas (NEVEROVA; KONIK, 2012) e (AHN; CHONG, 2015), além de proporem novas
metodologias, realizam comparacdes entre algoritmos com objetivos semelhantes, usando banco
de dados comum entre si. Os resultados dos autores comprovam uma melhora na qualidade da
segmentacao final frente aos demais métodos existentes.

Um namero de algoritmos divulgados na literatura foram analisados e estdo descritos
a seguir. A escolha dos mesmos ¢ baseada em fatores historicos (primeiros), por abordagem
empregada (por exemplo, o uso de wavelets) ou pelos resultados apresentados pelos autores
serem mais abrangentes. Para cada analise de algoritmo, foi adotado o principio de manter o
mais semelhante possivel os nomes de variaveis conforme usado pelos autores do artigo.

Todas as técnicas possuem em comum o fato de usarem apenas uma imagem como en-

trada de informacgao para fazerem a classificacdo dos pixels em foco ou desfocado.

3.2.1 Filtro de rampa linear e aplicacdo de CNN

Os autores do artigo (KAO et al., 1994) fazem uma analise da otica, de como a falta

de foco causa, num caso extremo de uma alteragdo abrupta de luminancia/cor, uma transi¢ao
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dada pela fun¢do matematica descrita por eles. Essa fungdo ¢ nitidamente muito proxima de
uma reta e, portanto, assume que o efeito da falta de foco estd relacionado com uma fungao
linear. Assim, criam um filtro (muito similar a um passa-alta) que denominam de “filtro de
rampa” e aplicam o mesmo na imagem. O filtro detecta apenas as bordas e, portanto, fazem
um processamento de fechamento de bordas, onde fecham pontos abertos nas bordas e depois
aplicam um preenchimento para segmentar a regiao com foco. De forma conjunta (pois possuem
contetido similar) os autores do artigo (YANG; YANG; YANG, 1994) sugerem que o algoritmo
descrito em (KAO et al., 1994) possui um tempo de execugdo alto, e assim aplicam Cellular

Neural Network (CNN) para implementagdo e execu¢do do mesmo algoritmo.

3.2.2 Filtro Sobel compensado

No artigo (SWAIN; CHEN, 1995), visa-se a reducdo de quantidade de informacgdo na
transmissdo de video. Os autores aliam a detec¢ao de regides sem foco com analise de mo-
vimentos em imagens. Fazem uma unido dos resultados (mas ndo de forma interativa) para
resolverem diversas situagdes, assim, uma técnica compensa a outra quando uma delas possui
limitagdo. Para a questdo das partes sem foco, empregam um filtro de Sobel, mas compensado
(dividido) pela largura do contorno. Assim, a aplicacao desse céalculo resulta num valor que
detecta bordas e que resultara num valor maior ou menor pela largura dessa borda. Os auto-
res alegam que uma transi¢do (que seria detectavel pelo Sobel) em baixo foco deve ter uma
largura maior. Assumem que uma pessoa esta definindo a imagem, colocando em foco o ob-
jeto de destaque (OOI = Object of Importance). Também requer uma operacao morfologica de

preenchimento da imagem, visto que sé extrai o contorno.

3.2.3 Wavelet de Haar

O algoritmo criado em (WANG et al., 2001) ndo emprega a analise de bordas, mas faz
uma abordagem do conteudo a partir do principio ja citado de que a regido com foco numa
imagem possui componentes de alta frequéncia e, para tanto, possuem o objetivo de medir a
energia de tais elementos. Para fazer tal localizagdo dentro da imagem, ¢ empregada uma analise
de multirresolu¢do de wavelet. Por ndo depender das bordas, os autores acreditam ter uma
solugdo mais robusta para imagens naturais, visto que as bordas do objeto de interesse numa
imagem podem nao ser sempre discerniveis (por se misturarem com o fundo, ou por terem uma
transi¢cao muito suave).

A transformada discreta de wavelet (TDW) realiza a decomposi¢ao iterativa da imagem
em partes de alta frequéncia e baixa frequéncia, sendo ambas subamostradas na sequéncia, re-
sultando nos coeficientes da transformada. Como imagens sdo sinais em duas dimensoes, o
resultado da transformada em cada escala serd composta de 3 componentes com alta frequéncia
(LH, HL, HH) e uma componente de baixa frequéncia pura (LL). Os autores definem a variavel
v como sendo a variancia entre os pixels das 3 sub-bandas com altas frequéncias, lembrando que

cada sub-banda de alta frequéncia possui a mesma informagao espacial, assim, os pixels de cada
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uma possui a informagao de um mesmo ponto (ou regides, visto que ocorre a subamostragem).
A variancia possui uma relacdo direta com a energia do sinal. A Figura 14 ilustra esse resultado.
Os autores optam por usar a wavelet de Haar pelo baixo custo computacional (simplicidade) e

pelo seu tamanho diminuto, que apresenta uma boa localizagdo dos pontos em analise.

Figura 14 — Iteracdo da transformada de wavelet

(b) Aplicagdo da transformada discreta de

(a) Imagem exemplo com 32 x 32 pixels. wavelet com as 4 resultantes.
Sub-banda LL1 Sub-banda HE1
Sub-banda LH1 Sub-banda HH1

Fonte: Autor, 2015

Notas: Ilustragdo de uma itera¢ao da transformada discreta de wavelet. Em (a) uma imagem qualquer de 32 por 32
pixels ¢ representada, sendo que um ponto qualquer da mesma ¢ destacado. Em (b) ¢ ilustrada a primeira etapa da
transformada de wavelet, nas quais o mesmo ponto da imagem original é localizado para representa¢do da mudanga
em posicao.

A energia de um sinal (ou imagem, num caso especial de sinal em duas dimensdes) pode

ser calculada conforme abaixo, e, obviamente, podendo ser sub-definida, em partes do sinal:

N,M
2
€= Z |4 -

1,5=1

E a relagdo de energia para um sinal ¢ expressa por:

2

€ € 1 n,M
2 _ 2 I -
v= <N.M> H (N.M) N.M Z Tij

3,7=1
1 N,M , N,M
= v |22 ) = 2

2
1,7=1 1,7=1

A variancia de um ponto numa imagem subamostrada (sub-bandas) de coordenadas i e
(k)
i’j
do coeficiente da transformada de wavelet no ponto ¢ ¢ j, na sub-banda k, e u ¢ o valor médio

J pode ser expressa conforme abaixo, onde tem-se sempre que A = 3, e x; ; significa o valor

dos pontos, lembrando que todas as sub-bandas possuem o mesmo tamanho [ e J, ou seja:
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e DI

No algoritmo proposto pelos autores, primeiro ¢ feita uma classificagdo inicial, na qual
¢ definido um bloco quadrado (mas que poderia ser retangular, por ndo haver restricdo quanto
ao formato e tamanho) inicial, preferencialmente de tamanho dado por uma poténcia de 2. A
argumentagdo € que o tamanho ideal por eles encontrado é 32 por 32 pixels, empregado em ima-
gens de 768 por 512 pixels, pois resulta em valores mais discerniveis entre OOI e o background.
Para a imagem dividida em blocos de tal tamanho, ¢ feito o calculo da variancia conforme des-
crito, chegando a um valor por bloco. Também ¢ feito o calculo da média de intensidades para
cada bloco. Ao resultado dos v ¢ entdo aplicado uma clusterizag@o de 2 niveis por K-Means no
proprio espago das variancias (ou energia), sendo que dessa forma havera um cluster para altas
energias (foco) e outro para baixas energias (sem foco), respectivamente, com centros v(!) ¢ v(?).
Pequenas regides de background sdo apagadas, visto que elas podem ser na verdade regides de
interesse, mas que tenham pouca informacao (por exemplo, um plano monocromatico ¢ com
pouca textura que facga parte do objeto em foco).

Na sequéncia, cada bloco inicial ¢ dividido em 4 partes de tamanhos iguais, sendo que
tal divisdo serd repetida até que atinja-se o valor minimo de tamanho de regides (definido pelo
usudrio, conforme sua necessidade de resolug¢ao) ou até que o tamanho seja de um pixel. Para
cada nova divisdo, os valores de v e  sdo recalculados. Com cada divisao, a classificagdo dos
blocos gerados ¢ uma copia dos seus “pais” (blocos que deram origem aos atuais, via divisao),
ou seja, se o bloco ¢ elemento do OOI ou do background.

Em cada loop de divisdo por 4, os novos valores de v e 1 sdo analisados, empregando uma
logica de comparagdo dos valores novos com os dos “pais” e/ou com os 4-vizinhos (superior,
inferior, laterais esquerdo e direito), e dessa forma, remarcando a classificagao dos blocos entre
OOI ou do background. A medida que ha uma diminuicao do tamanho dos blocos em anélise, o
valor de v deixa de ser empregado, por possuir pouca representatividade. Nesses casos, o valor
de p predomina.

Ao final, o resultado ¢ submetido a correcdes morfoldgicas, removendo pequenas areas
e fazendo o alisamento de bordas.

Apesar de excelentes resultados, onde a sensitividade e a sensibilidade atingiram valores
acima de 95%, o algoritmo apresenta limitagdes, como no caso em que o OOI é muito “liso” ou
“suave”, onde ele possuira caracteristicas iguais ao do background ou quando a imagem possui
uma resolu¢ao muito baixa. Outras limitagdes citadas sdo comuns ao principio da segmentagao
de imagens com baixo DOF (imagens com DOF muito limitado, onde o proprio OOI nao possui

foco completo).
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3.2.4 Filtros e analise morfologica no espaco de cores CIE L*a*b*

Os autores do artigo (GRAF; KRIEGEL; WEILER, 2011) fazem um algoritmo dividido
em 5 etapas. Todo trabalho ¢ executado no espaco de cores CIE L*a*b*. Primeiro, dada a
imagem [ ¢ feito o calculo da média de cada componente das cores numa vizinhanga quadrada
de lado | = 2.r + 1, onde r ¢ a dimensao especificada do tamanho da vizinhanga, centrado em

cada pixel da imagem. A titulo de exemplo, para a componente L, o célculo ¢ definido como

*
I _ pen?(x’y) ( p)

N
M1z, y)

M (:r,y)|
que trata-se da média aritmética (soma dos valores dos elementos dentro da regido ny(x y) cen-

trada no pixel (z,y), dividida pela quantidade de pixels na mesma regido, ou seja, N y)’ ).

Para os demais componentes o método ¢ totalmente analogo.

O resultado da média da vizinhanga de cada pixel ¢ denominado Labn;(z’y), sendo que
o calculo repetido para todos os pixels da imagem ird compor uma nova imagem (ou 3 novas
imagens, uma para cada componente de cor). Os componentes de cores sdo individualmente
denominados:

<L*7 a_*’ b*) - (Ln;(fcyy)’ an?m’y)’ bn?(xyy)> '

A partir de entdo chega-se a formagao de uma nova imagem, a partir da diferenca (eu-

clidiana) entre a imagem original (seus 3 componentes) e a imagem formada das médias (3

componentes). Esse resultado ¢ normalizado entre 0 e 255, isto &,

P

AE % <Labn§( ) )
=Y 255
/\ [max ’ ’

Anﬂx’y) = min | 255.

onde AFE x (u,v) ¢ a distancia euclidiana entre os pontos u e v. Na pratica o efeito ¢ de um
filtro passa-alta, visto que a aplica¢ao do valor médio numa vizinhanga tem o mesmo efeito da

aplicacao de um filtro passa-baixa, a exemplo de um filtro F'

NN
—_ [ —
[a— — [S—
—_ —_ [a—y

no qual vé-se que a operacao de convolugao resultara para cada pixel na média aritmética de
todos os elementos da regido. Ja a diferenca entre o espectro da imagem original e resultado da
filtragem passa-baixa leva a uma outra imagem formada dos componentes restantes, ou seja, de
alta frequéncia. Assim, o resultado final ¢ equivalente a aplicagcdo de um filtro passa-alta.

Em seguida ¢ feito o seguinte calculo:

2
2 (ac,y) = (An;(x,y) - An}“g(%y)) ’
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onde Anj (@) ¢ o calculo analogo para a imagem [ original aplicada apds uma convolugdo

T,

gaussiana de raio o. Assim, repete-se a conclusdo anterior, de que tal operagdo resulta numa
filtragem passa-alta. No entanto, dessa vez ¢ feito o calculo do quadrado do resultado, impli-

cando em um valor relacionado com a energia da imagem. O valor ¢ comparado com um limiar

S)

score» € O resultado € a criacdo de uma nova imagem, tal que

0 x,y) <O
ISCOTE <$7 y) — /’L( y) , 'SCOT’G ,
wu(x,y) caso contrario.

sendo que [

score © dividido por 2 para melhorar a velocidade de processamento, sem impactar

na precisdo. O resultado dessa etapa ¢ a localizagdao dos pixels de alta varia¢ao (foco). Em
seguida, a imagem [ ¢ clusterizada pelo algoritmo DBSCAN, empregando como seus dois

score

parametros € e minPts, respectivamente:

e =118,

minPts = \‘H(mvy) |Isco|7}2|<xay> > 0}| (8 + 1)2J . (30)

Na primeira equagao observa-se que o raio de analise do algoritmo DBSCAN ¢ variavel
com o tamanho da imagem (pois || representa a quantidade de pixels na imagem) e de um fator
©. definido entre 0 e 1. Isso proporciona maior dinamismo ao algoritmo para trabalhar com
diversos tipos de imagens. Ja a Equacgdo (30) determina o nimero minimo de pontos dentro do
circulo de analise para considerar como cluster ou ndo. Igualmente, esse valor ¢ aplicado de
forma dinamica pelos autores. Com os clusters calculados, lembrando que o algoritmo DBS-
CAN ira formar um numero ndo paramétrico de elementos, ¢ feita a analise dos tamanhos dos
clusters. Pequenos clusters sao removidos por ser assumido que tratam-se de ruido. O tamanho
de corte ¢ definido com a metade do tamanho (nimero de pixels) do maior cluster encontrado,

compondo assim um novo conjunto de clusters C', tal que

c={occ o)z mlnbinlnlal)
11 — 2 .

Tais clusters reconhecidamente nao formardo a imagem que esta em foco, mas regioes

dessas. A etapa seguinte ¢ entdo realizar a operagdo morfologica de preenchimento convexo
(convex hull) das vizinhangas Np,,. (p), ou seja, realiza-se o preenchimento de cada cluster
individualmente, dando origem a poligonos H = {H,, H,,..., H,}. E entdo varre-se a ima-
gem original I, formando uma imagem binaria, onde o valor 1 € atribuido aos pixels que estdo
dentro de um dos poligonos formados pelos preenchimentos convexos anteriores, ou 0 no caso

contrario:

1 sedH,;:p(x,y) € H;
Iapp <x7 y) = L, . )
0 caso contrario.
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Em seguida, filtros morfologicos sdo aplicado em I,,,,, sequencialmente as operagdes
de fechamento e de reconstrucao por erosdo, o que possui o efeito de fechar buracos na regiao
segmentada. Segundo os autores, o resultado analisado em diversos casos consegue cobrir o
OOI com relativo sucesso, no entanto com um efeito indesejado de criar uma borda larga, so-
bressalente, o que ¢ tratado nos passos subsequentes.

Todos os pixels de 1, sdo visitados e os vizinhos de cada um analisado em termos de
diferenca de cor, sendo que no caso de A Ex ser menor do que um limiar pré-definido. Sempre
que os pixels se enquadrem na condi¢do do limiar, entdo sdo marcados como visitados e dentro
de um grupo R em andlise. A repeticdo de tal andlise (iteragdes), até que todos os pixels da

imagem sejam visitados, ird gerar um conjunto de grupos R sendo os elementos tratados

color>
por r.

Para cada regido r ¢ feita a constru¢do de um contorno via a dilatagdo da mesma, menos
ela propria, o que ¢ denominado de regido B,. Em cada regido B, ¢ analisada a interse¢do dessa

com as demais regioes de R e feita a contagem de pixels da mesma (BOZX). O resultado

color»

dé origem ao célculo a seguir:

BOﬁcolor
B, |

Por um método analogo, ¢ calculado também o valor abaixo para cada regido:

MBO, =

BOS
1B,|

A diferenca desse segundo valor de mérito para o primeiro € que o calculo agora ¢ base-

SBO, =

ado na intersecc¢ao da regido em andlise com os clusters calculados antes das etapas morfoldgicas

(C). Por fim, o valor de relevancia ¢ calculado como:

MR, = SBO,.MBO,..

O calculo dos valores de M R,. sdo feitos iterativamente. Os valores sdo calculados para
todas as regides r numa etapa inicial. As regides r com valores abaixo de M R,. sdo apagadas.
A perda de regides afeta o calculo de M BO, (mas nao o de SBO,), o que leva a mais uma
etapa de calculos. O critério de determinacao se uma regido r sera apagada ou ndo ¢ dinamico,
variando com o numero de iteracdes. No entanto, a regra geral é que apenas regides pequenas
sejam apagadas. A ciclo de calculos tem fim quando ndo ha mais nenhuma regiao a ser deletada.

O resultado da segmentagdo sdo as regides restantes.

3.2.5 Desvio padriao do perfil (sec¢ao) de bordas

O algoritmo criado por Konik e Neverona em (NEVEROVA; KONIK, 2012) aproveita
tanto a questdo das bordas, quanto do contetido para a segmentacdo de objetos de interesse na
imagem. Esse algoritmo se baseia no fato de que bordas naturais sdo relativamente suaves e

a magnitude do gradiente das mesmas tende a seguir um comportamento de uma distribuigao
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Gaussiana. E um dos método mais recentes e com melhores resultados apresentado na literatura
cientifica atualmente. Como seré estudado mais profundamente que os demais, pela sua posi¢ao
de destaque, sera referido como algoritmo NK (iniciais dos seus autores) por simplicidade.
Primeiro ¢ aplicado um detector de bordas de Canny modificado para que trabalhe em
cada cor separadamente e entdo combinados via calculo RMS. Apenas como exemplo, a equa-
¢do abaixo representa o resultado F', . das etapas de filtro Gaussiano (passa-baixa) e filtro de
detalhes (passa-alta) que sdo as 2 primeiras etapas do algoritmo cléssico, aplicadas no compo-
nente vermelho (red) da imagem I . A notacdo esta ligeiramente alterada para representar a

pratica mais comum:

0K, (x
Fioo = [l Ko () Koy ()] « 2202

0K o (y
Fry = U * Ko ) Koy ()] 222212

E valido esclarecer alguns pontos da equagdo acima. A primeira etapa do detector Canny
¢ feito com um filtro Gaussiano em duas etapas lineares (em oposi¢ao a um filtro bidimensional)
para ganhos de desempenho computacional (FISHER; PRICE, 1996). Na sequéncia (segunda
etapa do algoritmo) faz-se uso da derivada da Gaussiana como detector de borda, em contraste
com diversas outras implementa¢des do mesmo algoritmo, que empregam um filtro Sobel ou
outro equivalente. As demais etapas do detector sdo aplicadas da forma convencional.

Em seguida, em cada ponto da borda detectada ¢ feito o calculo do desvio padrao, em-

pregando a seguinte equacao:

NG (gl 12 (2, y)
|G (, )]

O conceito empregado ao aplicar tal equacdo € que, apds realizado o detector de Canny e

z:}: x
7 (p (29, 49)) = | — gg;p( e
(

x,Y)Ep(To,Yo)

convertida a imagem resultante para valores absolutos, formam-se “cristas” nas bordas originais,
sendo que o perfil (corte da sec¢do) ao longo da direcao de gradiente maximo forma uma curva
Gaussiana, e denominada por p (x, yy). O gradiente maximo de cada ponto ¢ aquele de maior
transicdo da borda original, e normalmente sera ortogonal a borda. Para cada ponto (x,y,)
das bordas, o perfil p (z,y,) € percorrido através dos pontos (z,y) somando as magnitudes
G (z,y) ponderadas pela distancia ao quadrado entre o ponto (x,y) e o ponto (x,y,). Uma
notacdo mais clara poderia ser empregada para expressar a curva de gradiente, como exemplo:
p(z,y)| (29 50)" Essa somatoria ¢ entdo dividida pela integral da curva (denominador da expres-
sd0) para normalizagdo. O calculo acima ¢ condizente com a expressao do desvio padrao geral

de uma variavel continua real = dada por uma fungao de distribuicdo de probabilidade f (z)

az\//x(x—u)2.f(x).d:z:.

qualquer:
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Na pratica, no entanto, os calculos de largura de borda e do desvio padriao sdo feitos
ao longo dos eixos x e y da imagem. Isso visa redugdo de célculos e ganho de desempenho
computacional. Normalmente, seria necessario que os calculos fossem feitos no angulo 6 de
variagao maxima.

No célculo do desvio padrao, pixels que contenham um valor abaixo de determinado
limite (10%) ou falsos picos duplos (ou multiplos), que ndo passem de oscilacdes (limiar de
0,05) sao desconsiderados. Por fim, os valores dos desvios padrdes sdo recalculados em média,
a fim de minimizar oscilagdes entre pontos vizinhos.

Paralelamente ao processo descrito anteriormente, ¢ feita a segmentacdo da imagem no
espaco de textura. As técnicas empregadas sdo clusterizacao por mean shift (FUKUNAGA;
HOSTETLER, 1975) e o espaco de textura ¢ analisado via o algoritmo de energia de textura
de Laws (LAWS, 1980). A anélise toda ¢ feita em cada espago de cor RGB separadamente. A
proposta ¢ obter como resultado uma segmentagdo excessiva, de modo a garantir que nao haja
unido entre areas sem relacao.

As regides obtidas pela segmentacdo sdo entdo rotuladas por “sharp” ou “blurred”, con-
forme a existéncia de uma borda com tal caracteristica (“sharp” ou “blurred” no seu interior),
além de outras caracteristicas estatisticas analisadas (centro de massa, tamanho, caracteristicas
da textura e etc.).

