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Resumo

Santos, Leandro Tavares Aragao dos; Alberto Barbosa Raposo.
Geracao de Mapas de Profundidade Super-resolvidos a
partir de Sensores de Baixo Custo e Imagens RGB. Rio
de Janeiro, 2014. 75p. Dissertacao de Mestrado — Departamento
de Informatica, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

As aplicagoes da reconstrucao em trés dimensoes de uma cena real sao
as mais diversas. O surgimento de sensores de profundidade de baixo custo,
tal qual o Kinect, sugere o desenvolvimento de sistemas de reconstrucao
mais baratos que aqueles ja existentes. Contudo, os dados disponibilizados
por este dispositivo ainda carecem em muito quando comparados aqueles
providos por sistemas mais sofisticados. No mundo académico e comercial,
algumas iniciativas, como aquelas de Tong et al. [1] e de Cui et al. [2],
se propoem a solucionar tal problema. A partir do estudo das mesmas,
este trabalho propos a modificacao do algoritmo de super-resolucao descrito
por Mitzel et al. [3] no intuito de considerar em seus célculos as imagens
coloridas também fornecidas pelo dispositivo, conforme abordagem de Cui
et al. [2]. Tal alteracao melhorou os mapas de profundidade super-resolvidos
fornecidos, mitigando interferéncias geradas por movimentagoes repentinas
na cena captada. Os testes realizados comprovam a melhoria dos mapas
gerados, bem como analisam o impacto da implementacao em CPU e GPU
dos algoritmos nesta etapa da super-resolucao. O trabalho se restringe a esta

etapa. As etapas seguintes da reconstrucao 3D nao foram implementadas.

Palavras—chave

Kinect; Mapas de Profundidade; Super-Resolucao; OpenNI;

OpenCV;
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Abstract

Santos, Leandro Tavares Aragao dos; Raposo, Alberto Barbosa
(Advisor). Generating Superresolved Depth Maps using
Low Cost Sensors and RGB Images. Rio de Janeiro, 2014.
75p. M.Sc Dissertation — Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

There are a lot of three dimensions reconstruction applications of
real scenes. The rise of low cost sensors, like the Kinect, suggests the
development of systems cheaper than the existing ones. Nevertheless, data
provided by this device are worse than that provided by more sophisticated
sensors. In the academic and commercial world, some initiatives, described
in Tong et al. [1] and in Cui et al. [2], try to solve that problem. Studying
that attempts, this work suggests the modification of super-resolution
algorithm described for Mitzel et al. [3] in order to consider in its calculations
coloured images provided by Kinect, like the approach of Cui et al. [2].
This change improved the super resolved depth maps provided, mitigating
interference caused by sudden changes of captured scenes. The tests proved
the improvement of generated maps and analysed the impact of CPU and
GPU algorithms implementation in the superresolution step. This work is
restricted to this step. The next stages of 3D reconstruction have not been

implemented.

Keywords
Kinect; Depth Maps;  Super Resolution; OpenNI;  OpenCV;
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unicamente da mudanca de seus pensamentos.
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1
Introducao

1.1
Contexto

A reconstrucao em trés dimensoes de uma cena real se aplica as mais
diversas areas: levantamentos de engenharia, como aqueles viabilizados por
tecnologias de empresas como a Leica Geosystems [4] e a LFM [5], estudos
de ergonomia, navegacao de robos [6], captagao do manequim de clientes para
lojas de roupas [7] e criacao de modelos de monumentos histéricos, conforme
proposto por Chen et al. [8]. Focando nas aplicagoes relacionadas ao corpo
humano, existem diversas tecnologias que oferecem reconstrucgoes de altissima
qualidade, contudo, seus custos sdo muito altos. De acordo com Tong et al. [1], o
CyberWare Whole Body Color 3D Scanner custa em torno de US$ 240.000,00
e o Swiss Ranger 4000 custa US$ 8.000,00. Considerando esse cendrio, uma
abordagem que permitisse que os dados do Kinect fossem depurados a um
nivel de qualidade proximo aquele dos dispositivos mencionados anteriormente,
viabilizaria, numa escala mais abrangente, esse tipo de utilizacao.

Se além de modelos 3D do corpo humano de alta qualidade, tal sistema
fosse capaz de ser manipulado pelos movimentos das juntas detectados pelo
Kinect, um leque de possibilidades se abriria. Na industria de éleo e gés, gerar-
se-ia o0 avatar de um operador e o mesmo poderia ser treinado na maquete 3D de
determinado empreendimento. Mais que isso, avaliacoes ergonomicas poderiam
ser executadas utilizando-se o modelo virtual do operador. Na medicina, o
mesmo avatar poderia ser integrado a modelos volumétricos do organismo do
paciente.