Os autores fazem uma comparacgao direta com outros métodos divulgados na literatura ci-
entifica (ACHANTA; SUSSTRUNK, 2010; ACHANTA et al., 2009; GRAF; KRIEGEL; WEI-
LER, 2011; KIM, 2005; LI; NGAN, 2007; ZHANG et al., 2006) que objetivam segmentar obje-
tos salientes em imagens. Essa busca nem sempre se trata de localizagdo de foco ou ndo foco em
imagens especificas com baixa profundidade de campo, mas podendo ser por uma questao de
cores, luminancia ou contrastes, por exemplo (ACHANTA; SUSSTRUNK, 2010; ACHANTA
et al.,, 2009). A comparagdo entre tais algoritmos na segmentagdo de imagens por saliéncia
visual ou para baixo DOF foi feita empregando 112 imagens, otimizando os algoritmos, mas
sem intervir nas imagens em si. Os resultados para cada método foram calculados em média,
usando como parametros de medigao recall (POWERS, 2011), precisdo (precision) (POWERS,
2011) e medida-F com 5 = 1, F}, o que resulta na seguinte formula, conforme (GUILLET;
HAMILTON, 2007):

Precisdao x Recall

F1 = 2 F— .
Precisdo + Recall

Os resultados dos autores de fato mostram desempenhos superiores de F; aos demais algoritmos
e métodos comparados, por ser o Unico a atingir um valor superior a 80% de medida-F, assim

como para recall e precisdo simultaneamente.

3.2.6 Estatistica de ordem superior (HOS)

Sendo uma das publicagdes mais recentes na area, o artigo de Ahn e Chong (AHN;

CHONG, 2015) emprega o principio de segmentagdo da regido em foco via transformada de
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caracteristicas junto do principio de contetdo, sendo a técnica centrada no uso de estatistica
de ordem superior, denominando-a de adaptative-second-order-statistics (ASOS). Segundo os
proprios autores, a proposta possui vantagens quando aplicada a imagens com ruido, algo que
pode ser um empecilho para outros métodos.

Dada uma imagem com baixa profundidade de campo, os autores separam-na em 3 com-
ponentes de cor. Para cada um deles sdo calculados 3 conjuntos de pesos: peso do tom W, .;,
peso da distancia W, ;;,; € peso da derivada segunda W, . O primeiro deles € calculado

entre um ponto (s, t) da imagem I para um outro ponto qualquer (z, y):

2
Wignat (5:0) = ——.xp {—%('I(S’“_”x’y)g ] . G

2.m.o; Ot

O calculo do peso, como pode ser visto, € feito por uma funcao gaussiana, regida por um
parametro de espalhamento o, e pela diferenca de intensidade (de modo absoluto) dos pixels
em (s,t) e (x,y). Esse calculo tem por base o conceito de que pontos com cores proximas
possuem uma maior probabilidade (maior peso) de pertencerem ao mesmo objeto representado
na regido. Como o calculo ndo restringe a localizagdo dos pontos em analise, locais distantes
e desconexos dentro da imagem, mas que possuem cores similares, terdo um grande peso. Por
isso € necessario considerar o peso da distancia entre pontos também, que € calculado de forma

totalmente andloga, dado por:

2

_ )2 N2
. exp ! \/<8 S+ . (32)

1
\2.m.02 2 O

onde a gaussiana tem o parametro o, de espalhamento e, como seu segundo fator de controle,

W

spatial (

5,t) =

a distancia euclidiana entre os pontos (s,t) e (x,y) na imagem. Nota-se que tanto a fungéo
W, onar quanto W ..., possuem como resultados um valor escalar.

O terceiro peso ¢ dado por:

s ey

Wsop (2,y) = ~ (33)
)

onde a base ¢ a derivada de segunda ordem (second order derivative, ou SOD), e, portanto,

recebendo o nome de Wy, .

Nota-se uma diferencga na forma do célculo dos pesos para a derivada segunda. No nu-
merador ha o calculo da derivada segunda em cada ponto da imagem, enquanto no denominador
ha o valor méximo para toda a imagem. Como o calculo ¢ feito por ponto, as operagdes de po-
tenciacdo e radiciagdo sdo aplicadas ponto a ponto, resultando numa matriz de mesmo tamanho
da imagem. O objetivo desse calculo ¢ a remocao de regides sem foco e também de ruido da

imagem. A operagdo de derivada ¢ feita aplicando a convolucao das matrizes:
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10 —1
d,=|10 —1],
10 —1
1 1 1
d,=] 0 0 0
~1 -1 -1

Como os operadores sdo caracteristicos de derivada de primeira ordem, os autores apli-
cam a convolucao duas vezes para calcular a derivada segunda.
O passo seguinte ¢ o calculo do segundo momento (HOS) para cada camada de cor,

conforme abaixo para o caso da cor verde GG (da inicial em inglés):

P @)= S (glst) —me () (34

T (s,t)en(z,y)
onde 7 (z,y) define um conjunto na vizinhanga em torno do centro (z,y), sendo que (s,t),
como indicado na equagdo, deve pertencer a tal vizinhanga. N, € o nimero de pixels dentro da

vizinhanga definida e m, (z, y) a média amostral, que por sua vez é dada pela equagao

mgqg (IL’,?J) = ]\[i Z IG (Sat) ) (35)

" (s;t)en(z,y)
na qual V,, é a contagem de pixels dentro da regido 7. Na Equacdo (35), o valor de m pode
ser entendido como o valor médio dos pixels contidos na vizinhanga 7 centrada em (x,y) e
logicamente a Equacao (34) faz o célculo da variancia para cada ponto da imagem em torno da
regido 7).
Os resultados apresentados anteriormente na Equacao (34) sao reescritos considerando
os pesos calculados nas Equacdes (31), (32) e (33) conforme uma proposta dos autores, assim,

novamente considerando apenas uma das camadas de cor, entdo:

1
Sa (377 y) = WSOD (iL’, y) m Z Wspatial (57 t) 'Wtonal' (IG (377 y) - [G (Sa t))Q ’
T (s,t)en(z,y)

(36)
onde tem-se os pesos W que sdo os mesmos definidos anteriormente. Como os valores devem
ser limitados entre 0 e 255 e alguns dos resultados da Equacao (36) podem atingir valores muito

mais altos, entdo aplica-se um limite de 255 como maximo, gerando a seguinte forma de célculo:

ASOS (2. y) — min {255, e (;L‘,y)7 SR (Z:,y)’ Sp (Zf,y)} | (37)

em que ASOS (x,y) € o resultado final para o método adaptative-second-order-statistics para
um ponto (z,y), e ¢ € um fator de escala. Para uma série de medigdes, os autores alegam que o

valor mais adequado de c¢ ¢ igual a 150. Os resultado do ASOS ¢ tanto maior (tendendo a 255)
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quando ha informagdes de alta frequéncia e tende a 0 no caso oposto. Similar a muitos outros
métodos, algumas pequenas regides, normalmente no interior das partes de interesse, podem
nao ser detectadas, e para isso sao feitas operacdes morfologicas similares as aplicadas em (YE;
LU, 2002) e (WON; PYUN; GRAY, 2002).

Os autores realizaram testes com os bancos de imagens disponiveis em (KIM et al.,
2007), entre outros. Para a vizinhanca, foi definida a matriz quadrada de tamanho 3 x 3 e os
valores de o, e o, foram definidos, respectivamente, como 1,5 e 1,4.

A métrica de avaliacdo do desempenho do método € o Structural Similarity Index (SSIM).
Num primeiro momento sdo feitas comparacdes com o método HOS apresentados em outro ar-
tigo, ambos frente ao incremento do ruido, e avaliando quanto o resultado se degrada com a
maior presenca de ruido em cena, o que ¢ completamente esperado. Numa etapa seguinte sao
feitas avaliagdes dos parametros do algoritmo, mas que ndo sao apresentadas. Por fim o novo
método € comparado com outros algoritmos que possuem objetivo comum ou mesmo com mé-
todos de segmentagdo gerais, € mostram que via medida F' que a nova proposta se sai melhor
do que os demais.

Infelizmente no artigo nao sao divulgados os valores dos tempos de execugdo necessa-

rios.

3.3 METRICAS DE AVALIACAO E GROUND TRUTH

Ao tratar da comparagdo de algoritmos € essencial que num primeiro momento sejam
definidos os critérios de avaliagdo quantitativos, tanto de desempenho quanto de assertividade.
Apesar de uma comparagdo visual ser valida num primeiro momento, hd uma subjetividade
inerente ao processo, podendo portanto ser uma classificacdo apenas qualitativa e ndo suficiente.
O tempo de execugdo ¢ uma medida direta do desempenho, e dada uma mesma imagem de
analise que sera submetida a todos os métodos, o tempo absoluto de processamento, dado que os
parametros de execugao (capacidade computacional) sejam constantes, € um critério de medicao.

A qualidade de resultados da execu¢do de um algoritmo exige, por outro lado, critérios
mais complexos de avaliagdo. Algo importante nessa funcao ¢ que uma imagem de referéncia
esteja presente para cada imagem de teste. Essa referéncia, normalmente denominada de ground
truth, é o resultado da segmentagdo realizada por seres humanos. E a imagem que espera-se
que o algoritmo obtenha ao final do processamento, portanto, serd composta de uma matriz de
mesma dimensao da imagem original, e limitada a valores 0 ou 1, que sinalizam respectivamente
a falta de foco ou a presenga dele. Assim, sendo uma imagem de entrada I digital de 24-bits*
de dimensdes M x N pixels, definida no espacgo de cores RGB (cartesiano), terd representagao

de cada vetor de cor conforme abaixo:

Ip= (157,157, 17 |

2 A forma mais usual de definigdo de imagens de 24-bits ¢ num espaco tridimensional, dado pelas cores vermelha,
verde e azul, onde cada dimensdo possui 8 bits.
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Essa representacdo varia ligeiramente para outros espacos de defini¢des de imagens,

como o CIELAB ou o HSV, por exemplo. Para a imagem de referéncia teremos:

11 Y12 U3 1N
o1 22 123 loN
I . . . MxN .
Igr=| i3 iz i3z - dgy | €N [0 < i, <1.
M1 'm2 'ms v 'MN

A titulo de exemplo, a Figura 15 mostra o ground truth da segmentagao por foco para uma
dada imagem. Uma forma visual de avaliacao do resultado da segmentacao (tanto do algoritmo
quanto do ground truth) ¢ a aplicacdo do mesmo sobre a imagem original, o que também ¢
representado na Figura 15. Essa operacio se da pelo produto de Hadamard® para cada vetor,
entdo sendo [z uma imagem bindria da segmentagao de I, o resultado da aplicagdo da mascara
€1y :

R G B
= (1 1510 o 15 1 o 1)

30 produto de Hadamard é a multiplicagdo elemento a elemento de duas matrizes de mesmo tamanho.
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Figura 15 — Exemplo de uma imagem de entrada e da segmentacao

(a) Exemplo de imagem de entrada.

(b) Exemplo de ground truth.

)

(c) Resultado da aplicacdo do ground truth binario sobre a imagem
original.

Fonte: Autor, 2015
Notas: Exemplo de uma imagem de entrada (A), a segmentagao da regido em foco realizado por uma pessoa (B) e

resultado da aplicag@o da segmentacdo em (B) na imagem original (C).
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Como o objetivo do trabalho se trata de uma segmentagao binaria (dois niveis ou grupos
apenas), a matriz resultante / 5 da segmentagao pode ter cada um de seus elementos classificados

dentro de 4 possibilidades apenas, conforme a matriz de referéncia p:

* Positivo-verdadeiro: Quando o elemento (m,n) de I ¢ igual ao de I, e iguais a
L

* Negativo-verdadeiro: Quando o elemento (m,n) de I € igual ao de I e iguais a
0;

» Falso-positivo: Quando o elemento (m,n) de I; éiguala 1 e o de I igual a 0;
* Falso-negativo: Quando o elemento (m,n) de Iz éigual a0 e o de I, igual a 1.

Por ser de interesse que haja uma métrica para classificagao geral do resultado de cada
imagem, pode-se adotar alguns dos mecanismos ja difundidos na literatura (OLSON; DELEN,
2008), e que sao adequados a sistemas de classificacao binarios. Nesse caso, o calculo se baseia
exatamente na contabilizagdo de pixels classificados em cada grupo. Alternativamente, seriam
possiveis outros métodos, como a distancia de Hausdorff (PUJOL; VILLANUEVA; ALBA,
2002) ou por descritores de borda (GONZALEZ; WOODS, 2002). Como o objeto desse traba-
lho € reduzir o volume de dados de imagem (remogao de pixels do background), espera-se que o
resultado 6timo seja um algoritmo que delineie exatamente o objeto de interesse em cena. Sendo
essa situacao ideal ndo atingida, ha duas possibilidades de erros do método: corte excessivo do
objeto de interesse (falso-negativo) ou sobra de regides sem interesse (falso-positivo). Assim,
fica evidente uma assimetria nos tipos de erros pois a perda de informacao (falso-negativo) é
irrecuperavel para o sistema, podendo gerar prejuizos a capacidade de reconhecimento/decisao.
Por outro lado, falhas do tipo falso-positivo incorrem em diminuigdo da eficiéncia geral (capaci-
dade de reducdo de pixels desnecessarios), mas ndo na capacidade de reconhecimento/decisao,
visto que o objeto de interesse dentro da segmentacdo estd ainda integro. Para destacar essa
classificagdo, a Figura 16 demonstra um exemplo de como a comparacao acima ¢ feita, além de

quantizada.
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Figura 16 — Exemplo de analise de resultados de segmentagao

Ground truth original Resultado da segmentacao

Comparacio e anilise

Exemplo de contagem:

B Positivo-verdadeiro(PV) = 10 pixels
[ Negativo-verdadeiro (NV) = 10 pixels
B Falso-positivo (FP) = 3 pixels

B Falso-negativo (FIN) = 2 pixels

Fonte: Autor, 2015

Notas: Exemplo de analise do resultado de segmentag@o com a referéncia (ground truth) para um caso de 25 pixels
no total (5 por 5 pixels). No exemplo, cada tipo de resultado, dentro dos 4 possiveis, sdo caracterizados por cores
diferentes: falso-positivo em vermelho, falso-negativo em azul, positivo-verdadeiro em preto e negativo-verdadeiro

em branco.

3.3.1 Quantizacao de valores

Com base nas condi¢des e critérios descritos previamente, ha dois valores numéricos

como figuras de méritos:
» Acuracia A,
* Proporgao de falsos negativos (PF'N).

A primeira medida descreve numericamente a quantidade de pixels certos dentro da ima-

gem quando comparado com o ground truth. Adotando as nomenclaturas:
* (Qp como a quantidade (soma) de pixels classificados como falsos-positivos;
* () como a quantidade (soma) de pixels classificados como falsos-negativos;
* () pyy como a quantidade (soma) de pixels classificados como positivos-verdadeiros;

* () v como a quantidade (soma) de pixels classificados como negativos-verdadeiros.
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Neste contexto, torna-se evidente que todos os pixels da imagem devem se enquadrar

necessariamente em alguma das categorias acima. Assim, para uma imagem M x N, tem-se:

Qrp +Qpn +Qpy +Qny = M.N.

A acuracia A sera entdo:

Qpy + Qnv
A= —"——==" 38
M.N (38)
O valor A estara limitado entre 0 e 1 (ou 100%, caso empregado um padrao porcentual).

Ainda, quanto maior o nimero de acertos, maior sera o valor de A, o que conclui-se que na
comparagao entre resultados de dois algoritmos, aquele que apresentar um resultado de A maior
sera considerado como de melhor acurécia.

Somente a acuréacia nao ¢ suficiente para classificacdo dos resultados. Como ha uma
assimetria dos resultados dos erros, como descrito anteriormente, ¢ necessario que haja também
outra figura de mérito de forma a contabilizar isso. Uma das formas possiveis ¢ através da

proporcionalidade de falsos-negativos frente a quantidade total de erros. Assim:

PPN — — @rv
Qpn +Qpp

Analogamente a A, os valores de PF'N estao também limitados entre 0 ¢ 1, ou 100%.

(39)

Esse valor de PF'N sera melhor quanto menor, implicando que dentre os erros cometidos na
classificagdo, houve uma taxa maior de falsos-positivos.

Além das medigOes apresentadas acima, existem outras possiveis. Duas delas sao usadas
por alguns autores (ACHANTA; SUSSTRUNK, 2010; NEVEROVA; KONIK, 2012), e valem
sua explicitagdo. Trata-se de recall R e precisdo P (precision) (OLSON; DELEN, 2008)

Qpy

R= ——<EV__ 40
Qpy +Qrp (40)

_ Qpy 41
Qpy +Qnv (1)

Essas grandezas apresentam uma limitagdo no contexto de classificagdo da segmentagdo, visto
que observam apenas os pixels positivos, podendo levar a falhas de avaliacdo, e por isso ndo se-
rdo usadas, sendo mais apropriadas em classificadores binarios (POWERS, 2011). Um exemplo
hipotético de mal funcionamento da grandeza ¢ uma imagem que ndo possua objetos em foco.
A segmentacdo correta seria 100% dos pixels classificados como negativos (verdadeiros). Um
algoritmo que atinja tal resultado ideal, no entanto, serd classificado com valores de precisao
nula e recall invélido pela divisdo por zero. Opostamente, a acuracia desse caso ¢ 100%, como
esperado.

Num sistema de classificacdo binaria, € possivel a aplicagdo da analise via curva ROC
(acronimo do inglés receiver operating characteristic, ou caracteristica de operagdo do recep-

tor). Seu uso ¢ muito comum por ser aceito largamente como o método mais completo de
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classificagdo de resultados (METTER; BEUTEL; KUNDEL, 2009). Nele ¢ feito uma avaliagdo
do valor da sensibilidade pelo fall-out de um algoritmo, em fun¢do de um parametro interno
do mesmo, como exemplo, um limiar de classificagdao. Sensibilidade e fall-out sao igualmente
denominados de razdo de positivos-verdadeiros T'P R e razao de falsos-positivos F'P R, respec-

tivamente. Expressando matematicamente, tem-se:

TPR = &7
Qpy +Qry
Fp}g;%,
Qrp + Qny

Os resultados de T'"PR e F'PR sao plotados num grafico bidimensional. Por ndo haver
uma especificidade das mesmas disponiveis (cada uma possui um contetdo aleatdrio), aplicar a
analise ROC dentro de cada imagem para otimizar os pardmetros do algoritmo devera resultar em
diferentes valores para cada uma (posi¢ao do pico de maximo), o que nao permitira conclusdes
acerca de um parametro 6timo. A jun¢do de resultados de varias curvas dessas, igualmente

sofrera pela falta de especificidade do conjunto, resultando numa dispersdo grande dos dados.

3.3.2 Tempo de execucio

Como ja descrito anteriormente, a medicao do tempo de execucao total do algoritmo ¢
um dos critérios de avaliacdo do mesmo. Como o ambiente de execugdo dos algoritmos foi o
software Matlab (versdo R2013a e R2015a), o proprio software foi empregado como mecanismo
de medicao através das rotinas fic e toc. O primeiro comando registra a hora interna do compu-
tador quando executado, ao passo que o segundo realiza a atividade semelhante, e fornecendo
como saida a diferenca de tempo entre ambos (tic-toc). Apesar dessa forma de medi¢do ser
impactada pela capacidade de processamento do computador que a executa, ¢ ainda o método
mais recomendado (KNAPP-CORDES; MCKEEMAN, 2011).

3.4 EXPERIMENTOS

As imagens de testes foram separadas em 2 tipos e seus resultados avaliados separada-
mente por grupos:

a) Bancos de imagens gerais e publicas;

b) Imagens controladas.

3.4.1 Imagens gerais e publicas

Sao imagens de tamanho (dimensdo M e V) e conteudo variados, mas com o ponto em
comum de todas terem sido feitas com baixa profundidade de campo, e assim, um objeto em
cena estd em foco, ao passo que os demais ndo. Para cada imagem ha também uma imagem

paralela de referéncia (ground truth), com os padrdes ja descritos anteriormente.
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O banco de imagens totaliza 269 imagens, sendo que 63 sdo oriundas do banco de ima-
gens do trabalho (GRAF; KRIEGEL; WEILER, 2011) e as demais 206 imagens sao oriundas da
referéncia (LI; NGAN, 2011). O intuito desse banco ¢ poder fazer uma avaliagdo estatistica dos
resultados. Com o alto nimero de imagens, existem possibilidades de avaliagdo de algoritmos
para diversas situacdes possiveis. Alguns exemplos de imagens desse conjunto estdo exibidas
na Figura 17, juntamente do seu respectivo ground truth. Ainda assim, o banco de imagens nao
esta livre de viés pois todos seus elementos foram feitos por fotdografos, assim ha uma preocu-
pacdo estética comum em cada imagem, o que restringe seu poder de abrangéncia, de tal forma

que ha:

» Tendéncia nas fotos a terem seus objetos focados no centro ou dentro do /3 central da
imagem, conforme os padrdes estaticos da fotografia (WOLFE; SHEPPARD, 2013).
Essa limitagdo na composi¢ao das fotos faz com que ndo haja testes dos algoritmos
para casos de imagens feitas autonomamente, sem interven¢ao humana. Nesse se-
gundo caso de imagem, espera-se uma maior aleatoriedade da composi¢do, pois nao

existem critérios a priori (salvo algumas aplicagdes) para sua formagao;

* Alto grau de desfoque e de uniformidade do mesmo, conforme também padrdes esta-
ticos da fotografia (BATT; DOBRO; STEEN, 2014). E esperado que um alto grau de
desfoque no background frente a um foreground em foco sera mais facil de avaliar
do que casos em que essa diferen¢a ndo € tdo grande. Além disso, fotos feitas sem o

mesmo critério artistico poderao apresentar desfoque em partes do foreground.
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Figura 17 — Exemplo de elementos do banco de imagens

(a) Exemplo 1. (b) Referéncia do Exemplo 1.

(c) Exemplo 2. (d) Referéncia do Exemplo 2.

(e) Exemplo 3. () Referéncia do Exemplo 3.

(g) Exemplo 4. (h) Referéncia do Exemplo 4.

Fonte: Autor, 2015

Notas: Exemplo de elementos do banco de imagens, exibidas lado a lado com sua respectiva referéncia (ground
truth).
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3.4.2 Imagens controladas

Sao imagens feitas pelo autor com intuito de avaliar o comportamento da segmentagao
com o0 aumento ou diminui¢do do desfoque no background. Estdo representadas na Figura 18.
Para isso, seguem o critério de ceteris paribus*, o que resulta em uma variagdo minima entre
imagens. Foram mantidos constantes nas imagens a posi¢ao dos objetos em cena e a posi¢do da
camera e incidéncia luminosa na cena real. A variagdo de abertura do diafragma foi a unica va-
riagdo permitida deliberadamente. Consequentemente, para que a foto registrada tenha mesma
intensidade luminosa (exposi¢do), obrigatoriamente o tempo de exposi¢ao deve ser ajustado de
acordo. Isso foi feito de maneira automatica pela propria camera, usando medi¢ao de luminosi-

dade interna da camera.

4Termo em latim que significa “todo os demais sdo constantes”, usual em economia, mas aplicdvel em diversos
campos de estudo.
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Figura 18 — Imagens controladas para avaliagao

(a) Abertura f/1.8. (b) Abertura f/2.5.

(c) Abertura f/5. (d) Abertura f/10.

(e) Abertura f/22. () Ground truth.

Fonte: Autor, 2015
Notas: Imagens controladas para avaliacdo, sendo o conjunto composto de 5 imagens com diferentes valores de
profundidade de campo, e demais pardmetros constantes, além de uma imagem de ground truth, que ¢ valida para

todas.

3.5 RESULTADOS

Conforme os critérios ja apresentados, avaliou-se o resultado da execucao do algoritmo
NK (apresentado e analisado ja em 3.2.5) para o banco de imagens e para as imagens contro-
ladas, medindo as trés figuras de mérito disponiveis (tempo de execugdo, acuracia e PFN). Os
resultados estdo representados conforme a seguir. O cdodigo do algoritmo foi fornecido pelos
proprios autores do mesmo (NEVEROVA; KONIK, 2012), e foram executados com sua cali-

bragdo padrao.
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3.5.1 Tempo de execuciio

O tempo de execugdo® medido para as 269 imagens foi representado via histograma,
exibido na Figura 19. Os valores limites sao 16,71 e 43,02 segundos, com média igual a 25,48
segundos. E nitido pelo histograma dois pontos criticos: a grande distribuicdo de resultados
e um valor médio elevado. O primeiro tem relacdo com o tamanho das imagens do banco ndo
serem normalizadas (quantidade de pixels total por imagem diferentes para cada imagem), ainda
assim, isso nao explica toda a variagdo observada. Como também serd visto nos casos criticos
apresentados adiante, o algoritmo em si, por trabalhar numa varredura de contornos com imagens
que apresentem muitas bordas (destacadas pelo detector Canny), tera uma maior quantidade de
informacao para processamento. Assim fica caracterizado que o conteudo das imagens (assim

como seu tamanho) influem diretamente no tempo de processamento.

Figura 19 — Histograma resultante do tempo de execu¢do do método NK

Histogram for execution time
60 T I T T

Mean =25.48 s

Count of image from a total of 269

15 20 25 30 35 40 45
Execution time (s)

Fonte: Autor, 2015

Notas: Histograma resultante pra a distribui¢do das medidas de tempo de execucdo para o método NK usando
269 imagens com baixa profundidade de campo. O valor médio esta destacado no mesmo com a reta vermelha
pontilhada.

3.5.2 Acuracia e PFN

Para a acuracia e para o PFN foram medidos os resultados de cada uma das 269 ima-

gens do banco. Tais resultados estdo apresentados no formato de histogramas na Figura 20.

STempo medido empregando um computador PC com sistema operacional Windows 64 bits, processador Intel®
Core™2 Quad Processor Q8200 ¢ 8 gb de memoéria RAM DDR2. A versdo de Matlab usada foi a R2013a.
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Novamente ha uma grande dispersdo dos dados, especialmente na acurdcia. Os valores médios
obtidos, para acuréacia e PFN sdo respectivamente 75,88% e 24,34%, que também estdo sinali-
zados na Figura 20. Com base nas discussoes ja estabelecidas sobre perfil do banco de imagens
disponivel e empregado, o valor de acuracia obtido pode ser considerado baixo. Para qualquer
aplicacdo, uma taxa de sucesso de apenas aproximadamente 75% ¢ baixa. Quando se considera
o fator de viés das imagens, o resultado apresentado ¢ melhor do que haveria numa aplicagao
geral, o que torna o desempenho do método pior ainda numa analise mais vasta.

Para os valores de PFN, como também explicitados anteriormente, quanto menor esse
valor, melhor o resultado. Nesse ponto apenas analisar o histograma e sua média indicam que

os resultados do método sao bons, por estarem bem abaixo dos 50% de valor médio.

Figura 20 — Histogramas resultantes para a acuracia e PFN para o método NK

Histogram for accuracy measurement
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Fonte: Autor, 2015
Notas: Histogramas resultantes para a distribuicdo das medidas de acuracia e PFN para o método NK usando 269

imagens com baixa profundidade de campo. O valor médio de cada parametro estd destacado sobre os mesmos
com uma reta vermelha pontilhada.

A andlise dos dados via histogramas independentes, no entanto, ndo é completa. Isso
pela razdo de situagdes de baixa acuracia com baixo PFN ndo serem tao ruins quanto resultados
de baixa acuracia com alto PFN. Assim, uma segunda maneira de analise ¢ através de uma
nuvem de distribui¢do dos resultados por acuracia e PFN, conforme mostrado na Figura 21.
Nessa segunda forma de representagdo, para cada ponto (imagem analisada) ¢ possivel ter os
valores dos dois parametros medidos simultaneamente, perfazendo para o banco de imagens em

estudo 269 pontos. Por essa analise, destaca-se que os pontos de acuracia menor do que o limite



68

de 80% estdo majoritariamente abaixo do limite de 50% de PFN, ao passo que os pontos de
acuracia elevada (acima de 80%) possuem o PFN distribuidos mais ou menos uniformemente
em torno de 50%. Isso proporciona um resultado melhor do que o visto analisando apenas os

histogramas.

Figura 21 — Distribuigdo em nuvem de acuracia e PFN para o método NK

Plot of accuracy per PFN (Percentage of false negative)
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Fonte: Autor, 2015

Notas: Distribui¢do em nuvem dos valores de acuracia e PFN para o método NK usando 269 imagens com baixa
profundidade de campo. O valor médio de cada pardmetro esta destacado sobre o grafico com linhas azuis ponti-
lhada. Um valor de referéncia limite esta destacado com linhas cinzas pontilhadas.

A Figura 22 ilustra exemplos de resultados de seis imagens aleatorias dentro do banco, e
também exibe resultados de imagens que tiveram os melhores e piores desempenhos para cada

um dos pardmetros avaliados (acuracia, PFN e tempo).
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Figura 22 — Exemplo de resultados da execugao do método NK

(a) Exemplo de resultados aleatorios.

NK resulting NK resulting
Original image  Original ground truth mask segmentation

Accuracy = 62.77 %
PFN =0.64 %

Example 1

Time=2463s
Accuracy = 91.59 %
PFN =20.17 %
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Time =3554s
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Example 3

Time=2272s
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PFN =7.00 %
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Example 6 n n

(b) Destaques de melhores e piores desempenhos para cada grandeza avaliada).

Time =30.68 s
Accuracy = 79.67 %
PFN =258 %

Example 5

Time=3222s

Accuracy = 96.97 %
PFN =32.26 %

\

NK resulting NK resulting
Original image  Original ground truth mask segmentation
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ccuracy = .
PFN / / PFN =99.97 %

Fonte: Autor, 2015
Notas: Exemplo de resultados da execucdo do método NK para imagens presentes no banco com baixa profundidade
de campo. Cada imagem possui seus resultados quantitativamente expressos ao seu lado.
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3.5.3 Resultados com as imagens controladas

Além da aplicacdo do banco de imagens de alto volume, o método foi testado para um
grupo de imagens menor, apresentado anteriormente na Figura 18. A razdo principal desse teste
¢ determinar uma configuragao que torne o algoritmo mais ou menos eficiente, sendo que o fator
avaliado ¢ o aumento da relacdo entre foco e desfoque numa imagem, conforme elucidado ja ao
longo do trabalho e mais claramente demonstrado como exemplo na Figura 13. A submissdo
das imagens de teste ao algoritmo estd apresentada na Figura 23. Nesse caso, diferente da si-
tuacdo anterior para o banco de imagens, valores estatisticos ndo sdo apresentados, visto que o
tratamento de cada imagem ¢ individualizado. O que pode ser observado é que o resultado do
algoritmo oscila entre acuracias muito altas, na faixa de 94% a 98%, mas ainda assim, sendo re-
sultado ruins, visto que para todos esses o PFN foi muito elevado (acima de 90%). Visualmente,
¢ simples ver que os resultados sdo de baixa qualidade, pois ¢ dificil mesmo para um ser humano
identificar o resultado final do método. Complementando o total de imagens ainda, € visto que
algumas das imagens tiveram resultados completamente opostos: baixa acurécia e baixo PFN.
Sao igualmente ruins, pois apesar de preservarem o conteudo da imagem para identificagcdo dos
objetos, ndo apresentam qualquer melhoria de desempenho no sistema (reducao de quantidade

de pixels uteis).

Figura 23 — Resultados da execu¢do do método NK para imagens controladas

NK resulting NK resulting
Original image Original ground truth mask segmentation

Time=161.99s
Accuracy = 97.76 %
PFN =99.93 %

F1.8

Time=16.71s
Accuracy = 94.05 %
PFN =99.90 %

F/2.5

Time =170.04s
Accuracy = 10.93 %
PFN =0.00 %

F/5

Time=17554s
Accuracy = 96.98 %
PFN =90.67 %

F/10

Time =43.02s
Accuracy = 10.21 %
PFN =0.00 %

F/22

Fonte: Autor, 2015
Notas: Resultados da execugdo do método NK para imagens controladas com baixa profundidade de campo. Cada
imagem possui seus resultados quantitativamente expressos ao seu lado.
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3.6  NOVA METODOLOGIA PROPOSTA

Como visto, em virtude dos resultados da aplicagdo dos métodos disponiveis estarem
aquém dos necessarios para um caso de uso do algoritmo em tempo real, uma nova metodologia
foi proposta a partir da observacao de imagens de testes feitas para avaliagdo dos algoritmos,
particularmente as fotos apresentadas na Figura 24.

As fotos representam dois casos opostos de profundidade de campo de uma mesma situ-
acdo (cenario), dadas as demais condigdes constantes, ou seja, posi¢ao da camera e dos objetos
em cena, intensidade de luz e cores. Lado a lado, analisando com uma mera observagao visual
primeiramente o objeto em foco (foreground), nota-se que ha extrema proximidade do contetido
da informac¢ao em ambos 0s casos, ao passo que no restante da imagem (background), a discre-
pancia entre foco e desfoque € grande. Assim, a proposta ¢ um algoritmo que avalie as diferencas
entre imagens com diferentes profundidades de campo, como as da Figura 24, no qual espera-se
que o resultado dessa operagdo seja de alta semelhanca para o foreground e o oposto para o

background.
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Figura 24 — Exemplo de imagens com variagdo apenas de profundidade de campo

(a) Imagem com menor profundidade de campo (Abertura f/1.8).

(b) Imagem com maior profundidade de campo (Abertura f/22).

Fonte: Autor, 2015
Notas: Exemplo de imagens com variagdo apenas de profundidade de campo. Todos os demais pardmetros foram

ajustados de forma a proporcionar resultados de imagens semelhantes.

A ideia bésica da abordagem proposta ¢ realizar a busca da regido em foco por dois
principios distintos e entdo combinar os resultados:
a) Analise da imagem através das regides em que ocorre a alta frequéncia, e consequen-

temente uma possibilidade de haver foco;

b) Analise da semelhanca entre partes da imagem, pois partes em foco deverao ser muito
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parecidas entre si, ao passo que partes sem foco numa imagem, e com foco na outra,

deverdo apresentar uma diferenga maior.

As etapas principais do algoritmo sdo descritas detalhadamente abaixo. As entradas do

mesmo devem ser duas imagens de mesmo tamanho M x N, em que os respectivos conteudos

sejam semelhantes, apenas com variagdo do DOF entre as imagens, conforme o exemplo da

Figura 24:

a)

b)

d)

Conversao de ambas as imagens para escala de cinza, de forma que cada imagem seja
representada por apenas uma matriz. Originalmente, imagens coloridas sdo tratadas
como compostas de 3 matrizes, uma para cada componente de cor (caso seja RGB). A
conversao para cinza pode ser qualquer uma, mas foi adotado o uso da luminosidade

apenas;

Alinhamento das imagens através de corre¢do das matrizes. Apods localizar a corre-
lagdo maxima, entdo desloca-se uma das imagens para que fique semelhante a outra.
Essa etapa € necessaria para que as partes comuns entre ambas as imagens estejam
o mais alinhada possivel, visto que a imagem pode estar alguns pixels deslocadas da
outra quando sobrepostas. Essa pequena diferenga pode causar erros de analise e dos
resultados. A operacdo visa apenas a operagaod e translagdo, sem considerar eventu-
ais rotagoes ou distor¢des esféricas que podem existir caso o aparato de captura ndo

esteja nas suas condicdes ideais;

Normalizagao das imagens correlacionadas com o intuito de compensar divergéncia
de luminosidade entre ambas. E especialmente necessaria pois a diferenga de aber-
tura Otica entre as imagens pode causar um erro de luminosidade caso os medidores
de cada camera estejam descalibrados entre si, ou caso as imagens sejam feitas por
uma Unica camera com diferenca temporal entre capturas (medigdes de luminosidade
distintas). O processo de normalizagdo da imagem I (x,y) ¢ feito via o calculo a se-
guir, no qual min ( (x,y)) é a operagdo que determina o menor valor dentre todos
os pixels de I, ao passo que a operagdo max (/ (z,y)) determina 0 maximo:

I(z,y) —min (I (z,y))
max (I (z,y)) ’ (42)

INorm (Qf, y) =

Calculo do médulo do gradiente das imagens em termos de suas magnitudes apenas.
O gradiente ¢ uma medida que sera maior para regides de foco na imagem ao passo
que diminui para as demais, pela razao das regides focadas terem um maior grau de
detalhes. Regides sem foco sdo mais “lisas” ou “suaves”, tendo um gradiente nessas
regides menor. Existe uma limitagdo nessa questdo pois regides muitos lisas e em
foco terdao um comportamento de regides sem foco. Claramente, a presenca de altos
picos € maior na regido em que ha foco, o que no fundo sera tratado como um fator

de deteccao de foco por meio do contetido (presenca de detalhes);

Aplicagao de um filtro passa-baixa sobre a etapa anterior com o propdsito de obter

um valor médio por regides e eliminar oscilagdes grandes na detec¢do. Uma vez que
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2

h)

i)

o que a média da amplitude por regido é o que interessa, um filtro passa-baixa ¢ ideal
para chegar a tal resultado. Do ponto de vista de processamento de sinais, o filtro
passa-baixa aplicado como um nucleo (ou kernel) via convolugdo matematica tem o
mesmo efeito da aplicagdo de uma média movel ao longo da imagem, fazendo com
que os picos sejam distribuidos e suavizados, ao passo que as regides de constancia

sofrem pouco efeito, visto que os valores sdo proximos da propria média;

Célculo da diferenga em modulo entre ambas as imagens, pixel a pixel, subsequente
normalizag¢do conforme Equacgao (42) e calculo do complemento de um do resultado.
Matematicamente, tem-se uma das matrizes menos a outra normalizadas e entdo o
valor ¢ subtraido de uma matriz de mesma dimensao de valores uns. O objetivo
dessa etapa ¢ que pontos ou regides de grande semelhanca entre as duas imagens
tendam a 1, enquanto pontos discrepantes tendam a 0. Essa etapa somente ¢ possivel
dada a presenga de duas imagens, sendo uma forma de detec¢dao por comparagao de

imagens;

Célculo do produto de Hadamard entre a imagem resultante da diferenca e o gradi-
ente da imagem com baixo DOF e normaliza¢do conforme Equacao (42). Essa etapa
realiza a jun¢do de dois resultados anteriores. Até entdo, cada uma das metologias
usadas possui valores proximos a um para pontos em que ha grande chance de serem
pertencentes a regides de foco, e valores tendendo a 0 para os casos contrarios. A
operagdo do produto, como sabido da matematica elementar, mantera um valor pro-
ximo a 1 apenas caso ambos os resultados anteriores concordem e sejam proéximos
a unidade. No demais casos o resultado tendera a zero. Na pratica, a operacao, em
termos logicos ou booleanos, estendendo, para um dominio continuo, ¢ a operagao
logica E;

Conversao da imagem resultante para uma mascara binaria através do seu histograma
pelo método de Otsu (OTSU, 1979). Esse método ¢ indicado para casos em que ha
uma distribuicdo bimodal do histograma e se aplica de forma interessante ao caso,
visto que o algoritmo, até entdo, tem justamente uma tendencia natural de ter valores

proximos aos extremos 0 e 1;

Operagdes basicas de morfologia realizadas numa sequencia, conforme abaixo. Sao
operagdes validas pela forte tendéncia de acerto da area de interesse ja nas etapas
anteriores, servindo como um refinamento dos resultados, salientando que cada ope-

racdo morfologica empregada ¢ sempre limitada a pequenos ajustes.

— Operagao de fechamento (dilatagdo e erosdo) para eliminagao de pequenos bu-

racos na regiao de foreground:
— Operagao de remogao de pequenas regides detectadas (limitadas a 1

— Operagao de fechamento de pequenos buracos (limitados a 1
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— Operagao de dilatagdo para propiciar que haja um halo em torno da area seg-
mentada e que englobe toda o objeto de interesse. Essa acdo ¢ baseada no
fato de resultados que sejam falsos-positivos sao menos prejudiciais que falsos-
negativos, como ja argumentado, e com tal processo, tende-se a garantir tal re-

sultado.

O cédigo para o algoritmo em Matlab estd documentado no Apéndice A.

Uma visao geral dos resultados por etapa de operacao do algoritmo esta esquematizado
na Figura 25, onde apresenta-se passo a passo para o caso onde uma imagem com abertura
f/1.8 (baixa profundidade de campo) e uma imagem semelhante com abertura otica f/22 (alta

profundidade de campo). Sao as imagens apresentadas anteriormente na Figura 24.
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Figura 25 — Representacao do algoritmo proposto de forma esquematizada.

Imagem 1 Imagem 2
(baixa profundidade de campo) (alta profundidade de campo)

Calculo do gradiente
(modulo)

Aplicagdo de um filtro passa-
baixa para espalhamento dos
picos

6
Subtragao das duas imagens C
5 e 6 e inversdo do resultado
Produto de
Hadamard
entre 7e 5
D
7 8
Segmentagao
E métodode
Aplicagio Otsu
na imagem Transform.
original morfolog.
G F

10

Fonte: Autor, 2015

Notas: Representacdo do algoritmo proposto de forma esquematizada e com exemplo por cada etapa de execugao.
As etapas apos o calculo do gradiente e apos a aplicagdo do filtro passa-baixa (respectivamente, A e B) estdo
representados na imagem de forma normalizada pois sua escala ndo esta no padrdo de imagens (de 0 a 255).
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3.6.1 Prova de conceito (sinais unidimensionais)

Uma outra perspectiva pode ser dada a avaliacao e entendimento do algoritmo. Trata-se
do uso de conceitos de processamento de sinais. Sob tal prisma, imagens digitais sdo sinais em
duas dimensodes, discretizados tanto no espaco quando nos valores de suas amostras.

E interessante destacar uma relacdo adotada entre as nomenclaturas estabelecidas entre
as areas de estudo. A menor unidade possivel numa imagem, o pixel, para a area de processa-
mento de sinais passa a ser chamada de amostra®. Assim, ambos os termos sero tratados como
equivalentes.

Uma maneira de organizar uma matriz bidimensional M x N de amostras ¢ através
de um conjunto de N vetores de dimensao M x 1. Supondo que cada novo vetor nao possui
relagdo com os seus vizinhos nessa nova organizacao, as amostras em geral deixam de ter 8
vizinhos (desconsiderando bordas), como no caso original, para terem apenas 2 vizinhos (des-
considerando os casos nas bordas). Obviamente trata-se de uma perda de informagao em tal
sinal. Assim, no caso da proposta de segmentar a imagem, havera uma consequente penalidade
na capacidade dos métodos pois passardo a lidar com uma quantidade menor de informagoes.
Obviamente essa perda poderia ser mitigada (mas ndo ao todo sanada) caso repetisse-se o pro-
cesso nas demais diregdes e entdo congregando os resultados de maneira especifica. No entanto
tal abordagem ndo nos interessa aqui.

O ponto de interesse na questdo ¢ que um método que tenha sucesso na segmentacao
das diversas seccdes unifilares da imagem, como descritas acima, sem recorrer as vizinhangas
perdidas, poder-se-ia dizer ser robusto suficiente, pois ao passo em que novos dados se torna-
riam disponiveis pela aplicacdo do caso bidimensional, espera-se no minimo um aumento do
desempenho pela abundancia de dados. Ja um método que seja valido para todo o conjunto de
imagem por depender de toda a informagdo simultaneamente, ndo devera ter sucesso quando
aplicado a apenas um dos vetores destacados.

Com base em tal proposta, o algoritmo descrito no trabalho foi adaptado para uma versao
unidimensional, capaz de operar com os dados de apenas um vector, e aplicado em uma sec¢ao
das imagens de teste, para assim analisar etapa a etapa o comportamento dos respectivos resul-
tados intermedidrios. A Figura 26 mostra a sec¢do de corte empregada na avaliacdo (posi¢ao

800). Novamente, as imagens de testes sdo aquelas de abertura otica f/1.8 ¢ f/22.

®Em processamento de sinais, um sinal discreto em termos do intervalo de captagio de sua grandeza, é expresso
por um sequenciamento de amostras (ou samples, do termo em inglés) (DINIZ; SILVA; NETTO, 2014). Esses
intervalos minimos, sdo usualmente o tempo de amostragem, mas podem ser estendidos para representar espaco ou
demais grandezas necessarias.



78

Figura 26 — Imagem de teste para a aplica¢ao do algoritmo unidimensional

Fonte: Autor, 2016
Notas: Imagem de teste com abertura 6tica f/1.8 para a aplicagéo do algoritmo unidimensional, destacando com
uma linha vermelha a sec¢@o adotada (posi¢ao 800).

O vetor de dados unidimensional para cada uma das imagens (f/1.8 e f/22), além da
imagem de referéncia (ground truth), estdo apresentados na Figura 27. Nessa imagem fica evi-
dente uma das motivagdes dessa andlise e até da ideia do algoritmo: a presenca de sinais de alta
frequéncia na imagem de alta profundidade de campo, e a falta dos mesmos sinais em regides

de desfoque para a imagem com baixa profundidade de campo.