Agrupando e processando os mapas de profundidade, as imagens RGB
e os movimentos das juntas detectados pelo Kinect, tal sistema objetivaria a
geracao de avatares controlados em tempo real. Primeiramente, um processo
de reconstrucao aplicado aos mapas de profunidade e as imagens RGB daria
origem a malhas 3D correspondentes ao corpo de cada usuario captado.
Posteriormente, por meio dos métodos de Rigging and Skinning, os modelos
3D de cada usudrio seriam integrados as juntas captadas. Dessa forma, a
movimentagao de cada usudrio distorceria as respectivas malhas em tempo
real. O esquematico desse sistema esta representado na figura 1.1.

Esmiucando o processo de reconstrucgao, temos trés etapas fundamentais:
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* Processo de
reconstrucao:

* Esqueleto
- ﬁ disponibilizado:
Rigging and
5

il
Skinning n n “ ,‘ “

Figura 1.1: Esquematico basico.

a super-resolucao, o registro rigido global e o registro nao-rigido. A super-
resolucao gera mapas de profundidade de alta resolucao a partir de N mapas
de profundidade de baixa resolucao. O registro rigido global d4 origem a
uma malha 3D reconstruida a partir dos mapas de alta resolucao. Contudo,
tal reconstrucao contém diversos artefatos decorrentes da movimentacao do
usuario durante a captacao. Para eliminar tais problemas, a malha preliminar
¢ submetida ao registro nao-rigido.

Nao existe uma biblioteca aberta que abranja todas as etapas necessarias
aos objetivos mencionados. Nesse contexto, essa dissertacao se foca na primeira
e fundamental das etapas de todo o processo: a super-resolucao. Quando se
analisam os dados disponibilizados por sensores de profundidade de baixo
custo, constatamos que a resolucao oferecida é insuficiente para uma série
de aplicacgoes relacionadas a reconstrugao 3D de alta qualidade. A partir
dessa simples observagao, ¢ possivel entender a razao pela qual as estratégias
de reconstrucao, a partir desses sensores, dependem fundamentalmente de
algoritmos de super-resolucao.

Tais algoritmos compartilham a abordagem representada pela féormula:

minimiza  Euaa(X) + Ereguiar (X)),

onde X € PP representa a imagem super-resolvida objetivada pelo
algoritmo, Fg,, mede a correspondéncia entre o mapa super-resolvido e os
mapas de baixa resolucao utilizados no processo de reconstrugao e E,cguiar
se propoe a preservar as componentes de alta frequéncia presentes nas cenas

originais e suprimir as componentes correspondentes a ruidos. Tal minimizacao
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nos conduz a reconstrugao que mais se aproxima da cena real de acordo com
os parametros adotados em ambos os termos.

Durante as pesquisas, o trabalho de Cui et al. [2], se destacou devido
ao aproveitamento das informagoes das imagens RGB no termo de corres-
pondeéncia Fy,,. Conforme mencionado anteriormente e mostrado por Cui et
al. [2], o proceso de reconstrucao se divide em trés etapas fundamentais: a
super-resolucao, o registro global rigido e o nao-rigido. Um esboco desse pro-
cesso e da configuracao da captagao necessaria ao mesmo pode ser vizualizado

na figura 1.2.

A

_)
Super-
resolution

—_—>
Global Rigid
Registration

Non-Rigid
Registration

(a) Working setup (b) Processing pipeline

Figura 1.2: Figura retirada de Cui et al. [2] - Sequéncia de digitalizagao.

A codificagao da abordagem de Cui et al. [2] nao estd disponivel. Dalf,
decidiu-se buscar nas bibliotecas amplamente utilizadas pela comunidade,
porcoes desse algoritmo que pudessem ser agrupadas e, a partir da implem-
tentacao dos maédulos restantes, obter um algoritmo que replicasse o trabalho
de Cui et al. [2] no tocante a etapa de super-resolugao. Decidiu-se utilizar a
biblioteca OpenCV, devido a sua integracao com a OpenNI e a classe de super-
resolucao que a mesma disponibiliza para sequéncias de video. A ideia bésica
seria modificar tal classe, baseada na proposta de Mitzel et al. [3], incluindo a
consideragao de cores descrita por Cui et al. [2].

A super-resolucao trata os mapas de profundidade crus oferecidos pelos
dispositivos de captagao. Nesta etapa, o objetivo é, a partir dos dados dis-
ponibilizados pelos sensores, gerar imagens de alta resolucao. O desafio aqui
¢ encontrar uma sequéncia de transformacoes lineares que descrevam corre-
tamente o processo de formacgao da imagem de alta resolucao. Para isso, se
analisam as transformacgoes que ocorrem durante a captacao de uma cena real
e como estas afetam a imagem gerada, conforme mostrado na figura 1.3. Para

a obtencao das equagoes da super-resolucao, tal sequéncia é invertida.
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Real world Motion Blur Down sampling Noise

Figura 1.3: Figura retirada de Mitzel et al. [3] - Processo de formacao de uma
imagem captada de uma cena real.