Figura 27 — Demonstragao da sec¢ao das imagens

Imagem 1 em niveis de luminosidade (f/1.8)
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Posi¢do na imagem na linha 800 (pixels)

Fonte: Autor, 2016
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Notas: Demonstra¢do da mesma seccdo de trés imagens como sinais unidimensionais. No caso, o primeiro grafico

¢ da secgdo da imagem de abertura Otica f/1.8 e o segundo grafico da f/22. O terceiro grafico representa a sec¢io

da referéncia (ground truth). As trés secgdes foram feitas na mesma posigao.

A etapa seguinte no processo ¢ a normalizacdo dos dados de entrada apenas, apresentada

na Figura 28, para equiparar distor¢des na captura de cada uma das imagens.
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Figura 28 — Normalizagao da sec¢ao das imagens

Imagem 1 normalizada (f/1.8)
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Fonte: Autor, 2016

Notas: Demonstrac¢do da operagdo de normalizac¢do dos sinais unidimensionais feitos com a sec¢do de imagens. O
primeiro grafico diz respeito a imagem de abertura dtica f/1.8 e o segundo da f/22. O terceiro grafico representa
a imagem de referéncia (ground truth). As trés sec¢des foram feitas na mesma posicao.

No passo seguinte ¢ feito o calculo da derivada em mddulo do vetor, ilustrado na Figura
29. Essa operacao ¢ equivalente a operagdo de gradiente, que s6 pode ser definida na sua forma
convencional para duas ou mais dimensdes. Nessa etapa ¢ evidenciado na imagem de baixa
profundidade de campo que os altos picos na derivada ocorrem para a regido em foco, ao passo
que na regido sem foco a derivada é muito pequena. Isso novamente caracteriza a presenca de
detalhes ou ndo na imagem.

Apesar da semelhanca visual dos sinais vistos na Figura 28, o gradiente, por ser uma
operagao derivativa, introduz mudangas, destacando pequenas diferengas entre os sinais. Assim,
a regido em que as imagens sdo muito similares (onde ambas possuem foco, e destacado pelo
grafico de referéncia) passam a ter sinais muito diversos. Além disso, uma segunda caracteristica
do gradiente ou da derivada ¢ que ha uma remocao do nivel constante (também conhecido como
nivel DC) e até frequéncias mais baixas dos sinais, pelo seu proprio preceito, colocando os sinais

de maneira mais equiparavel.



81

Figura 29 — Aplicagao de operador gradiente na sec¢ao das imagens

Derivada da imagem 1 (f/1.8)
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Fonte: Autor, 2016

Notas: Demonstragdo da aplicacdo do operador gradiente (ou derivada) dos sinais unidimensionais feitos com a
sec¢do de imagens. O primeiro grafico diz respeito & imagem de abertura Otica f/1.8 e o segundo grafico da
f/22. O terceiro grafico representa a imagem de referéncia (ground truth). As trés secgdes foram feitas na mesma

posigao.

Adiante ¢ aplicado um filtro passa-baixa do tipo média mével (com kernel de tamanho
12). O resultado ¢ demonstrado na Figura 30. A média mével tem o intuito de mitigar as oscila-
cOes causadas pela derivada, chegando a um valor médio por regido. Essa medida € interessante
pois como pode ser observado pelos graficos, havia um casamento entre ambos os sinais na
regido de interesse (com foco na imagem de baixa profundidade) e que foi perdido em parte

quando aplicou-se a derivada dos mesmos.
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Figura 30 — Aplicagdo de um filtro passa-baixa na seccao das imagens
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Fonte: Autor, 2016

Notas: Demonstracdo da aplicagdo de um filtro passa-vaixa nos sinais unidimensionais feitos com a secgdo de
imagens. O primeiro grafico diz respeito & imagem de abertura dtica f/1.8 e o segundo grafico para f/22. O
terceiro grafico representa a imagem de referéncia (ground truth). As trés seccdes foram feitas na mesma posigéo.

Como o intuito ¢ localizar as semelhangas entre os sinais, a forma mais objetiva para isso
¢ pelo complemento do modulo da diferenga entre os mesmos. Nessa operagdo regides do sinal
que sdo iguais ou semelhantes tenderdo a um, ao passo que as regides discrepantes terdo um
valor menor. Assim, quanto maior o valor obtido numa amostra, mais similares sdo os valores

para os sinais na mesma posi¢do. O resultado esta apresentado na Figura 31.
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Figura 31 — Operagao de complemento da diferenciagdo em modulo e normalizada dos sinais

da seccao das imagens
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Notas: Demonstragdo da operagdo de complemento da diferenciacdo dos sinais unidimensionais em moédulo e

normalizados, feitos com a sec¢do de imagens. O primeiro grafico é o resultado do processo. O segundo grafico

representa a imagem de referéncia (ground truth).

Retomando agora os resultados da etapa anterior (Figura 31) junto do resultado da apli-

cacao do filtro passa-baixa sobre o gradiente da imagem, demonstrado na Figura 30, aplica-se

o produto de Hadamard entre ambos os sinais, o que refor¢a no sinal original as regides de in-

teresse. Essa operagdo visa claramente a unido dos resultados de duas abordagens distintas. O

produto ira tender a zero para regides em que apenas o método de analise de altas frequéncias ou

apenas a diferenca entre imagens foram relevantes. Em contraste, o produto sera alto quando si-

multaneamente as duas abordagens obtiverem um fator alto de detec¢do. A Figura 32 demonstra

visualmente o resultado.
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Figura 32 — Aplicagdo do produto de Hadamard entre sinais oriundos da sec¢ao das imagens
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Fonte: Autor, 2016

Notas: Demonstracdo da operag@o do produto de Hadamard entre o resultado da diferenciagdo dos sinais e o re-
sultado da aplica¢@o do filtro passa-baixa para a imagem de baixa profundidade de campo. O primeiro grafico é o
resultado do processo. O segundo grafico representa a imagem de referéncia (ground truth).

Quando passa-se a ter em evidencia as regioes de interesse, a proxima etapa ¢ discretizar
os sinais, indicando como uma amostra valida ou ndo. Para isso ¢ feito a segmentacdo binaria

via 0 método de Otsu. O resultado esta apresentado na Figura 33.
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Figura 33 — Representacdo da binarizagao por Otsu dos sinais oriundos da sec¢do das imagens
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Notas: Demonstragdo da binariza¢do dos resultados via método de Otsu para os sinais obtidos da secgdo das ima-

gens. O primeiro grafico ¢ o resultado do processo. O segundo grafico representa a imagem de referéncia (ground

truth).

Observando os resultado anteriores, existem ainda diferencas entre os pontos detectados

e aqueles da referéncia. No entanto ¢ clara a aglomeragao dos resultados nas regides de interesse.

Ainda assim, existem aberturas nessas regioes, assim como pontos detectados em regides espar-

sas, 0 que implica em falsas detecgdes ou pelo menos objetos muito pequenos, possivelmente

fora do interesse. Para corrigir isso entdo sdo feitas operagdes morfoldgicas. Elas fecham total-

mente os buracos nas aglomeragdes, assim como removem completamente detec¢des esparsas.

Esse resultado ¢ apresentado na Figura 34.



86

Figura 34 — Representacao das operagdes morfologicas nos sinais oriundos da seccao das

1magens
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Posi¢do na imagem na linha 800 (pixels)

Fonte: Autor, 2016
Notas: Demonstragdo da aplicagdo de opera¢des morfologicas nos sinais obtidos da secgdo das imagens. O primeiro
gréfico € o resultado do processo. O segundo grafico representa a imagem de referéncia (ground truth).

Apesar de estarmos apenas demonstrando a operagao do método num caso unidimensi-
onal ¢ visivel a grande semelhanga entre o que foi obtido e o que era esperado. A titulo quanti-

tativo, a acuracia dessa segmentagao chegou a 98,38%.

3.6.2 Prova de conceito (sinais bidimensionais)

Os mesmos resultados da Figura 25 estdo apresentados na forma de graficos nas Figuras
35, 36, 37, 38 ¢ 39. Isso facilita a observagao de algumas diferengas entre as imagens, especi-
almente dos sinais de alta frequéncia na imagem de alta profundidade de campo. Além disso,
abre uma perspectiva de avaliagdo mais proxima as praticas de processamento de sinais, como
jé discutido. Assim como no exemplo anterior de etapas de operagdo, as imagens empregadas
sdo de abertura otica f/1.8 e f/22.
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Figura 35 — Demonstragao em grafico das imagens correlacionadas e normalizadas

(a) Imagem em escala de cinza e normalizada com menor profundidade de campo (Abertura

£/1.8).

Imagem 1 - Apés correlagio e normaliza¢io
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(b) Imagem em escala de cinza e normalizada com maior profundidade de campo (Abertura

1/22).
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Fonte: Autor, 2016
Notas: Demonstragdo em grafico das imagens de baixa e alta profundidade de campo (f/1.8 e f/22 respectiva-
mente) correlacionadas e normalizadas, conforme apresentado na Figura 25.
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Figura 36 — Demonstragdo em grafico das imagens ap0s aplicacao do operador gradiente

(a) Resultado do calculo da magnitude do gradiente para imagem de menor profundidade de
campo.

Imagem 1 - Gradiente da imagem (magnitude)
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(b) Resultado do calculo da magnitude do gradiente para imagem de maior profundidade de
campo.

Imagem 2 - Gradiente da imagem (magnitude)
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Fonte: Autor, 2016
Notas: Demonstragdo em grafico das imagens de baixa e alta profundidade de campo (f/1.8 e f/22 respectiva-

mente) apos aplicacdao do operador gradiente em modulo, conforme apresentado na Figura 25.
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Figura 37 — Demonstragao em grafico das imagens apos aplicagao do filtro passa-baixa

(a) Resultado da aplicagdo do filtro passa-baixa para a imagem de menor profundidade de
campo.

Imagem 1 - Apés aplicacio do filtro passa-baixa

120

100

1600

40

800 600

Altura (pixels) 1000 5 Largura (pixels)

(b) Resultado da aplicagdo do filtro passa-baixa para a imagem de maior profundidade de
campo.

Imagem 2 - Apés aplicacio do filtro passa-baixa
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Fonte: Autor, 2016
Notas: Demonstragdo em grafico das imagens de baixa e alta profundidade de campo (f/1.8 e f/22 respectiva-

mente) apos aplicagdo do filtro passa-baixa, conforme apresentado na Figura 25.
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Figura 38 — Demonstragdao em grafico das imagens apos operacao de diferenciagdo e do
produto de Hadamard

(a) Resultado da diferenciagdo das duas imagens em modulo.
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(b) Resultado da aplicagdo do produto de Hadamard.

Imagem - Apos aplicacio do produto de Hadamard
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Fonte: Autor, 2015

Notas: Demonstragdo em grafico das operagdes de complemento da diferenca em méodulo e normalizados das duas
imagens, e da aplicagdo do produto de Hadamard desse resultado com o resultado do filtro passa-baixa da imagem
de baixa profundidade de campo (f/1.8 e f/22 respectivamente) apds aplicagdo do filtro passa-baixa, conforme
apresentado na Figura 25.
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Figura 39 — Demonstragdao em grafico das imagens apos binarizagdo via Otsu e das operagdes
morfologicas

(a) Resultado da limiarizagdo pelo método de Otsu.
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(b) Resultado da aplicagdo de morfologia matermatica.

Imagem - Apos operacies morfologicas
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Fonte: Autor, 2015
Notas: Demonstracdo em grafico das operagdes de binarizacdo via método de Otsu e das operagdes morfoldgicas,
conforme apresentado na Figura 25.
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3.6.3 Analise de complexidade

Empregando a andlise de complexidade (Big-Oh) do algoritmo, dado que o tamanho de

cada imagem de entrada ¢ M por N, entdo para cada bloco de operagdo, tem-se:

a) Conversao para cinza:

fi(x) x O(M.N) .

b) Alinhamento por corre¢ao matematica maxima, ou também corre¢do cruzada. Esse

¢)

d)

termo € mais complexo e o resultado nao ¢ tao direto, sendo assim, ¢ oportuno um
detalhamento. Primeiramente as duas matrizes analisados sdo multiplicadas termo a
termo e entdo somados, apresentando um valor numérico que € o fator de correlacao.
Essa operacao ¢ repetida para cada deslocamento possivel de uma matriz sobre a
outra, e assim, o valor maximo de correlacdo ¢ escolhido, por representar aquele em

que ocorreu a maior semelhanca, assim:
fo(x) oc O (M2.N?) .

Na pratica esse resultado pode ser bem diferente. Sabendo das caracteristicas a priori
da captura das imagens, € possivel limitar a operagdo de busca de correlagdo maxima
para um limite muito pequeno. Nesse caso, sendo o limite dado por um fator [~ entre
0 e 1 em funcdo do tamanho da imagem total, também podendo ser descrito como
Lo =1s.M.N, entdo:

fo(x) o< O (1o.M?.N?) |

fao(x) x O (Lo M.N) .

Normalizagdo das imagens:

fa(x) x O(M.N) .

Gradiente da imagem. Como se trata de convolug@o do operador de Sobel em dois
sentidos e depois ¢ feito o calculo da magnitude, a sua complexidade € proporcional
apenas ao operador de convolugdo, visto que as demais operagdes possuem comple-
xidade inferior. A operacdo de convolugdo para um kernel de dimensdo kg 4 por kg,
no caso do operador de Sobel é simplificada pelo fato de k4 = k; = 3, assim:

fa(@) < O (kgp-kgp-M.N)
fa(x) x O(3.3.M.N) ,
fa(x) x O(M.N) .
Aplicagao de um filtro passa-baixa constante. Também por se tratar de uma convo-
lucao de matrizes, ha uma analogia aos resultados anteriores, salvo o fato de nesse

caso, o operador ndo ser prefixado, mas um parametro do método. Denominando

entdo a dimensdo do kernel do filtro passa-baixa por kpg 4 por kppy,, entdo:

f5(x) < O (kppa-kppr-M.N) .
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Diferenciacao das imagens:

fe(x) x O(M.N) .

Produto de Hadamard:
fr(x) x O(M.N) .

Segmentagdo pelo método Otsu. Esse método faz a segmentagdo pelo histograma
da imagem. Sendo apenas 2 niveis de segmentacdo e supondo que a imagem tenha
componentes de 0 a 255 (que presenta o pior caso), poder-se-ia dizer que a operagao
seria proporcional a O (256), mas como existe a necessidade de contabilizagdo dos
niveis da imagem na conversao pra um histograma, além da necessidade posterior de

reajustar os niveis de cada pixel:

fs(x) x O(M.N) .

Operagdes morfoldgicas. Como se trata de um sequenciamento de operagdes mor-
fologicas, vale separd-las em grupos por semelhanga de operagdo. No primeiro caso
estdo as operagdes de dilatagdo e erosdo. Para elas, a operacdo num pior caso seria o
algoritmo ter de visitar cada pixel da imagem e entdo seus vizinhos (8 no pior caso)
e fazer a respectiva operagdo. Claro que essa hipdtese € absurda, visto que qualquer
implementacao real desses métodos poderia facilmente otimizar isso. No entanto,
ainda considerando o pior caso, temos que as operagdes estao dentro das mesmas

caracteristicas das demais operacdes do método geral:
fo(x) x O(8.M.N) ,

fo(x) x O(M.N) .

J& para a operagdo de fechamento de buracos e remog¢ao de pequenos objetos, pode
ser avaliada no pior caso, como existindo a necessidade do algoritmo visitar todos os
pixels da imagem, e entdo, a partir de cada, visitar cada um demais pixels para ver
a continuidade da regido. Novamente, ¢ uma situagao absurda pois qualquer imple-
mentacgdo pratica terd desempenho melhor do que essa, mas que descreve uma pos-
sibilidade de analise no pior caso. Ha a ressalva no entanto que ha uma limitagao do
nimero maximo de pixels que devem ser visitados a partir de cada origem. Denomi-
nando tal limite como um fato do tamanho total da imagem, tem-se L, = [,,.M.N,
onde [, varia entre 0 e 1 (sendo que no caso igual a 1, toda a imagem volta a ser

percorrida). A complexidade do algoritmo ¢ entdo dada por:
fio(x) < O (ly;.M.N.M.N) ,

fro(z) < O (L;-M2.N?) |
fio(x) < O (Ly;.M.N) .
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Somando os resultados, e ja considerando a simplifica¢do por termos repetidos, a com-

plexidade total ¢ dada por:

f(2) x O(Le-M.N)+ O (kpgakpg,-M.N)+ O (Ly.M.N)+ O (M.N) ,

Como os valores usuais de kpp 4, Kppr» Ly € Lo sdo usualmente muito pequenos, ou

seja, muito menores do que M ou N:
f(z) x O(M.N) . (43)

3.7 RESULTADOS

A avaliagdo do novo método proposto ndo possui resultados extensivos para imagens
reais em virtude da falta de um banco de imagens no formato necessario: par de imagens e
mais a referéncia. Os bancos de imagens disponiveis possuem uma Unica imagem € mais a
referéncia. Independentemente disso, ¢ ao menos possivel fazer as medi¢des de desempenho
entre pares das imagens controladas . A Figura 40 apresenta os resultados para os quatro pares
disponiveis, sendo que sempre foi empregada a imagem de maior profundidade de campo como
base (f/22).

Figura 40 — Resultado da segmentacao pelo método proposto para as imagens controladas

Resultado da Aplicagdo da

Abert.  Imagem original N )
segmentagao mascara

Tempo = 2,48 s
Tempo red. = 0,51 s
Acuracia = 98,63%
PFN =0,07%

/1.8

Tempo =2,46 s
Tempo red. = 0,51 s
Acuracia =98,73%
PFN = 0,88%

£/2.5

Tempo =2,49 s
Tempo red. = 0,52 s
Acuracia = 98,74%
PFN = 2,09%

f/5

Tempo =2,52's
Tempo red. = 0,51 s
Acuracia =94,61%
PFN =2,55%

f/10

Fonte: Autor, 2015
Notas: Resultado da segmentacdo pelo método proposto para as imagens controladas para aberturas Oticas f/1.8,
f/2.5, f/5e f/10, todas analisadas com a imagem de abertura f/22 juntamente dos seus respectivos resultados

quantitativos.
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Mesmo que limitados, os resultados indicam um bom potencial para o método: alta acu-
racia simultanea a baixa PFN, além de tempos de execug¢do muito abaixo do método NK, por
exemplo. Observando os resultados, vé-se uma constancia nos tempos de execugao, pois o algo-
ritmo se baseia numa andlise pixel a pixel, e depende muito pouco do conteudo da imagem. As
unicas etapas que avaliam o contetudo sdo as operagdes morfologicas de fechamento (eliminacao
de buracos e exclusao de pequenas areas). Ainda, um segundo resultado promissor ¢ que a média
das quatro avaliag¢des de 2,48 segundos, reduz-se para 0,51 segundos quando desconsidera-se
das medicdes a operagdo inicial de correlacdo entre as imagens, o que mostra que ela repre-
senta aproximadamente 79% de toda a carga de processamento para o caso de imagens dessa
dimensao (1600 por 1064 pixels).

Os resultados de acuracia medidos para cada abertura 6tica sdo dados por 98,63%, 98,73%,
98,74% e 94,61% respectivamente para f /1.8, f/2.5, f/5 e f/10. Os valores das maiores aber-
turas sdo muito proximos entre si, o que indica que em relagdo a acuracia ha uma robustez do
processo, € que na pratica entdo permite a sua aplicagdo a partir de aparatos 6ticos mais sim-
ples e baratos. Com a maior diminui¢do da abertura dtica, a acuracia cai para 94,61%, o que
¢ esperado pois ha uma maior profundidade de campo, e assim, mais proximas (em termos de
contetido) se tornam as imagens analisadas com aquela de referéncia f/22.

Paralelamente, os valores de PFN crescem monotonicamente com a diminui¢ao da aber-
tura 6tica, implicando na degradagdo do desempenho da segmentagdo do método. Ainda assim
esse comportamento qualitativo ¢ esperado, sendo que implica numa limitagdo das aberturas oti-
cas usadas. Vale ressalvar que mesmo o pior dos valores atingidos, de 2,55%, ¢ extremamente

baixo, estando longe de ser uma limitacdo real.
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4 IMAGENS ARTIFICIAIS

Pela inovagao do uso de duas imagens com profundidades de campos desiguais, hd uma
falta de bancos de imagens disponiveis na literatura. A criacdo de fotografias reais aos pares
pode ser trabalhosa para um niimero elevado de imagens, e assim, pouco eficiente, ainda mais
quando se almeja uma avaliagdo inicial. Ainda, como se trata de uma investigagdo compa-
rativa, hé necessidade de que mais versdes da imagem estejam disponiveis para avaliagao do
desempenho do método frente a abertura otica. Adicionalmente, pode ser uma tarefa ardua criar
variagdes possiveis ou estatisticamente relevantes de composi¢des de cenas possiveis. E, tam-
bém, imagens reais precisam ser segmentadas por seres humanos para criacao do ground truth,
o que ¢ uma tarefa demorada, e que se multiplica quando diversas versdes de profundidade de
campo existem.

Com base nessas limitagdes pelo uso de imagens reais, este capitulo descreve e imple-
menta um método de criagao de imagens artificiais em pares (ou multiplos). A vantagem dessa
metodologia ¢ que algumas limitagdes supramencionadas sao anuladas, tais como: rapida cria-
¢ao de um numero grande de imagens, representatividade de diversas variagdes de composigao

e criacdo automatica de um ground truth preciso.

4.1 PRINCIPIOS OTICOS

A medida do desfoque ja foi demonstrada e ¢ dada pela Equagdo 25 anterior. Para o
tamanho do objeto numa cena, o célculo ¢ feito analisando a semelhanga de tridngulos, seja na
Figura 5 ou na Figura 10, mostradas anteriormente. A segunda imagem, apesar de ser destinada
ao caso hiperfocal, possui total validade para essa andlise, e por possuir ja a denominagao nos

vértices dos triangulos, ¢ mais indicada para a analise. Sendo entdo os tridngulos semelhantes:

AOBC ~ ACDI .

Deriva-se a expressao:

0 1
- =
S1 5
onde o e ¢ sdo os tamanhos do objeto e da imagem, respectivamente. Esse resultado é exatamente

o mesmo ja apresentado na equagdo 10. Utilizando a partir dai a Equacgao (9):

0 1 1 1

iS5 S, [ 8

Rearranjando os termos, chega-se a equacao para o tamanho da imagem 7 numa cena:

(44)



98

Como, na pratica, sempre serdo casos de imagens digitais, o valor da distancia focal
de uma lente ¢ sempre em referéncia a um sensor chamado full-frame ou de 35 milimetros
(TARRANT, 2007). Tais sensores possuem tamanho de 35 x 24 mm. Como todos os calculos
sao feitos em referéncia a altura do objeto, deve-se manter a mesma grandeza como referéncia,
assim, expressando a altura da imagem relativamente ao tamanho da imagem, i p.; = i/h g, onde
h, ¢é a altura do sensor, tém-se:

. o.f 1
= — 4
e R S =) )

O interesse nessa representagdo relativa se deve ao fato do sensor ser o limite pratico
da imagem. Uma imagem que tenha uma determinada proporc¢ao a altura do sensor, terd a
mesma propor¢ao a altura da imagem, independentemente de amplificagdes realizadas no meio
do processo.

Essa relacao ¢ valida para as premissas da Otica geométrica e paraxial. Assim, deve-se
obedecer uma distancia minima para validade da equacdo. Uma possibilidade de determinagao
desse limite ¢ analisando a propria equacdo. Como o resultado pratico esperado ¢ que haja
uma relagdo linear (inversa) entre distancia e tamanho do objeto na cena, e o que € corroborado
pelo estudo da otica anteriormente, entdo apenas a parte (dominio) em que a equagao se torna
aproximadamente linear ¢ empregada, assim, o que ocorre para um objeto a uma distancia a
partir de aproximadamente 20 vezes a distancia focal que, no exemplo de uma lente de 50 mm,
se situa a 10 metros da cAmera. Vale ressalvar que com o aumento dessa distancia, as aberragdes
Oticas tornam-se menos evidentes.

Como exemplo, para uma lente de distancia focal de 50 mm montada numa camera com

sensor de 35 mm, a equagdo gera os valores representados na Figura 41.
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Figura 41 — Exemplo de tamanho relativo de imagem numa cena

Tamanho relativo da imagem ao sensor
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Fonte: Autor, 2016

Notas: Exemplo de mapa do tamanho relativo ao sensor (¢ imagem final) de um objeto em cena. Parametros
fixados: distancia focal de 50 mm e altura do sensor de 24 mm (sensor de 25 mm).

4.1.1 Formacao do desfoque

Apesar do calculo do tamanho do circulo de confusdo ja ter sido demonstrado, ainda ¢
necessario entender como o mesmo ¢ composto, ou mais precisamente, de como a energia ¢
distribuida dentro dele.

A realidade ¢ evidentemente bem complexa, visto que o desfoque € valido apenas para
um ponto, como o entendimento da questao feito at¢ o momento. Sendo assim, a aplicacao real
do conceito ¢ de grande complexidade, pois cada ponto do objeto na cena possui uma distancia
diferente com relag@o a lente e, assim, um circulo de confusdo proprio. Ainda contribui para
essa complexidade a sobreposicao de resultados, pois as distribui¢des da luz em cada ponto do
objeto quando projetada na imagem esta espalhada. Também, contribuigdes adicionais sdo feitas
por difracdo da luz ou aberragdes da dtica.

Essa andlise ¢ de grande importancia pois evidencia que a convolugdo de matrizes, co-
mum em questdes ligadas a processamento de imagens, pode ser tratada apenas como uma apro-
ximag¢do. Todas essas dificuldades ja sdo conhecidas de longa data de pesquisadores, como €
visto em (POTMESIL; CHAKRAVARTY, 1981).
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Muitas solugdes ja existem para a questdo, pois ¢ de grande importancia hoje para a
industria cinematografica e afins, quando o efeito da profundidade de campo deva ser criado
virtualmente, como no caso de animagdes graficas. As técnicas existentes apresentam resultados
melhores ou piores em termos de verossimilhanga dos resultados ou desempenho computacional.
Esses algoritmos sdo descritos e analisados em (BARSKY; KOSLOFF, 2008). O que ha em
comum, no entanto, ¢ que todas as técnicas, por desejarem uma fidelidade do resultado, sdo
validas para casos em que ha grande informagdo da cena em questdo por serem normalmente
aplicados em renderizacdo de imagens de esquemas em 3 dimensdes (o nimero de dimensdes
na realidade ¢ maior por haver informagdes de cores por exemplo). Assim, caso alguma das
técnicas seja aplicada, € necessaria a informagao espacial de toda a cena.

Uma aproximacao possivel nas cenas ¢ discretizar os planos da cena. Empregando li-
mitacdo dos tamanhos dos objetos e da distribuicao dos elementos em cena, essa aproximagao
torna-se melhor em comparagao com o resultado real. Com isso, cada elemento da cena ¢ tra-
tado como dentro de um Unico plano. Consequentemente, cada ponto do objeto tera a mesma
contribui¢do na formagao da imagem final.

A distribui¢ao da luz de um ponto sobre um plano (plano imagem) ¢ denominada por
funcao de espalhamento de ponto, normalmente usando a sigla PSF do termo em inglés point
spread function. Como ¢ feito em (KUTHIRUMMAL et al., 2010) e (CLAXTON; STAUNTON,

2008), a funcao PSF pode ser aproximada por uma distribui¢ao gaussiana conforme abaixo:

2 2.r2

onde g ¢ uma constante, r ¢ o raio do ponto dentro do circulo de confusdo e b ¢ dado por:

b:%.]f—Sﬂ. (47)

A partir da PSF, passa a ser valida a operagao de uma convolugdo da fungdo sobre os

elementos no seu proprio plano.

4.2 IMAGENS ARTIFICIAIS

Uma maneira adicional de avaliar os métodos ¢ com o uso de imagens criadas artifici-
almente. A proposta nesse caso € o uso de uma imagem fundo e a de elementos independentes
sobrepostos. Cada elemento possui caracteristicas de cenas tunicas, incluindo o fundo, a distancia
a camera, ou posi¢do em cena, além de informagdes proprias especificas, como sua dimensao.
Com tais dados, e a partir dos resultados demonstrados anteriormente, em especial pelas equa-
¢oes (25) e (45) e também adotando uma PSF e limitagdes das condi¢des espaciais e Otica, €
possivel simular uma imagem real aproximadamente.

As vantagens dessa técnica ¢ que o controle sobre a imagem ¢ muito maior, podendo
explorar situagdes mais abrangentes do que apenas pelo uso de imagens reais, em virtude do

maior custo (necessidade de equipamento especifico € maior tempo necessario) no ultimo caso.
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O emprego de um algoritmo de criagao de imagens artificiais pode gerar uma enorme quantidade
de imagens de testes, explorando diversas situagcdes num curto espaco de tempo.

A técnica ainda apresenta a vantagem de facilitar a criacao do ground truth, visto que o
processo passa a ser o oposto: a imagem ¢ gerada a partir do ground truth, € nao o oposto, como
em imagens reais. Nesse caso, ha maior precisdo dos mesmos, pois elimina a subjetividade na
sua especificagdo. Por ultimo, de maneira analoga, os parametros 6ticos podem ser variados para
uma mesma cena, permitindo que valores de abertura, por exemplo, possam ter seu desempenho
analisado junto ao algoritmo.

A técnica obviamente possui também suas desvantagens com relacdo a imagens reais:
como ja discutido, a incerteza nos céalculos pode gerar imagens que ndo sao exatamente iguais
aquelas reais, o que implica numa necessidade de limitagdao dos casos ou na melhoria dos mo-
delos matematicos em que deseja-se criar as imagens. Ainda, ha uma limitacdo (também pela
razao do modelo matematico) em que objetos extensos ndo podem ser representados. Tais obje-
tos sdo aqueles em que o tamanho do circulo de confusao difere muito ao longo de sua superficie,
e assim, podem ter partes do objeto em foco e outras partes sem foco numa cena. E possivel
tratar tais casos com o uso de representacdes mais detalhadas da cena, construindo a cena toda
numa estrutura de 6 dimensdes (3 espaciais e mais 3 para cor) e entdo renderizando uma cena
apenas. No entanto essa técnica apresenta grande complexidade para criagdo das cenas, e pouco
aplicavel nesse momento, pois muitos casos de estudo nao se aplicam a tal critério.

Para a analise, objetivou-se a criagdo de um algoritmo que a partir da formulagdo mate-
matica j& apresentada, permitisse a criag@o aleatoria de imagens de teste, aplicando as limitagdes
Jé explicitas anteriormente. A composi¢do da cena foi feita baseada em dois grupos: fundo e
elementos. Por a técnica ser semelhante a de uso em muitas ferramentas de desenvolvimento
graficos, empregou-se a mesma convengdo de nomes, ou seja, respectivamente, stage e sprite.
Algumas das sprites empregadas estdo exemplificadas na Figura 42. Por serem ja imagens sem
fundo, com um canal alfa de transparéncia (imagens de 32 bits, sendo 24 bits para RGB ¢ 8 bits
para alfa), a segmentagdo ¢ automatica. Os objetos foram selecionados de forma a ndo cairem

no caso de grandes extensdes e invalidar a técnica.
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Figura 42 — Exemplos de sprites

(a) Exemplo 1. (b) Exemplo 2.

(c) Exemplo 3. (d) Exemplo 4.

(e) Exemplo 5. (f) Exemplo 6.

Fonte: Autor, 2015
Notas: Exemplo de sprites (elementos) usadas na composi¢do das cenas.

Para cada sprite, um tamanho real do objeto estimado foi anotado e gravado, a fim de
manter a proporcionalidade entre eles em cena. Analogamente, foram definidas imagens para
os fundos, como mostra a Figura 43. No caso dos stages, para cada imagem ha uma distancia

preestabelecida.
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Figura 43 — Exemplos de stages

(a) Exemplo 1. (b) Exemplo 2.

(d) Exemplo 4.

Fonte: Autor, 2015
Notas: Exemplos de stages (fundos) das composi¢des de cenas.

O algoritmo gera imagens aleatdrias, realizando os seguintes sorteios:
» Imagem de stage que sera usada;
* Numero de sprites que sera usado (sendo o nimero minimo igual a um);

» Sprites que serdo empregados conforme o nimero de elementos sorteados anterior-

mente;

* Posicdo de cada sprite em cena, sendo possivel que o elemento se localize parcial-

mente em cena apenas;
+ Distancia do sprite a camera.

Para cada composi¢do, a mesma cena ¢ gerada variando-se a abertura da lente, afim de
ter-se a0 menos um par de imagens com diferentes valores de profundidade de campo. Além
disso, o ground truth ¢é criado, podendo ser definido um valor de tamanho de circulo de confusao
¢ limite como critério. Apenas para controle e validagdo, cada imagem ¢ criada duas vezes.

Na primeira ha a imagem composta pura. Na segunda, sdo feitas anotagdes com os valores
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calculados dos parametros 6ticos e fisicos de cada objeto. Exemplo de imagens geradas estao

representados na Figura 44.

Figura 44 — Exemplos de composicao

(a) Exemplo com abertura f/1.8. (b) Exemplo com abertura f /5.

(c) Exemplo com abertura f/22. (d) Exemplo Ground truth.

Fonte: Autor, 2015
Notas: Exemplo de composi¢do de uma cena com diversos parametros de profundidade de campo e também de

geragdo de um ground truth automatico.

O algoritmo desenvolvido estd apresentado em sua integra no Apéndice B. Apesar de
haver diversos detalhes em sua operagdo, as partes mais relevantes na composicao, dado ja o
sorteio de elementos, fundo e parametros fisicos (posi¢ao e distdncia de cada elemento), sdo:

a) Ordenacgdo dos elementos para que o trabalho seja feito do elemento mais afastado

em dire¢do ao mais proximo;
b) Ajuste do tamanho de cada elemento conforme Equagao (45);
¢) Realizagdo do deslocamento do objeto em cena para cada elemento;

d) Calculo do desfoque e aplicagdo do mesmo conforme a Equacao (25), e empregando
uma convolucdo de uma fun¢ao gaussiana. Antes de ser feita a aplicagdao da convo-
lucao no entanto, parte do fundo da imagem que circundaria a mesma ¢ agregado a

borda, de modo a ter sua participacdo no desfoque;

e) Mescla das camadas sobrepostas para formacao de uma Uinica imagem;
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f) Criacdo do ground truth, dada um limite de CoC, para cada possibilidade de para-

metro Otico usado.

4.2.1 Comparacio entre imagem (artificial e real)

Sendo o resultado da simulag¢do oriundo de diversas aproximagdes, ¢ interessante que
haja um avaliacdo da qualidade desse processo. A proposta entdo ¢ fazer uma foto real e parale-
lamente usar os elementos da mesma (elementos frontais e fundo) para a criagao de uma versao
artificial e entdo compara-las. As imagens reais para comparacao, tanto completas, como os
sprites destacados isoladamente estdo apresentados exemplarmente na Figura 45. A separacgao
dos elementos frontais foi realizada a partir da imagem de maior profundidade de campo (aber-
tura igual a f/22) de maneira manual, isto ¢, através de ferramentas de edigdo de imagens. O
operador fez o recorte do contorno. A imagem de fundo por sua vez foi feita realizando uma
nova foto do cenario, mas sem os elementos frontais. A necessidade da imagem de fundo isolada
¢ devido a recuperacao de informacgao que ficam no plano atras dos elementos frontais.

As imagens artificiais similares as reais foram criadas empregando o mesmo algoritmo
do Apéndice B, salvo a questdo de aleatoriedade. Como as imagens que deseja-se criar possuem
elementos em posi¢cdes bem definidos, entdo os sorteios dos parametros fisicos foram suprimidos
e substituidos pelos valores reais, medidos no experimento. Um esquema da cena construida
para o experimento esta demonstrado na Figura 46. Na cena, o foco foi feito a uma distancia
de 630 milimetros e os objetos nomeados como 4, B ¢ C no esquema, sao respectivamente
uma lente objetiva, um temporizador e um sofa. Esses elementos destacados sdo os ilustrados

anteriormente na Figura 45.
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Figura 45 — Elementos da composi¢ao para criacao de cena artificial e a propria cena real de
baixa profundidade de campo

(a) Cenério fotografado com abertura f/1.8 para (b) Cenério fotografado com abertura f/22 para
minimizagdo do DOF. maximizagdo do DOF.

(c) Cenario sem os elementos frontais
fotografado com abertura f/22 para
minimizagdo do DOF.

(d) Primeiro Sprite (e) Segundo Sprite
removido da imagem removido da imagem
(b). (b).

R o e e

Fonte: Autor, 2015
Notas: Apresentacdo das cenas reais usadas na comparagao do método de geracdo de imagens artificiais. Pri-
meiramente ha a cena de baixa profundidade de campo real. Em seguida a mesma cena com alta profundidade,

além do fundo feito com uma imagem real. Por tltimo, os elementos destacados, extraidos a partir da cena de alta
profundidade de campo.
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Figura 46 — Esquema do aparato usado para compor as cenas de comparagao

RO

440 mm

580 mm

1590 mm

Fonte: Autor, 2015

Notas: Esquema do aparato experimental usado para compor as cenas de comparagio com as medidas entre cada
elemento (objetos A e B, além do fundo da cena) ¢ a camera.

Uma visdo geral dos resultados esta descrita na Figura 47. Na mesma, para quatro opcdes
de abertura da lente, estdo representadas lado a lado as imagens reais e artificiais. Para uma
analise qualitativa dos resultados, foram empregadas as medidas de correlagdo matematica e
SSIM (structural similarity index, ou indice de similaridade estrutural) (WANG et al., 2004).
Como sugere (WANG; BOVIK, 2009), ndo adotou-se uma comparagao via MSE (mean square
error, ou erro médio quadratico) ou PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio, ou relagao sinal ruido
de pico) por poderem apresentar resultados equivocados para a fidelidade das imagens.

O célculo do SSTM entre duas imagens A e B ¢ realizado por janelas Im 4 ¢ Im g da
propria imagem e dado conforme a seguir, lembrando que € aplicado apenas a luminancia da

imagem:

SSIM (Im 4, Imp) = [l (Tm s, Tmp)|* + [¢ (Im 4, Imp)])” + [s (Tmy, Tmp)]”

sendo:

2-lp , Frm,, T O

L(Imy,Img) = ,
A G B, O

Q'UImA'OImB ‘l‘ Cz

2 2 ?
UImA + UImB + C12

c(Imy,Img) =

Otm ,imy T Cs

1 1 = .
s(Imy, Impg) Ot T ims +C,

No caso aplicado, fazendo os trés expoentes iguais a 1 (o« = 3 = v = 1), e fazendo

C5 = C2/2, que ¢ o uso padrio, entdo a equacdo se simplifica da da seguinte maneira:

(2-MImA-MImB + Cl) : (2-UImAImB + CQ)
(M%mA + M%mB + Cl) ’ (U%mA + O-%mB + 62)

onde fiy,, ¢ amediade Imy , py,  ¢amédiade Imp, oy,  ¢avaridnciade Imy , oy,

b

¢ a variancia de Imp , 0pp, , 1y, € @ covariancia de Im, e Imp. Os valores ¢; e ¢, sdo
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variaveis que controlam a férmula para que ndo haja uma explosdo do valor de SSTM quando
o denominador ¢ muito baixo, ou seja, quando a intensidade da imagem ¢ proxima de zero na
regido em analise. Sao valores ligados a luminosidade.

A segunda métrica qualitativa analisada, a correlacdo matematica R, ¢ aplicada conforme
equagdo abaixo para duas imagens A e B. Nesse caso, como a aplicac¢do ¢ feita no total da
imagem, as janelas I'm 4 € I'mp sdo as proprias imagens. Emprega-se aqui a nomenclatura de

variaveis de forma a manter o mais proéximo possivel da apresentada para o SSTM. Assim:

va ij (aij - “ImA) . (bij - /~01m3>
\/(Zf\] zjw (aij _/”mA>2> : (Zf\] Z;W (bij _H1m3>2>

onde ¢ e j sdo indices de posicionamento do pixel em analise, € no caso das imagens, limitados

R(Imy,Imp) =

entre 1 ¢ o limite superior (tamanho da imagem) dados por N e M . Por fim, a,; e b;; sdo os
pixels das imagens A e B na posi¢aoie j .

A maior profundidade de campo (obtida com abertura igual a f/22) ndo foi repetida
nesse experimento por se tratar da propria base dos elementos das imagens artificiais. Aplicar
a técnica nesse caso seria uma questdo apenas de reposicionar os objetos em cena, sem causar

impactos na simulagdo do desfoque.
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Figura 47 — Comparagao entre imagens reais € imagens geradas artificialmente

Abert. Imagem real Imagem artificial

R =99,243%
SSIM = 98,091%

£/1.8

R =99,485%
SSIM = 98,094%

£/2.5

R =99,734%
5 b
f/ SSIM = 97,967%
R =99,803%
f/10 .

SSIM = 97,433%

Fonte: Autor, 2015
Notas: Comparagdo entre imagens reais (lado esquerdo) e imagens geradas artificialmente (lado direito), assim

como os resultados individuais de correlacdo matematica R e indice de similaridade estrutural (SSIM).

Como ¢ apresentado na Figura 47, os valores de R e SSTM sao altos para todas as ima-
gens, sendo acima de 99% para a correlacdo e acima de 97% para o SSTM. Esses resultados sao
satisfatorios, mas poderiam ser melhorados caso ainda houvesse uma preocupagao em equalizar
a luminosidade das fotos. Ha uma variagdo da luminosidade geral e ndo uniforme' da foto e
que ndo foi 0 mesmo caso na foto de f/22 usada de referéncia e aplicada a todas. A medigao
S STM € mais sensivel a tal variacdo do que R, ja que a forma de calculo descarta o nivel médio
do sinal, o que tem relacao local com a luminosidade. A forma mais adequada de equilibrar
as luminosidades, por ndo ser uniforme, ¢ pela equalizac¢ao de regides através da avaliagao dos
histogramas.

Além da avaliac¢do global, um segundo grupo de comparagdes foi realizado em janelas
da imagem, destacando apenas pedacos em que a transi¢ao do foco € evidente. Isso faz com que

' A ndo uniformidade é devido a iluminago da cena. Por ser uma foto real e que usa iluminacdo natural (solar),
ndo ¢ possivel controlar totalmente a incidéncia de luz para cada objeto ao longo da sequéncia de fotos.
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dentro da imagem, o total de pixels relevantes nessa andlise seja proporcionalmente maior, se
tornando mais relevante na avaliagdo. A escolha de cada janela leva em conta a presenca de um
elemento diferente da composicao da imagem, de modo a avaliar a relagdao do desfoque (circulo
de confusdo) com a distancia do objeto. Os resultados da primeira janela estdo na Figura 48 e

da segunda na Figura 49.

Figura 48 — Comparacao entre imagens reais e imagens geradas artificialmente para um
pedaco da imagem total

Abert. Imagem real Imagem artificial

" o
" o
" e

Fonte: Autor, 2015

Notas: Comparagao entre imagens reais (lado esquerdo) e imagens geradas artificialmente (lado direito) para um
pequeno pedaco da imagem total, assim como os resultados individuais de correlagdo matematica R e indice de
similaridade estrutural (SSIM).
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Figura 49 — Comparagao entre imagens reais € imagens geradas artificialmente para um
segundo pedago da imagem total

Abert. Imagem real Imagem artificial
R =99,694%
1.8 ’
f/ 1 o
R =99,758%
2.5 ’
f/ ‘ o
R =99,819%
5 bl
f/ SSIM = 98,046%
R =99,701%
f/10 ’

SSIM = 96,479%

Fonte: Autor, 2015

Notas: Comparagdo entre imagens reais (lado esquerdo) e imagens geradas artificialmente (lado direito) para um
segundo pequeno pedago da imagem total, assim como os resultados individuais de correlagio matematica R e
indice de similaridade estrutural (SSIM).

Como pode ser visto pelos valores resultantes, novamente ha uma relagdo satisfatoria
entre as imagens, obtendo, localmente, valores acima de 99% para R e valores acima de 95%
para SSIM. Mesmo para uma analise subjetiva (visual) ¢ possivel determinar que héd uma
grande similaridade entre as imagens reais e artificiais. No entanto, ¢ valido destacar novamente
que o intuito ndo ¢ a criacdo de imagens perfeitamente similares por si s6, mas a construgdo de
imagens para avaliagdo de um algoritmo de segmentacdo que ndo possui dependéncia direta
com a estrutura individual do desfoque de uma imagem. Em outras palavras, o algoritmo a
que se destina o uso dessas imagens nao depende da distribui¢do de energia do desfoque nas
bordas, como existem casos disponiveis na literatura, mas comparagao entre foco e desfoco de
duas imagens, diminuindo a necessidade de maiores graus de confidencialidade das simulagdes.

Assim, a conclusdo ¢ que as imagens obtidas via gera¢ao, na forma atual, sdo validos para anélise
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do algoritmo de segmentacdo proposto. Ressalvas sdo validas, porém, caso deseje-se estender
o uso da técnica de criagdo para os demais métodos disponiveis na literatura para segmentagao,

caso nao sejam propostas melhorias na forma de criagao.

43 AVALIACAO DO NOVO METODO DE SEGMENTACAO USANDO IMAGENS AR-
TIFICIAIS

Adicionalmente aos resultados descritos com o uso de imagens reais, ¢ conforme ja elu-
cidado, foram executados processos de segmentagdo com o algoritmo em imagens criadas artifi-
cialmente. A busca nas analises nesse ponto passa a ter um objetivo adicional de otimizagao do
algoritmo, em virtude da nova capacidade de emprego de processos estatisticos, consequéncia
direta da volume maior de imagens.

O algoritmo em questdo possui diversas variaveis internas que permitem a otimizagao,
mas trés aspectos sao de maior interesse € podem, a principio, serem de maior relevancia ou

terem contribuicao significativa no desempenho do mesmo. A saber:

* Dimensao do nucleo (ou kernel) do filtro passa baixa empregado no espalhamento

dos picos;

* Dimensao do DOF para cada uma das imagens do par de cenas, que dentro das possi-
bilidades oticas, € representado na pratica como a abertura otica empregada em cada

foto;

* Aplicagdo de operagdes morfologicas realizadas no final do algoritmo. As opera-
¢oes englobam, na proposta inicial, as operacdes de dilatacao, erosdo, preenchimento
de buracos, remocdo de pequenos fragmentos e, por fim, novamente uma dilatagao.
Cada operagao possui possibilidades de ajustes, tais como a dimensdo do padrao de
operagao (dilatagdo e erosdao) e dimensao limite para consideragao de buracos ou de

pequenos objetos para descarte.

Além dos itens listados acima, pode-se avaliar a dimensdao da imagem em si. Ao reduzir
o tamanho da imagem analisada, apesar da redu¢do de capacidade de informagdo representada
na imagem (perda de resolugdo), ha simultaneamente o declinio de pixels a serem analisados,
o que resultado numa melhoria do desempenho de tempo de execugdo do algoritmo. Apesar
dessa melhoria, a prioridade da andlise ¢ primeiramente garantir uma qualidade de segmentagao
minima, para apenas num segundo momento, garantida a primeira premissa, entdo buscar a
otimizagdo do tempo de execucao.

Da listagem de possibilidades previstas, a de impacto mais incerto sao ajustes do resul-
tado via operacdes morfologicas, visto que, diferente das demais, englobam mais de um pro-
cesso, e consequentemente multiplicando as possibilidades de andlise. A prépria variagdo do

sequenciamento das operacdes morfoldgicas, por ndo serem lineares no estrito senso matema-
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tico, conduzem a diferentes resultados. Ainda assim, vale a pena discorrer sobre as motivagoes

de cada operacao:

* Dilatacao seguida de erosdao: Como ¢ justificado a seguir, o algoritmo possui uma
maior tendencia a identificar as bordas dos objetos. No entanto, muitas vezes essas
bordas, ou contornos, ficam abertos, impedindo uma operagdo de fechamento de
buracos. Para possibilitar essa etapa entdo ¢ feita a sequéncia das duas operagoes
morfologicas, que € capaz, em muitos casos, de fechar pequenas aberturas nos cantos,

sem alterar por demais o restante do conteudo segmentado;

* Fechamento de buracos: Existe uma tendéncia do algoritmo de segmentar as bordas
dos objetos em virtude dela apresentar a maior variagdo de conteudo entre detalhe
e ndo-detalhe. As regides internas de objetos podem ser lisas ou com pouquissima
informacgao de alta frequéncia, o que possui menor diferenca entre as imagens de alta
e baixa profundidade de campo, sendo incapaz, portanto, o algoritmo de acrescenta-
la naturalmente a segmentacao. A operagao morfologica de fechamento busca cobrir

essa deficiéncia;

* Remocao de pequenos objetos: Essa operagdo pode ser a mais controversa, visto que
nao possui relagao direta com o algoritmo. Ela busca uma melhoria dos resultados,
partindo do pressuposto de que os objetos segmentados serdo sempre maiores do
que um tamanho limite, no qual se enquadram demais objetos fora de interesse ou,
mais comumente, ruidos da segmentacdo. Esse conceito ¢ vélido, desde que haja
cuidados com a aplicacdo do método. Como as caracteristicas oOticas das lentes sao
bem conhecidas, dada uma distancia especifica de operacdo, € possivel estimar o
tamanho que tais objetos sdo representados sobre o sensor fotografico e, portanto, na

cena;

* Dilatacao final: A razao dessa operagdo ja foi explicada anteriormente. O objeto ¢
criar um halo ou auréola de valores falso-positivos em torno da area segmentada efe-
tiva, visto que um resultado assim ¢ vantajoso sobre o caso oposto (falso-negativos),

em que haveria a perda de informacao dos contornos do objeto.

Das operagdes listadas acima, pode-se enumerar a0 menos cinco parametros (um para
cada operagdo) que afetam seus desempenhos, o que gera uma grande complexidade de combi-
nagoes. Aliando tal complexidade a menor importancia ao cerne do algoritmo, a avaliagao dos
processos morfologicos foi descartada em detrimento de parametros mais centrais do método.

Em face das razdes apresentadas, a busca de parametros que melhorem a qualidade da
segmentacado, ou seja, aumentem os valores de acuracia e concomitantemente mantenham os va-
lores de propor¢ao de falso negativos em taxas minimas, serd realizada no dominio da abertura
otica e do tamanho do kernel do filtro passa-baixa. Adicionalmente, as operacdes morfologi-

cas que representam a ultima etapa do algoritmo foram descartadas por completo, para que as
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medigdes quantitativas resultantes sejam uma fungdo direta dos elementos do dominio. Assim,
o algoritmo de segmentacdo apresentado no Apéndice A ¢ aplicado sem o seu ultimo bloco de

operagoes.

4.4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A segmentagao foi aplicada, para cada imagem, em 240 combinagdes de aberturas oticas
e de dimensao de kernel do filtro passa-baixa, fruto da combinacdo dos seguintes espectros de

valores de cada variavel:

A= {t/14,f)2,F]2.8,F/4,1]5.6,1/8,f/11,F/16} ,
K={k|kneNANk=2nA1<n<30}.

Para todas as imagens, o par de contraste de alta profundidade de campo foi a imagem
abertura otica f/22. Todas as imagens criadas possuem dimensao de 1024 por 768 pixels.

No total foram analisadas 10 imagens geradas artificialmente, realizando a segmentagao
do método de pares de imagens e entdo mensurando as grandezas ja descritas e padronizadas
no trabalho: acuracia, proporcao de falsos negativos e tempo de execugdo. Para as medidas
de tempo, além do padrdo, em que todo o algoritmo de segmentagdo ¢ contemplado dentro dos
limites que definem o intervalo de tempo que mede a execugdo, adicionalmente foi realizada a
medida de tempo reduzida, em que o alinhamento de imagens via correlagdo maxima de matrizes
(imagens) ¢ desconsiderado. A motivagdo estd no fato dessa operagdo exigir um alto tempo de
execugao e ainda poder ser desnecessaria, conforme a aplicagdo do método.

Para cada uma das configuragdes possiveis foi realizada a medicdo da média e desvio
padrao dos resultados de cada imagem. Os resultados médios estdo apresentados na Figura 50.
Como pode ser visto, o pico de acuracia média p foi de 96,36%, com valor de erro padrao da
média de 0,0173, calculado por

E=-2,
Vi

onde 1 ¢ a média das medigdes de acuracia e o € o desvio padrdo das mesma medicdes. Dentro
do dominio pré-estabelecido, esse valor é obtido para uma abertura otica de f/1.4, obviamente
junto a imagem feita com abertura de f/22, que foi usada para todas como o par de alta profun-
didade campo. Esse resultado era esperado por tal par representar o conjunto de imagens que
possui maior disparidade de profundidade de campo. No entanto, ao considerar um limite de
acuracia minima de 90%, imagens com f/11 ainda se enquadram nesse grupo, o que corrobora
com um resultado previamente ja enunciado, de que a técnica nao precisa de imagens com bai-
xissima profundidade de campo para obter resultados expressivos, o que permite que o aparato
de captagdo das imagens empregado seja, em principio, menos oneroso, pelas suas aberturas
oOticas de trabalho serem menores.

O segundo parametro de controle, a dimensdo do kernel do filtro passa-baixa, possui

uma rela¢do com a acurdcia que depende da abertura usada. E possivel notar pelo grafico que a
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curva que descreve o desempenho da média da acurdcia cai de forma mais rapida para pequenas
aberturas Oticas e para os casos de grandes aberturas ocorre um pico intermedidrio com uma
queda mais suave a medida que o tamanho do kernel cresce. A primeira conclusao ¢ que com
valores de profundidade de campo menores, o método ¢ mais robusto, tendo menor influencia
o valor do kernel. A segunda ¢ que o pico de desempenho da acurécia de 96,36% ocorre para
uma tamanho de filtro de 12 pixels. Esse resultado indica uma aparente relagao com as medidas
dos objetos em cena. Enquanto a dimensao do filtro € proxima ao proprio tamanho dos objetos
e compativel com o tracado do contorno dos mesmos, os resultados sdo otimizados. A medida
que crescem, e consequentemente passam a ter uma dimensao maior do que os proprios objetos,
a capacidade de segmentacao do processo passa a ser reduzida.

Figura 50 — Medi¢do da acuracia média pelo algoritmo proposto aplicado a imagens geradas
artificialmente
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Fonte: Autor, 2015

Notas: Medicdo da acurdcia média para variagdes de pardmetros do algoritmo proposto aplicado a 10 imagens
geradas artificialmente.

Analogamente, para a medi¢ao da média da proporcao de falsos negativos, os resultados
sao apresentados na Figura 51. Analisando de forma objetiva, ou seja, pelos pontos em que a
medida paralela da acuracia média possui altas taxas, nota-se que os pontos de piores PFN médio
(valores mais altos) ocorrem justamente na regido que tem a acuracia média maximizada. A

razao para tal € que quanto maior o valor da acurdcia, mais proxima a segmentacao obtida fica
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do ground truth. A segmentagdo passa a ter um contorno muito préoximo do real, permitindo
mais facilmente que o tragado limite da segmentacdo fique dentro da regido de ground truth,

incrementando a contagem de falsos-negativos.

Figura 51 — Medicao de PFN média pelo algoritmo proposto aplicado a imagens geradas
artificialmente
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Fonte: Autor, 2015
Notas: Medic¢do da PFN (proporcdo de falsos negativos) média para variagdes de parametros do algoritmo proposto
aplicado a 10 imagens geradas artificialmente.

O pico medido de PFN médio possui valor igual a 57,16% (e erro padrdo da média igual
a 14,37%). Ja o valor correspondente ao melhor desempenho de acurécia ¢ de 32,774-8,28 %.
O valor, mesmo ainda considerando o limite do erro padrdo, estd abaixo dos 50%, e aliado a
alta taxa de acurécia, implica num resultado geral de segmentagado 6timo. E possivel reforgar o
resultado fazendo o célculo da taxa de pixels nos resultados que sdo falsos negativos e também
dos que sdo falsos positivos: 1,19% e 2,45%, respectivamente.

Apesar da regido de maior importancia segundo a medi¢@o de acuracia possuir os valores
maximos medidos de PFN média, os menos interessantes, ainda assim, como pode ser visto
pelo exemplo citado acima, os valores ndo sdo de todo ruins, € nota-se uma queda abrupta nos
valores de PFN, o que indica que o mesmo se estabiliza rapidamente para taxas proximas a
zero. O sentido de queda de PFN esta para os valores do tamanho do kernel. O motivo ¢é o

mesmo ja apresentado: a medida que o tamanho do kernel do filtro passa-baixa cresce, perde
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a capacidade de resolucdo, tendendo a extrapolar as bordas da segmentagdo, ou seja, englobar
contetdo periférico do objeto de interesse. A quantidade de informag¢do englobada € maior para
filtros passa-baixa maiores.

Como o objeto desse método de segmentacao € aplicado ao processamento de tempo real,
ainda € necessario avaliar o tempo de execu¢ao do mesmo. Analogamente, o tempo de execugdo
foi calculado em média, mas com duas marcagdes diferentes, como feito anteriormente, sendo
uma para o processo completo e outra em que a etapa de alinhamento das imagens por meio de
maximizacdo de correlagdo matematica foi desconsiderado. Os resultados estdo apresentados
respectivamente nas Figuras 52 e 53. Existem duas diferencgas entre os resultados agora obtidos
e os demais apresentados anteriormente. A primeira ¢ que as operagdes morfologicas foram
suprimidas pelas razdes ja destacadas e, portanto, tais operagdes nao estdo englobadas no tempo
medido total. A segunda questdo ¢ o uso de um hardware com maior capacidade? de processa-
mento para execucao do método. Vale destacar que todas as imagens usadas na analise possuem
dimensdes de largura e altura respectivamente de 1024 e 768 pixels, o que ¢ considerada uma
imagem de grande porte e que precisa ser levada em considera¢do na avaliagdo do tempo de

processamento.

2Computador PC com sistema operacional Windows 64 bits, processador Intel® Core™ i7-3632QM @ 2.20
GHz e 8 gb de memoria RAM DDR2. A versdo de Matlab usada foi a R2015a.
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Figura 52 — Medicao do tempo de execugao médio pelo algoritmo proposto aplicado a imagens
geradas artificialmente
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Medigdo do tempo de execugdo médio para variagdes de parametros do algoritmo proposto aplicado a 10 imagens
geradas artificialmente.
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Figura 53 — Medicao do tempo de execugdo reduzido médio pelo algoritmo proposto aplicado
a imagens geradas artificialmente
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Fonte: Autor, 2015
Medigdo do tempo de execucdo reduzidos (sem operagdo de correlagdo cruzada) médio para variagdes de parame-
tros do algoritmo proposto aplicado a 10 imagens geradas artificialmente.

A anélise dos graficos indica claramente que possuem padroes semelhantes, e que a
remocdo da correcdo foi responsavel apenas por causar um deslocamento ao longo do eixo da
cota. A média dessa reducdo de tempo foi de 1,129840,0005 segundos, o que implica numa
grande constancia do desempenho do processo de correlagdo, em face do baixissimo erro padrao
da média. Para o caso estudado de imagens geradas artificialmente, ndo existe um efeito de
paralaxe por deslocamento da posicdo da lente, entdo a etapa de correlagdo das imagens passa a
ser totalmente desnecessaria. Nao obstante a isso, a analise deve ser apresentada aos pares (com
e sem correlacdo) por nao sabermos de antemao se a operagdo sera ou ndo necessaria.

O pior desempenho de tempo de execugao ocorre para valores de kernel altos, enquanto a
abertura dtica representa um parametro praticamente indiferente para a velocidade de execugao
do algoritmo. A razdo desse incremento de tempo de execucao em fun¢ao do tamanho do kernel
¢ que as operacdes de convolucdo entre as matrizes da imagem e do filtro tornam-se mais com-
plexas com o aumento da area do segundo (lembrando que a area do primeiro € constante), pois
cresce o numero de elementos considerados nas operacdes basicas. Esse resultado € condizente

com a analise de complexidade de tempo do algoritmo ja realizada.
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Como o comportamental das curvas de tempo de execucao indicam um crescimento as-
sintdtico em fun¢ao do tamanho do kernel, fica automaticamente descartada a avaliacao de valor
maximo. O valor minimo passa a ser também obvio. O que interessa nesse momento ¢ indicar
para aqueles pontos ja apresentados anteriormente que tiveram melhor desempenho de acura-
cia média, os seus tempos de execugdo. Assim, o pico de desempenho de acuracia média de
96,36+0,0173%, localizado para abertura 6tica f/1.4 ¢ dimensdo do kernel de 12 pixels, teve
um tempo de execucao 1,210940,0288 segundos para a execugao completa e 0,10934-0,0023

segundos para a execugdo reduzida (sem alinhamento).
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5 CONCLUSAO

A abordagem proposta nesta dissertagao sobre o uso de duas imagens para a segmentagao
de cenas com baixa profundidade de campo apresentou resultados promissores tanto em termos
da qualidade da segmentacdo quanto do tempo computacional necessario para processamento.
A critica negativa a esta abordagem esta obviamente na necessidade de uso de duas imagens.
Para corroborar com os resultados positivos obtidos, uma analise detalhada do algoritmo sob o
ponto de vista de processamento de sinais foi apresentada, o que ao final serviu de confirmagao
adicional aos resultados praticos descritos. A titulo de exemplificagdo da ordem de grandeza,
para muitos dos casos testados, a segmentacdo teve acuracia acima de 95%.

As medigdes de desempenho empiricas foram feitas em dois momentos separados. Num
primeiro caso, imagens reais com poucas amostras, por indisponibilidade de um acervo maior,
foram empregadas. Apesar do resultado limitado do ponto de vista estatistico, mas nao menos
interessante, vislumbrou-se a possibilidade de obten¢do das imagens requeridas para comple-
mentar tais medi¢des. A solucdo adotada, em face das dificuldades de criagdo de fotografias
reais com as condi¢des necessarias (cenas com variagao de profundidade de campo apenas entre
si, capacidade de variagdes de cenas e criagdo de imagens ground truth), foi desenvolver um
algoritmo capaz de gerar imagens semelhantes as reais, usando os conceitos teoricos da 6tica
descritos ao longo do trabalho. O método de geracdo de cenas artificias usando componentes
reais foi verificado com a comparagdo qualitativa e quantitativa em relagcdo a cena real equi-
valente. O sucesso na comparagdo obteve valores de relagdo acima de 97% para as métricas
adotadas, o que permite assegurar que ha grande semelhanga dos resultados, e que a pratica de
criar imagens artificias pode ser valida para aplicar aos métodos de segmentacao.

Com a disponibilidade de uma maior quantidade de imagens, o algoritmo proposto de
segmentacdo foi submetido a outros testes, se valendo ainda da pesquisa para otimizacdo das
variaveis de entrada: otimizagao de uso de abertura otica e otimiza¢ao de dimensao do kernel do
filtro passa-baixa usado em uma de suas etapas. Como era esperado, os melhores desempenhos
foram para aberturas 6ticas grandes e dimensao do kernel proxima ao tamanho dos objetos em
cena.

Ainda com relagdo aos resultados, para os casos na regido 6tima, atingiu-se valores altos
de acuracia (em alguns casos acima de 95%), aliados a baixos PFN e baixos valores de tempo
de execugdo (abaixo de 1,5 segundos), sendo esse ultimo resultado especialmente interessante
para a proposta inicial de aplicacdo do método para segmentacao em tempo real. O uso de uma
amostra maior de imagens permite o uso de ferramentas estatisticas que potencialmente devem
revelar dados igualmente promissores. O principal ponto a ser visto € que os erros padrdes
médios observados sdo muito baixos, descrevendo entdo uma consisténcia nos resultados. Vale
notar que apesar desse fato, as imagens possuem uma certa semelhanga, que nao permite ainda
generalizar tal conclusdo para quaisquer imagens.

No entanto, os resultados obtidos com a abordagem proposta superam o método usado



122

atualmente como referéncia na literatura afim (NEVEROVA; KONIK, 2012) tanto no desempe-
nho de segmentacao, como também, e principalmente, no tempo de execugdo. A critica positiva
com relacao a essa referéncia e demais algoritmos disponiveis na literatura € o uso de uma unica
imagem apenas. Essa vantagem pode deixar de ser relevante conforme a aplicacao, exigéncia
de alta assertividade ou requerimento de baixos de tempos computacionais de resposta.

Hé margem para uma possivel melhoria de capacidade de segmentagdo e de reducao do
tempo de execugao a medida que o algoritmo seja calibrado ou ajustado para ser especialista em
determinadas aplicagdes e situacdes. Um dos casos mais diretos, e ja medidos, ¢ com a possibi-
lidade de descartar completamente a necessidade de alinhamento entre as imagens, o que faria o
tempo de execucao reduzirem aproximadamente 1,1298 segundos. Além disso, a proposta em
si de uso de duas imagens permite que outros algoritmos sejam desenvolvidos, podendo esses

terem melhor desempenho, seja em tempo de execucdo, acuracia ou ambas métricas.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Os seguintes possibilidades de extensao deste trabalho mostram-se importantes futura-

mente.

5.1.1 Uso separado de cores

O algoritmo proposto emprega as imagens em termos de sua luminancia apenas. E pos-
sivel pensar que, paralelamente, poder-se-ia fazer o processo semelhante em diversos espacos,
como por cores individualizadas, e entdo unindo os mesmos, empregando uma métrica pré-
definida, que por exemplo, poderia ser o operador minimo (equivalente ao operador 16gico E)
ou maximo (equivalente ao operador 16gico OU) entre as diferentes camadas. Espera-se disso
uma melhoria na acurécia e na robustez da abordagem, com talvez uma possivel piora (aumento)

no tempo de execugao.

5.1.2 Uso de ordens maiores de derivadas

Para a abordagem descrita de algoritmo de segmentacao, a forma de detec¢ao de altas
frequéncias foi feita via operador gradiente. No entanto, esse operador ndo é unico. E possivel
usar maiores ordens de derivadas, tal como o operador Laplaciano L para uma imagem I:

2 2
L(z,y)=V?[ =V (VI) = %—I—g—yg

O operador Laplaciano também pode realizar, numa analise pragmatica, um filtro passa-
alta, assim como o operador gradiente. A diferenga ¢ que se pensarmos no sinal como uma série
(seja de Taylor ou Fourier), enquanto o gradiente remove o nivel DC (constante), o operador
Laplaciano ira remover um nivel a mais do sinal, ainda nas baixas frequéncias. Conforme se

eleva o grau da derivada, esse processo de remogao cresce.
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5.1.3 Combinaciao com outras técnicas

O uso de duas cameras para obtengdo de imagens ndo ¢ totalmente novidade quando se
pensa em termos de imagens estéreo. No entanto, esse principio, que emprega a paralaxe das
imagens para o calculos, exige que ambas as imagens sejam construidas de forma semelhante,
para comparagdo. A proposta adicional aqui € que se empregue uma terceira camera com baixa
profundidade de campo, ao centro. Isso permitiria uma analise conjunta do efeito estéreo e da

baixa profundidade de campo, possivelmente otimizando resultados.

5.1.4 Construcio de bancos de imagens

A construcdo de bancos de imagens reais conforme a necessidade do algoritmo pode
ser extremamente complexa, inviabilizando a tarefa em si, ou tornando-a pouco eficiente. Uma
maneira diferente de abordar a questdo ¢ com a construcao de um aparato de 2 cameras, capaz de
capturar a cena e processa-la, ja usando o algoritmo, em tempo real ou proximo a isso (pequenos
atrasos). O resultado da segmentacdo deve entdo ser apresentado a um ser humano para que
julgue os acertos ou erros. A avaliagdo logicamente ndo ¢ mais na acuracia em termos de pixel
em cada cena, mas na capacidade de segmentacdo de um objeto dentro de um frame do video.

A métrica entdo € o nimero de frames em que houve acerto frente ao total de frames medidos.
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APENDICE A — CODIGO FONTE DO METODO PROPOSTOAPENDICES

Cdodigo da funcao em Matlab para o algoritmo de segmentagdo de imagens a partir de

duas cenas com diferencas de profundidade de campo:

function [ imgDeltaFinal,

b

tempo,

tempoReduz ] = SegmentacaoLowDOF (imgl, img2,
aplicarMorf,
salvarEtapa,
caminhoSaidaEtapa, ...
nomeSaida,
dimFiltPassBaixa,...
exibirPlot, ...

salvarPlot)

SegmentacaolLowDOF Segmentacdo de imagens com baixo DOF

Fungdo para segmentacdo de imagens com baixa profundidade de
campo (DOF).

Variaveis de entrada:

imgl = Primeira imagem (baixa profundidade de
campo)

img2 = Segunda imagem (alta profundidade de
campo)

aplicarMorf = Valor booleano, true se deseja aplicar os

filtros morfolégicos no algoritmo ou false

caso ndo queira aplicacgédo

salvarEtapa = Salva como imagens cada etapa de execugdo
do método para controle de operacgdo e
avaliagdes intermedidrias

caminhoSaidaEtapa = Caminho onde dever&o ser salvos as
imagens no caso da varidvel 'salvarEtapa'
ser true.

nomeSaida = Nome dos arquivos salvos caso a variavel
'salvarEtapa' ser true.

dimFiltPassBaixa = Dimens&o do kernel do filtro
passa-baixa aplicado.

exibirPlot = Exibe um plot 3d (surf) das etapas

salvarPlot = Salva o plot 3d (surf) das etapas
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h
h
h

[
L

if ((imgiM ~= img2M) || (imgiN ~= img2N) || (imglLl -~

imgiM, imgliN,imgll] = size(imgl);
img2M, img2N, img2L] = size (img2);

img2L))
msgbox (['As imagens possuem tamanhos diferentes!'
'Terminando o processo...']);

return

end

h
h
h

h
h
h

imglgray
img2gray

uint8 (rgb2gray(imgl));

uint8(rgb2gray (img2));

if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imglgray, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_01_1_Grayscale', 'png',

'Imagem 1°',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

Salvar_Imagem_Etapa(img2gray, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_01_2_Grayscale', 'png',

'Imagem 2',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

end




81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

% Procura uma correlacido entre as imagens, de modo a maximizar
% semelhancas na comparacgdo. A primeira imagem serd deslocada

% para atender a maximizacgio

matCorr = normxcorr2(uint8(imglgray-mean(mean(imgigray))),

uint8 (img2gray-mean (mean (img2gray))));

[ypeak, xpeak] = find(matCorr==max(matCorr(:)));
yoffSet

ypeak-size (imglgray,1);
xoffSet = xpeak-size(imglgray,2);

imglcorr = circshift(imglgray,[yoffSet xoffSet]);

img2corr = img2gray;

if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imglcorr, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_02_1_Correlated', 'png',

'Imagem 1 - Apds correlagdo maxima',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

Salvar_Imagem_Etapa(img2corr, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_02_2_Correlated', 'png',

'Imagem 2 - Apds correlagdo maxima',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

imglcorr = double(imglcorr);

135




123

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

160

161

162

163

164

136

imglcorr = normalizarMatriz(imglcorr);

img2corr double (img2corr);

img2corr = normalizarMatriz(img2corr);

if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imglcorr, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_03_1_Normalized', 'png',

'Imagem 1 - Apdés correlacgdo e normalizagdo',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

Salvar_Imagem_Etapa(img2corr, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_03_2_Normalized', 'png',

'Imagem 2 - Apds correlagdo e normalizagdo',
-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

end

.
% Calcula os gradientes. Para o salvamento num formato de imagem
% & feita uma normalizag8o que é valida apenas para a representa-
% Gdo. N3o deve ser aplicada ao algoritmo em si.

% ________________________________________________________________

imglgrad = abs(imgradient (imglcorr));

img2grad abs (imgradient (img2corr));

if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imglgrad, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_04_1_Grad', 'png',
'Imagem 1 - Gradiente da imagem (magnitude)',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

Salvar_Imagem_Etapa(img2grad, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_04_2_Grad', 'png',
'Imagem 2 - Gradiente da imagem (magnitude)',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);
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imglgrad_Norm = normalizarMatriz(imglgrad) ;

img2grad_Norm normalizarMatriz (img2grad) ;
Salvar_Imagem_Etapa(imglgrad_Norm, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_04_1_Grad_Norm', 'png',
'Imagem 1 - Gradiente da imagem',
-45,60, false, false);

Salvar_Imagem_Etapa(img2grad_Norm, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_04_2_Grad_Norm', 'png',
'Imagem 2 - Gradiente da imagem',
-45,60, false, false);

% Aplica um filtro passa-baixa. A raz8o & que o gradiente n#o &
% 100% igual, por diferengas de luzes e intensidades e ent&o o

% filtro espalha os picos, sendo a compragio possivel

filtKernel = ones(dimFiltPassBaixa,dimFiltPassBaixa);
imglgradF = conv2(imglgrad, filtKernel, 'same');
img2gradF = conv2(img2grad, filtKernel, 'same');

if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imglgradF, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_05_1_LowPass', 'png',
'Imagem 1 - Apds aplicagdo do filtro passa-baixa',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

Salvar_Imagem_Etapa(img2gradF, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_05_2_LowPass', 'png',
'Imagem 2 - Apds aplicagdo do filtro passa-baixa',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);
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imglgradF_Norm = normalizarMatriz(imglgradF);
img2gradF_Norm = normalizarMatriz (img2gradF) ;
Salvar_Imagem_Etapa(imglgradF_Norm, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_05_1_LowPass_Norm', 'png',
'"Imagem 1 - Apds aplicacgdo do filtro passa-baixa',
-45,60, false, false);
Salvar_Imagem_Etapa(img2gradF_Norm, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_05_2_LowPass_Norm', 'png',
'Imagem 2 - Apdés aplicagdo do filtro passa-baixa',
-45,60, false, false);
end
/gy
% Calcula a diferenga entre ambas as imagens
/gy
imgDeltaDif = abs(imglgradF - img2gradF);
imgDeltaDif = normalizarMatriz (imgDeltaDif);
imgDeltaDif = ones(size(imgDeltaDif)) - imgDeltaDif;
if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imgDeltaDif, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,

'_06___Differ', 'png',

'Imagem - Apds aplicagdo da diferenciagdo (em médulo) ',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

end

h
h
h
h

imgDeltaDif2
imgDeltaDif2

Calcula o produto de Hadamard entre a imagem resultante da

diferenga e a imagem com baixo DOF

abs(imglgradF .* imgDeltaDif);

normalizarMatriz (imgDeltaDif2);
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if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imgDeltaDif2, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_07___Hadamard', 'png',
'Imagem - Apds aplicagdo do produto de Hadamard',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

imgDeltaDifBin = imgDeltaDif2;

level = graythresh(imgDeltaDifBin);
imgDeltaDifBin = im2bw(imgDeltaDifBin,level);

if (salvarEtapa)

Salvar_Imagem_Etapa(imgDeltaDifBin, caminhoSaidaEtapa,
nomeSaida, dimFiltPassBaixa,
'_08___Threshold', 'png',
'Imagem - Apds limiarizagdo',

-45,60, exibirPlot, salvarPlot);

% Operacles basica de morfologia para remover pontos pequenos e
% preencher alguns buracos, além de realizar um crescimento

7% das bordas (dilatacgdo)

if (aplicarMorf)
SE = strel('disk',11);
imgDeltaFinal = imdilate(imgDeltaDifBin,SE);

imgDeltaFinal = imerode (imgDeltaFinal,SE);

imgDeltaFinal = bwareaopen(imgDeltaFinal,

round (img1M*imgiN*0.01)) ;

139
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291 imgDeltaFinal = imcomplement (imgDeltaFinal);

292 imgDeltaFinal = bwareaopen(imgDeltaFinal,

293 round (imgiM*imgiN*0.01)) ;
294 imgDeltaFinal = imcomplement (imgDeltaFinal) ;

295 imgDeltaFinal = imdilate(imgDeltaFinal,SE);

296 | else

297 imgDeltaFinal = imgDeltaDifBin;

298 | end

299

300 |if (salvarEtapa)

301

302 Salvar_Imagem_Etapa(imgDeltaFinal, caminhoSaidaEtapa,

303 nomeSaida, dimFiltPassBaixa,

304 '_09___Morphological', 'png',

305 'Imagem - Apds operagdes morfolédgicas',

306 -45,60, exibirPlot, salvarPlot);

307 | end

308

T

310 | % Medigdo do tempo do algoritmo

T I
312
313 [tempo = toc(T1);

314 | tempoReduz = toc(T2);
315

316 | end
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APENDICE B - CODIGO FONTE PARA GERACAO DE IMAGENS

Cddigo em Matlab para o algoritmo de geragdo de imagens artificias que simulam a baixa

profundidade de campo junto dos comentarios pertinentes a0 mesmo:

YA TRABALHO DE MESTRADO. ESSE ALGORITMO CRIA UMA IMAGEM

yA COMBINANDO ELEMENTOS DE DOIS TIPOS: SPRITES E STAGES.
yA AS SPRITES SAO CADA UM DOS ELEMENTOS QUE COMPOE A CENA
yA PODENDO SER MAIS DE UM POR IMAGEM RESULTANTE. JA O

YA STAGE E 0 BACKGROUND, E HA SOMENTE UM POR GERAGAO.

clc;
clear all;

close all;

/g
YA Configuragdo de pardmetros de operagdo do algoritmo
/g
numerolImagens = 10; % Seta o ntmero de imagens que serdo
% criadas pelo processo.
probabSpriteFoco = 0.8; % Determina a probabilidade de haver
% um objeto em foco (sprite). Sera
% sempre o primeiro sprite da lista
% sorteada
probabSpriteFoco2 = 0.5; % Determina a probabilidade de haver
% um segundo objeto em foco
probabSpriteFoco3 = 0.2; % Determina a probabilidade de haver

% um terceiro objeto em foco

distanciaMin = 10; % Determina a distdncia minima
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distanciaMax = 100;
tamanhoMaxLarg = 1024;
tamanhoMaxAlt = 768;
numeroMaxSprites = 5;
salvarEtapas = false;
dispSimples = true;

f = 70;

F = distanciaMin;

perimitida para uma sprite em
metros. Esse limite & necesséario
para que as formulagbes da o6tica

permanecam validas

Determina a disté&ncia maxima
perimitida para uma sprite em
metros. Esse limite é necesséario
para que o objeto ndo seja téo
pequeno e acabe desaparecendo

na cena

Determina o tamanho méximo para

a largura de uma imagem de fundo

Determina o tamanho méximo para

a altura de uma imagem de fundo

Determina o numero méaximo de sprit
a serem usados numa cena. Caso
ndo seja definido (comentado), o
nimero maximo serd o numero de
sprites definidos (imagens

declaradas)

Habilita ou n&o o salvamento em
arquivos de imagens, as etapas

intermedidrias do processo

Escreve na saida do Matlab apenas
informagdes de controle de execugdo
sem os valores calculados nas

etapas

Distdncia focal da lente (mm)

usada

Distédncia do ponto em foco (m).
Sera considerada a mais prodxima
possivel. Esse valor pode ser
alterado para qualquer outro,
mas o mais interessante é deixa-1lo

no valor mais préximo possivel
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% (perto da lente) e que haja objetos

hs = 24; % Altura do sensor (mm). Sensor

% full-frame de 35mm tem altura de

% 24mm.
cropFact = 1.54; % Fator de corte do sensor da camera
coclLimite = 0.015; % Limite para entendimento de que &

% DoF em milimetros (mm)

yA Configuragdo de caminhos do algoritmo
/gy
caminhoRoot = pwd;

caminhoSprites = [caminhoRoot '\01 - Sprites\'];

caminhoFundos = [caminhoRoot '\02 - Backgrounds\'];

caminhoSaida = [caminhoRoot '\03 - Resultados\'];
/gy
% Limpa os arquivos de saida e recria os diretérios
/gy
if isequal(exist(caminhoSaida, 'dir'),7)

rmdir (caminhoSaida, 's"')

end

mkdir (caminhoSaida) ;

if (salvarEtapas)
mkdir ([caminhoSaida 'Intermediario 00 _Fundo\']);
mkdir ([caminhoSaida 'Intermediario_O1_Resize\']l);
mkdir ([caminhoSaida 'Intermediario_02_Crop\']);
mkdir ([caminhoSaida 'Intermediario_03_Padding\']);
mkdir ([caminhoSaida 'Intermediario_04_Shift\']);
mkdir ([caminhoSaida 'Intermediario_O5_Expand\']);
mkdir ([caminhoSaida 'Intermediario_06_Blur\']);

end

mkdir ([caminhoSaida 'Suporte\']);

yA Configuragdo de caminhos das imagens (nomes dos arquivos)
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L I e
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125 |arquivosSprites = {'Ave_Arara_O1.png';

126 "Ave_Arara_02.png';

127 "Ave_Aguia_O1.png';

128 "Ave_Aguia_02.png';

129 '"Ave_Ganso_01.png';

130 '"Ave_Gaivota_O1.png';

131 '"Ave_Gaivota_02.png';

132 '"Ave_Beijaflor_O1.png';

133 '"Ave_Pombo_01.png';

134 'Mamifero_Morcego_O1l.png';

135 'Objeto_Bola_O1.png';

136 'Objeto_Bola_02.png';

137 'Objeto_Bola_03.png';

138 'Objeto_Bola_04.png'};

139

I e
141 | % Definig8do do tamanho real de cada objeto representado

142 | % na imagem. Valores em milimetros.

T e
144

145 | tamanhoRealSprite = [ 1100 ; % Arara 01

146 1100 ; % Arara 02

147 778 ; % Aguia 01

148 1300 ; % Aguia 02

149 900 ; % Ganso 01

150 920 ; % Gaivota 01

151 750 ; % Gaivota 02

152 120 ; % Beija-flor 01

153 300 ; % Pombo 01

154 300 ; % Morcego 01

155 222 % Bola 01 = Bola de futebol

156 68 ; % Bola 02 = Bola de ténis

157 248 ; % Bola 03 = Bola de basquete

158 500 1; % Bola 04 = Bola de praia

159

160 | /== m T T T T oo
161 | % Configuragdo de caminhos das imagens de fundo (nomes dos

162 | % arquivos)

163 | fhm = =TT T T T oo
164
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arquivosFundos = {'Ceu_01.png';

'Ceu_02.png';
'Ceu_03.png';
'Ceu_04.png';
'Ceu_05.png';
'Ceu_06.png';
'Ceu_07.png';
'Floresta_O1.png';
'Floresta_O1.png';
'"Urbano_01.png'};

% Definigcdo da distdncia do objeto em cena & camera em metros
Y -
distanciaFundo = [ 5000 ; % Céu 01

5000 ; % Céu 02

5000 ; % Céu 03

5000 ; % Céu 04

5000 ; % Céu 05

5000 ; % Céu 06

5000 ; % Céu 07

400 ; % Floresta 01

400 ; % Floresta 02

300 1; % Urbano 01
/g
yA Criagdo de um vetor de indice para cada elemento

arquivosSpritesInt

arquivosSpritesInt

% Define o vetor

% truth, além de

confOtica = {'f1.4"'
'£f2.0"
'f2.8"
'f4.0'

= 1l:size(arquivosSprites,1);

= arquivosSpritesInt';

de configuragdo de pardmetros O6ticos do ground

outros pardmetros da o6tica do sistema simulado
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243
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247
248
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'£5.6"';
'£8.0"';
'f11';
'£16"';
'£22'};
N = [1.4;
2.0;
2.8;
4.0;
5.6;
8.0;
11;
16;
22]; % Vetor com as aberturas que deve seguir o
% vetor de texto definido anteriormente.
/gy
% Determina o numero maximo de sprites possiveis, conforme
% o tamanho do vetor definido. Faz o mesmo para o fundo da
yA imagem. Caso o usudrio ja tenha pré-definido um valor
% entdo a escolha do usuario & predominante
/gy
if exist('numeroMaxSprites','var') == 0
numeroMaxSprites = size(arquivosSprites,1);
end
numeroMaxFundos = size(arquivosFundos,1);
Y =
% DefinigBes aleatdérias. Para cada imagem (cena) que sera
% criada, ja s8o definidos os pardmetros de quantos sprite
% havera na cena e de qual o fundo serd usado.
/ey
numeroSprites = randi([1 numeroMaxSprites],numeroImagens,1);
listaFundos = randi([1 numeroMaxFundos],numeroImagens,1);

b
b

/A

Realizag8do de um loop para definir os paré@metros fisicos

de cada cena
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255
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266

267

268
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270

271

272

273

274

275

276

277

278

279

280

281

282

283

284

285

286

287

288

289

290

for i=1:

numerolImagens

if (numeroSprites(i)>0)

% Ajusta as matrizes de cell para o formato desejado

R —
% Monta a lista de quais sprites ser&o usados na
% cena e qual a posigdo de cada um deles (x,y)
R —
listaSprites{i} = randperm(size(arquivosSprites,...
1) ,numeroMaxSprites);
posYSprite{i} = randi ([0 tamanhoMaxAlt],1,...
numeroSprites (i));
posXSprite{i} = randi ([0 tamanhoMaxLargl,1,...
numeroSprites (i));
A ——
% Monta a lista de disté&ncia de cada sprite na cena.
% primeiro elemento & substituido por diséncia =zero,
% seja, em foco com uma probabilidade pre-definida de
b acontecer.
R —
distanciaSpriteElem = randi([distanciaMin

0

ou

distanciaMax],l,numeroSprites(i));

if (rand <= probabSpriteFoco)
distanciaSpriteElem (1) = F;

end

if (rand <= probabSpriteFoco2)
distanciaSpriteElem(2) = F;

end

if (rand <= probabSpriteFoco3)
distanciaSpriteElem(3) = F;

end

distanciaSprite{i} = distanciaSpriteElem;

149




150

29l | T T T T T T T T oo
292

293 |if exist('listaSprites','var') == 1

294 listaSprites = listaSprites';

295 | end

296 |if exist('posXSprite','var') == 1

297 posXSprite = posXSprite';

298 | end

299 |if exist('posYSprite','var') == 1

300 posYSprite = posYSprite';

301 | end

302 |if exist('distanciaSprite','var') == 1

303 distanciaSprite = distanciaSprite’';

304 | end

305

306 | o m T T T T T T T T T T oo

307 | % Loop pelo total de imagens de saida

308 | Jhm T T T T oo
309
310 |[for i=1:numerolmagens

311

312 for m=1:size(conflOtica,1)

313

314 ettt bbbl bbb
315 % Mensagem na saida do Matlab para controle de fluxo

316 e bbbt
317

318 clc;

319 disp(' ");

320 disp(['-=-====""""""""""""""""""""""""""" ..
321 Po--—- 1)

322 disp(['Nova imagem -- ' num2str (i) ' de '

323 num2str (numeroImagens)]) ;

324 disp(['-----"-"""""""""""—"———— - ..
325 P '1);

326 disp(' ");

327 disp ([’ Config ' confOtica{m} 1 );

328 disp ([’ Etapa ' num2str(m+(i-1)*(size(confOtica,1)))...
329 " de ' num2str (numerolmagens*size(confOtica,1))...
330 " (" num2str ((m+(i-1)*(size(confOtica,1)))/...

331 (numeroImagens*size (confOtica,1)),2) '%)'1);

332
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334
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342
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344
345
346
347
348
349
350
351
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355
356
357
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359
360
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363
364
365
366
367
368
369
370
371
372
373

374

/A
% Limpa as varidveis carregadas. Por serem matrizes que
% podem alterar de tamanho ao longo da execucgdo, &

yA recomendado que sejam limpas e evitar conflitos
/A

clear imagemFundo;

clear imagemComposta;

clear imagemFundoGT;

clear imagemCompostaGT;

/S
/A Carrega a imagem de fundo
= =
imagemFundo = imread([caminhoFundos
arquivosFundos{listaFundos (i) }]);

imagemComposta = double (imagemFundo) ;
imagemCompostaGT = zeros(size(imagemComposta,1),...

size (imagemComposta,2) ,1);
/g
b Calculo do circulo de confusdo no fundo. Primeiro
b determina a disténcia do fundo e em seguida calcula o
b diametro do CoC e corrige para que o resultado seja o
b diametro e ndo o raio do circulo
/g
dFundo = distanciaFundo(listaFundos(i));

spriteCoCFundo = ((£/1000)°2)/(N(m)*(F-£/1000))x*. ..
abs (1-(F/dFundo) ) *1000;

blurFundo = ceil(spriteCoCFundo/hs*size(imagemFundo,1));
blurDesvFundo = blurFundox*2;
/ey
yA Aplica o blur no fundo conforme parémetro calculado

pA anteriormente. Aplica um filtro gaussiano
/g
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375 H = fspecial('gaussian',blurFundo,blurDesvFundo) ;

376 imagemComposta = imfilter (imagemComposta,H, 'replicate');
371

378 if (salvarEtapas)

379 imwrite (uint8(imagemComposta), [caminhoSaida

380 '"Intermediario_0O_Fundo\Imagem_' num2str (i)

381 '_' confOtica{m} '_01_Composta.png']l);

382 imwrite (uint8 (imagemCompostaGT) , [caminhoSaida

383 'Intermediario_0O0_Fundo\Imagem_' num2str (i)

384 '_'" confOtica{m} '_01_Composta_GT.png'l);

385 end

386

387 =TT T
388 YA Determina o tamanho da imagem de fundo

389 St bt b
390

391 tamanhoAlt = size(imagemFundo,1);

392 tamanholarg = size(imagemFundo ,2);

393

394 e e
395 % Ordena os elementos para que se monte os mais

396 % distantes primeiro. Ordenagdo descrescente de

397 yA disténcia

398 ettt bbbl bbb
399

400 [listaDistanciasDesc,listaDistanciasIndex] =

401 sort (distanciaSprite{i}, 'descend');

402

403 e e
404 YA Monta a sobreposicdo dos sprites

405 e bbbkt
406

407 if numeroSprites(i) > O

408 for k=1:numeroSprites(i)

409

410 e
411 pA Organiza a varedura de forma a comegar pelos
412 yA objetos mais distantes

413 Bt
414

415 j = listaDistanciasIndex (k) ;

416




417

418
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435

436
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438

439

440

441

442

443

444

445

446

447

448

449

450

451

452

453

454

455

456

457

458

O
%  Limpa variaveis do loop

% ________________________________________________

clear imagemSprite;

clear imagemSpriteAlpha;

=
yA Carrega a imagem do sprite

=
[imagemSprite ,map,imagemSpriteAlpha] = imread(...

[caminhoSprites arquivosSpritesf{...

listaSprites{i}(j)}1);

if (~dispSimples)
disp(' ');
disp(['Nome = ' arquivosSprites{...
listaSprites{i}(j)}1);

end
/gy
% Determina a varidvel de identificacgdo de cada
yA sprite, para busca de informacgdo fixa delas
/gy

ID = listaSprites{i}(j);
if (~dispSimples)

disp(['ID = ' int2str(ID)]);
end
% ________________________________________________
% Caso seja cinza a imagem, converte para
% dimens8o 3 para ficar compativel com as
yA demais
/gy
if size(imagemSprite,3) == 1

imagemSprite = cat(3,imagemSprite,...

imagemSprite,imagemSprite);

end
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% Determina o tamanho do sprite conforme a
% disté&ncia do mesmo na cena. A fdérmula correta
pA para esse calculo é:

ho i = fxo/(d-f)

b Onde: h & o tamanho do objeto no sensor

b f & a disténcia focal

/A H & o tamanho real do objeto

b d & a distancia do objeto & lente

b Como ainda depende da representagdo da cena,
/A entdo considerando um sensor full frame de

A 35mm, o mesmo possui dimensdo 36x24mm. Em

% termos de proporgdo, a férmula fica:

yA i/hs = (f*o/hs)*(1/(d-£))

distancia = distanciaSprite{i}(j);

tamanhoReal = tamanhoRealSprite (ID);

if (~dispSimples)
disp(['Distancia = ' int2str(distancia)
C(m)'1);
disp(['Tamanho real = '
int2str (tamanhoReal)
t (mm) '1);

end

escalaSprite = (f/hs)*(tamanhoReal/(distancia...
*1000-£f) ) ;

tamanhoSensor = fx(tamanhoReal/(distanciax*...
1000-£));

if (~dispSimples)
disp(['Tamanho no sensor = ' num2str(...
tamanhoSensor) ' (mm)']);

end




502

503

504

505

506

507

508

509

510

511

512

513

514

515

516

517

518

519

520

521

522

523

524

525

526

527

528

529

530

531

532

533

534

535

536

537

538

539

540

541

542

escalaSpritelLista(j) = escalaSprite;
tamanhoSensorLista(j) = tamanhoSensor;
R ——

o ETAPA 01
pA Faz o resize da imagem para o tamanho

b adequado
0

clear imagemSpriteResize;

clear imagemSpriteResizeAlpha;

imagemSpriteResize = imresize(imagemSprite,...
escalaSprite);
imagemSpriteResizeAlpha = imresize(...

imagemSpriteAlpha,escalaSprite);

% ________________________________________________

pA Salva o resultado parcial para controle

% ________________________________________________

if (salvarEtapas)
imwrite (imagemSpriteResize, [caminhoSaida
'Intermediario_O01_Resize\Imagem_'
num2str (i) '_' confOtica{m} '_'
num2str (k) '_01_Resize.png'l);

end

% ________________________________________________

yA Determina informagdo de deslocamento

% ________________________________________________

deslocY = posYSprite{i}(j);
deslocX = posXSprite{i}(j);

Y m
b ETAPA 02

yA Realiza o crop do sprite caso esteja

pA fora de visédo
/e

clear imagemSpriteCrop;
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543 clear imagemSpriteCropAlpha;

544

545 altSprite = size(imagemSpriteResize,1);

546 largSprite = size(imagemSpriteResize ,2);

547

548 imagemSpriteCrop = imagemSpriteResize;

549 imagemSpriteCropAlpha = imagemSpriteResizeAlpha;
550

551 if ~((deslocY + ceil(altSprite/2) <=

552 tamanhoAlt) &&

553 (deslocX + ceil(largSprite/2) <=

554 tamanholarg) &&

555 (deslocY > ceil(altSprite/2)) &&

556 (deslocX > ceil(largSprite/2)))

557

558 if ~(deslocY + ceil(altSprite/2) <=

559 tamanhoAlt)

560 imagemSpriteCrop = imagemSpriteCrop(...
561 1:(floor(altSprite/2)+tamanhoAlt-. ..
562 deslocY),:,:);

563 imagemSpriteCropAlpha =

564 imagemSpriteCropAlpha(. ..

565 1:(floor(altSprite/2)+tamanhoAlt-...
566 deslocY),:,:);

567 elseif (deslocY == floor(altSprite/2))

568 imagemSpriteCrop = imagemSpriteCrop(...
569 1:altSprite,:,:);

570 imagemSpriteCropAlpha =

571 imagemSpriteCropAlpha(...

572 1:altSprite,:,:);

573 elseif ~(deslocY > ceil(altSprite/2))

574 imagemSpriteCrop = imagemSpriteCrop(...
575 abs (deslocY-floor (altSprite/2)):...
576 altSprite,:,:);

577 imagemSpriteCropAlpha =

578 imagemSpriteCropAlpha(abs(deslocY-...
579 floor(altSprite/2)):altSprite,:,:);
580 end

581

582 if ~(deslocX + ceil(largSprite/2) <=

583 tamanholarg)

584 imagemSpriteCrop = imagemSpriteCrop(...




585

586

587

588

589

590

591

592

593

594

595

596

597

598

599

600

601

602

603

604

605

606

607

608

609

610

611

612

613

614

615

616

617

618

619

620

621

622

623

624

625

626

:,1: (floor(largSprite/2)+...
tamanhoLarg-deslocX),:);

imagemSpriteCropAlpha =
imagemSpriteCropAlpha(:,1:(floor (...
largSprite/2)+tamanholarg-...
deslocX),:);

elseif (deslocX == floor(largSprite/2))

imagemSpriteCrop = imagemSpriteCrop(...
1:largSprite,:,:);

imagemSpriteCropAlpha =
imagemSpriteCropAlphaC(...
1:largSprite,:,:);

elseif ~(deslocX > ceil(largSprite/2))

imagemSpriteCrop = imagemSpriteCrop(:,...
abs (deslocX-floor (largSprite/2)): ...
largSprite,:);

imagemSpriteCropAlpha =
imagemSpriteCropAlpha(:,abs (...
deslocX-floor(largSprite/2)):...
largSprite,:);

end
end
/gy
% Exibe o resultado parcial para controle

h

if (salvarEtapas)

imwrite (imagemSpriteCrop, [caminhoSaida
'Intermediario_02_Crop\Imagem_"'
num2str (i) '_' confOtica{m} '_'

num2str(k) '_01_Crop.png'l);

end

Y m
%  ETAPA 03

% Executa o padding para que o sprite

yA tenha um tamanho igual ao do fundo
/A
clear imagemSpritePad;

C

lear imagemSpritePadAlpha;
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665
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667

668
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altSpriteCrop = size(imagemSpriteCrop,1);
largSpriteCrop = size(imagemSpriteCrop,2);

paddingInf abs (tamanhoAlt - altSpriteCrop);

paddingDir abs (tamanholarg - largSpriteCrop);

imagemPadInf = zeros(paddingInf,...
largSpriteCrop,3) *100;

imagemPadDir = zeros(tamanhoAlt,...

paddingDir ,3) *100;

imagemPadInfAlpha = zeros(paddingInf,...
largSpriteCrop);
imagemPadDirAlpha = zeros(tamanhoAlt,...

paddingDir) ;

imagemSpritePad = cat(1l,imagemSpriteCrop,...
imagemPadInf) ;
imagemSpritePad = cat(2, imagemSpritePad,...

imagemPadDir) ;

imagemSpritePadAlpha = cat(1,...
imagemSpriteCropAlpha,imagemPadInfAlpha);

imagemSpritePadAlpha = cat(2,...
imagemSpritePadAlpha,imagemPadDirAlpha) ;

if (salvarEtapas)
imwrite (imagemSpritePad, [caminhoSaida
'"Intermediario_03_Padding\Imagem_"'...
num2str (i) '_' confOtica{m} ' _'

num2str (k) '_01_Padding.png'l);

% ETAPA 04

% Faz o shift para a posigdo final




669

670

671

672

673

674

675

676

677

678

679

680
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682

683
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686

687

688

689

690

691

692

693

694

695

696

697

698

699

700

701

702

703

704

705

706

707

708

709

710

clear imagemSpriteShift;

clear imagemSpriteShiftAlpha;

%h*x*x* Fora da regifdo de crop (standard) **x*x

shiftSup
shiftDir

deslocY - floor(altSpriteCrop/2);

deslocX - floor(largSpriteCrop/2);

if ~((deslocY + ceil(altSprite/2) <=
tamanhoAlt) &&
(deslocX + ceil(largSprite/2) <=
tamanholarg) &&
(deslocY > ceil(altSprite/2)) &&
(deslocX > ceil(largSprite/2)))

%**x*xx Dentro da regifo de crop **x*x*

if (deslocY + ceil(altSpriteCrop/2) >
tamanhoAlt)
shiftSup = tamanhoAlt - altSpriteCrop;
elseif (deslocY < ceil(altSprite/2))
shiftSup = O;
end
if (deslocX + ceil(largSpriteCrop/2) >
tamanholLarg)
shiftDir = tamanholarg - largSpriteCrop;
elseif (deslocX < ceil(largSprite/2))
shiftDir = 0;
end

end

imagemSpriteShift = circshift(imagemSpritePad, ...
[shiftSup shiftDir]);

imagemSpriteShiftAlpha = circshift (...
imagemSpritePadAlpha, [shiftSup shiftDir 0]);

if (salvarEtapas)
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spri

spri

if (

end

blur
blur
blur

imwrite (imagemSpriteShift, [caminhoSaida
'Intermediario_04_Shift\Imagem_'
num2str (i) '_' confOtica{m} ' _'
num2str (k) '_01_Shift.png']l);

teCoC = ((£/1000)72)/(N(m)*...
(F-£/1000) )*abs(1-(F/distancia))*1000;
teCoCLista(j) = spriteCoC;

~dispSimples)
disp(['Diametro do CoC = '
num2str (spriteCoC)
' (mm) '1);

= ceil(spriteCoC/hs*tamanhoAlt) ;
Desv = blur/2;
Lista(j) = blur;

blurDesvLista(j) = blurDesv;

if (

else

end

ETAPA 05

Gera uma copia da borda da regido de blur

para uma dilatagdo igual ao filtro gaussiano

blur<o0) ;
SE = strel('disk',1);
SE = strel('disk',blurx*3);

imagemSpriteShiftContAlpha =

imagemSpriteShiftAlpha;

imagemSpriteShiftGrowAlpha =

imdilate (imagemSpriteShiftAlpha, SE);
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imagemSpriteShiftContAlpha =

double (imagemSpriteShiftContAlpha);
imagemSpriteShiftGrowAlpha =

double (imagemSpriteShiftGrowAlpha);
imagemSpriteShiftGrowAuxAlpha =

double (imagemSpriteShiftAlpha) ;

imagemSpriteShiftContAlpha =
imagemSpriteShiftContAlpha/...
max (max (imagemSpriteShiftContAlpha));
imagemSpriteShiftGrowAlpha =
imagemSpriteShiftGrowAlpha/. ..
max (max (imagemSpriteShiftGrowAlpha));
imagemSpriteShiftGrowAlphalnv =
ones (size(imagemSpriteShiftGrowAlpha))-...
imagemSpriteShiftGrowAlpha;

imagemSpriteShiftGrowAuxAlphalnv =
ones (size(imagemSpriteShiftGrowAuxAlpha)) ...
-imagemSpriteShiftGrowAuxAlpha;

% Aumenta a borda

if size(imagemComposta,3)==1

cat (3,

imagemSpriteShiftGrowBorda
imagemComposta,
imagemComposta,
imagemComposta) ;

else

imagemSpriteShiftGrowBorda
double (imagemComposta) ;

end

imagemSpriteShiftGrowBorda = cat (3,
imagemSpriteShiftGrowBorda(:,:,1) .*
imagemSpriteShiftGrowAlpha,
imagemSpriteShiftGrowBorda(:,:,2) .*
imagemSpriteShiftGrowAlpha,
imagemSpriteShiftGrowBorda(:,:,3) .x*
imagemSpriteShiftGrowAlpha) ;

if (salvarEtapas)
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795 imwrite (uint8(imagemSpriteShiftGrowBorda),...
796 [caminhoSaida

797 'Intermediario_O5_Expand\Imagem_'
798 num2str (i) '_' confOtica{m} ' _'
799 num2str (k) '_O01_FundoExpandido.png']);
800 end

801

802 %» Remove o conteudo real

803

804 imagemSpriteShiftGrowBorda = cat (3,

805 imagemSpriteShiftGrowBorda (:,:,1) .*
806 imagemSpriteShiftGrowAuxAlphalnv,

807 imagemSpriteShiftGrowBorda(:,:,2) .*
308 imagemSpriteShiftGrowAuxAlphalnv,

809 imagemSpriteShiftGrowBorda(:,:,3) .x*
810 imagemSpriteShiftGrowAuxAlphalnv);

811

812 if (salvarEtapas)

813 imwrite (uint8(imagemSpriteShiftGrowBorda),...
814 [caminhoSaida

815 'Intermediario_O5_Expand\Imagem_'
816 num2str (i) '_' confOtica{m} ' _ '
817 num2str (k) '_02_Border.png'l);

818 end

819

820 imagemSpriteShiftConteudo = double(...

821 imagemSpriteShift) ;

822 imagemSpriteShiftConteudo = cat (3,

823 imagemSpriteShiftConteudo(:,:,1) .x*
824 imagemSpriteShiftContAlpha,

825 imagemSpriteShiftConteudo(:,:,2) .x*
826 imagemSpriteShiftContAlpha,

827 imagemSpriteShiftConteudo(:,:,3) .x*
828 imagemSpriteShiftContAlpha);

829

830 if (salvarEtapas)

831 imwrite (uint8(imagemSpriteShiftConteudo),...
832 [caminhoSaida

833 'Intermediario_O5_Expand\Imagem_'
834 num2str (i) '_' confOtica{m} '_'
835 num2str (k) '_03_Content.png']);
836 end
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b

Combina os resultados

imagemSpriteShiftConteudo =

uint8(imagemSpriteShiftConteudo) ;

imagemSpriteShiftGrowBorda =

uint8(imagemSpriteShiftGrowBorda) ;

imagemSpriteShiftGrow =

imagemSpriteShiftConteudo +
imagemSpriteShiftGrowBorda;

if (salvarEtapas)

imwrite (imagemSpriteShiftGrow, ...
[caminhoSaida
'"Intermediario_O5_Expand\Imagem_'
num2str (i) '_' confOtica{m} '_'

num2str (k) '_04_Total.png'l);

end
/e
b ETAPA 06

yA Aplica o blur gaussiano

h

clear imagemSpriteBlur;

clear imagemSpriteBlurAlpha;

if (blur > 0)

e

H = fspecial('gaussian',blur,blurDesv);

imagemSpriteBlur = imfilter(...
imagemSpriteShiftGrow,H, 'replicate');

imagemSpriteBlurAlpha = imfilter(...
imagemSpriteShiftAlpha ,H, 'replicate');

1se

imagemSpriteBlur = imagemSpriteShiftGrow;

imagemSpriteBlurAlpha =
imagemSpriteShiftAlpha;

end

b
b
h
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904
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if (salvarEtapas)
imwrite (imagemSpriteBlur, [caminhoSaida
'Intermediario_06_Blur\Imagem_'
num2str (i) '_' confOtica{m} ' _'

num2str (k) '_01_Blur.png']l);

imagemSpriteBlurAlpha = double(...
imagemSpriteBlurAlpha);

imagemSpriteBlurAlpha = imagemSpriteBlurAlpha/...
max (max (imagemSpriteBlurAlpha));

imagemSpriteBlurAlphalInv = ones(size(...
imagemSpriteBlurAlpha))-...
imagemSpriteBlurAlpha;

Y —
yA Conversdo para double para as operagdes
/e
imagemSpriteBlur = double(imagemSpriteBlur);
/e
b Sobrepde as imagens novas

% ________________________________________________

h*xx*xx Imagem ground truth ***x
if (spriteCoC <= cocLimite)
imagemComponenteGT = 255%...
imagemSpriteBlurAlpha;
imagemCompostaGT = imagemCompostaGT +
imagemComponenteGT ;

end

hx*x+x Imagem convencional *#**x
imagemComponente = cat (3,
imagemSpriteBlur (:,:,1) .x

imagemSpriteBlurAlpha,




921

922

923

924
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960

961

962

imagemSpriteBlur(:,:,2) .*
imagemSpriteBlurAlpha,
imagemSpriteBlur(:,:,3) .*
imagemSpriteBlurAlpha);

imagemComposta = cat(3,
imagemComposta(:,:,1) .*
imagemSpriteBlurAlphalnv,
imagemComposta(:,:,2) .*
imagemSpriteBlurAlphalnv,
imagemComposta(:,:,3) .*

imagemSpriteBlurAlphalnv) ;

imagemComposta = imagemComposta +

imagemComponente;

imagemComposta = uint8(imagemComposta) ;
imwrite (imagemComposta, [caminhoSaida 'Imagem_'

num2str (i) '_' confOtica{m} '.png'l);

imagemCompostaGT = uint8(imagemCompostaGT);

imwrite (imagemCompostaGT, [caminhoSaida 'Imagem_'

num2str (i) '_' confOtica{m} '_GroundTruth.png']l);
% ________________________________________________________
% Salva uma cépia da imagem com as informagdes de
% cada sprite, além de salvar um arquivo de texto
% separado

if (numeroSprites(i) > 0 && N(m) >= 0)

% Cria a imagem com comentdrios

imagemCompostaTexto = imagemComposta;
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963 %» Cria o arquivo de texto

964 arquivoInfo = fopen([caminhoSaida

965 "Suporte\Imagem_' num2str(i) '_'
966 confOtica{m} ' _Info.txt'l, 'w',
967 'n', 'UTF-8');

968 for k=1:numeroSprites(i)

969

970 j = listaDistanciasIndex(k);

971 ID = listaSprites{i}(j);

972

973 stringInfoShort = sprintf (['Nome = %s\n'

974 "Coord. = (x=%d,y=%d)\n'
975 'Tam. real = %d (mm)\n'
976 'Dist. = %d (m)\n'

977 "CoC = %.4f (um) '],

978 arquivosSprites{...

979 listaSprites{i}(j)},

980 posXSprite{i}(j),

981 posYSprite{i}(j),

982 tamanhoRealSprite(...

983 ID),

984 distanciaSprite{il}...

985 G,

986 spriteCoCLista(j)*1000) ;
987

988 % Cria o texto de conteiddo completo

989 stringInfo = sprintf (['Nome = %s\r\n'

990 'Codigo = %d\r\n'

991 "Coord. = (x=Y%d,y=%d)\r\n'...

992 'Tam. real = %d (mm)\r\n'

993 '"Tam. no sensor = %0.3f (mm)\r\n'
994 'Dist. = %d (m)\r\n'

995 '"Escala = %.2f\r\n'

996 "'CoC = %.4f (um)\r\n'

997 "Gauss. Tam. = %d\r\n'

998 '"Gauss. Desv. = %.2f'],

999 arquivosSprites{...

1000 listaSprites{i}(j)},

1001 i,

1002 posXSprite{i}(j),

1003 posYSprite{i}(j),

1004 tamanhoRealSprite (ID),
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1044

1045

end
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tamanhoSensorLista(j),
distanciaSprite{i}(j),
escalaSpritelLista(j),
spriteCoCLista(j)*1000,
blurLista(j),
blurDesvLista(j));

% Adiciona informacgdo & imagem

imagemCompostaTexto = insertText (...
imagemCompostaTexto, [posXSprite{il}(j)
posYSprite{i}(j)],stringInfoShort,...
'FontSize',12, 'BoxColor','red’', ...
'BoxOpacity',0.7, 'TextColor', 'white');

imwrite (imagemCompostaTexto, [caminhoSaida

"Suporte\Imagem_' num2str (i)

confOtica{m} '_Info.png'l);

% Adiciona ao arquivo de texto

fprintf (arquivoInfo ,['-------------------—-—- .

lmmmmm e \r\n']);
fprintf (arquivoInfo, SPRITE %d\r\n',k);
fprintf (arquivoInfo,['-------------------—--- !
e \r\n']);

fprintf (arquivoInfo,stringInfo);

fprintf (arquivoInfo, '\r\n \r\n');

% Fecha o arquivo de texto

fclose(arquivoInfo);

end

end

disp('———=——"----m oo ")
disp (' EXECUGAO TERMINADA! ")
disp('-—======""""""""—— "
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