Conforme ja mencionado, partiu-se da abordagem apresentada por Mitzel
et al. [3]. A partir de N imagens de baixa resolugao {I¥}&_, de tamanho L; x Ly,
devemos encontrar a imagem de alta resolucao Iy de tamanho H; x H,, sendo

H, > L, e Hy > Ly, que minimiza o custo da seguinte funcao:

E(Iy) =Y | Ply) — 1| (1-1)

onde Py(Iy) é a projecao de Iy no sistema de coordenadas e na grade
de amostragem da imagem I¥. || . || comporta qualquer norma, contudo,
geralmente as normas [; ou [y sao utilizadas. A definicao de tais normas é a

seguinte:

=l X = X = 30 Xy — X | (1-2)

b= X1 — Xz [l2=) \/(Xu— Xy) (1-3)

onde X7; corresponde ao pixel ¢ da matriz X; e X5; corresponde ao pixel
1 da matriz Xs.

A projecao mencionada é modelada por quatro transformacoes lineares
- movimento, blur, subamostragem e adi¢ao de ruido. Cada imagem de baixa

resolucao se relaciona com a de alta resolugao através da seguinte féormula:

I} = DpBuWily + ey, (1-4)

Sendo D, a matriz de subamostragem, B, a matriz de blurring, W, a

matriz de deformacao e e; o vetor de ruido. Apesar de a analise do problema

se basear em notagoes matriciais, a implementacao utiliza operacoes padroes

como convolucao, deformacgao e amostragem conforme proposto por Elad e
Feuer [9].

Mitzel et al. [3] ndo estimam W} e a imagem super-resolvida - com-

putacionalmente custosa e suscetivel a um minimo local - simultaneamente.
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Primeiramente, estimam a deformacao usando o algoritmo de estimativa de
fluxo 6tico apresentado por Zach et al. [10]. Posteriormente, utilizam tais re-
sultados para solucionar o problema de minimizacao. Para regularizacao, as
normas [; e [y sao utilizadas e os resultados sao comparados qualitativamente.

Tratando-se especificamente do caso do Kinect, ao final desta etapa,
tem-se mapas de profundidade com maior resolucao, contudo, ainda com uma
porcao consideravel de ruido. Além disso, os diversos mapas de profundidade
ainda nao foram integrados ao espaco tridimensional. Essas caracteristicas
demandam o registro global rigido e nao-rigido onde os diversos mapas sao
concatenados dando origem ao modelo tridimensional. Para viabilizarmos
a aplicacao citada no inicio do presente capitulo, a saida dessas etapas
alimentaria o processo de associacao entre o esqueleto detectado pelo Kinect e
a malha gerada.

Tal contexto motivou a busca por uma solucao que servisse de base para
futuros estudos e desenvolvimentos de sistemas que permitissem a utilizacao
de sensores de baixo custo para captagao do corpo humano. O ja exposto,
deixa claro o direcionamento a super-resolucao, isto é, a busca por solucoes
capazes de melhorar os mapas de profundidade disponibilizados por sensores
de baixo custo. Conforme ja descrito, a utilizagao de tecnologias abertas e a
incorporacao de ideias presentes nas solugoes fechadas nortearam a pesquisa.

Durante a captacao dos diversos mapas de profundidade de baixa re-
solugao necessarios ao processo de super-resolugao, a roupa de uma pessoa,
por exemplo, pode se movimentar. Tal deslocamento gera uma diferenga entre
os frames de entrada que culmina em artefatos na reconstrucao final. Conforme
ja mencionado, utilizando a biblioteca OpenCV, o presente trabalho experi-
mentou a incorporacao das imagens RGB fornecidas pelo dispositivo Kinect a
geracao de mapas de profundidade super-resolvidos, no intuito de minimizar
os problemas mencionados.

A incorporagao da consideragao de cores proposta por Cui et al. [2] ao
termo de correspondéncia da abordagem de Mitzel et al. [3] se mostrou pro-
missora no tocante a remocao de interferéncias presentes nos mapas de profun-
didade captados pelo Kinect. Com isso, o presente trabalho fornece o insumo
para as etapas de registro rigido global e nao-global citadas anteriormente.
Os desafios tedricos e préaticos dessa incorporacao e os respectivos resultados

ficarao claros nos capitulos a seguir.
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1.2
Estrutura da Dissertacao

A secao anterior contextualizou o escopo da presente pesquisa e expos
a motivagao inerente a busca pela melhoria dos mapas de profundidade
disponibilizados por sensores de baixo custo.

O restante deste documento se organiza da seguinte maneira:

No Capitulo 2 O esbogo geral de um sistema de digitalizagao 3D é apre-
sentado. Além disso, diversos artigos relacionados a cada médulo de tal

sistema sao brevemente descritos e relacionados ao presente trabalho.

O Capitulo 3 Se propoe a descrever brevemente as teorias que embasam os
algoritmos de super-resolucao e estimativa de movimento utilizados na

dissertacao.

O Capitulo 4 Explicita a teoria que descreve e justifica a inclusao da con-
sideracao de cores ao algoritmo de super-resolucao descrito no capitulo
3.

O Capitulo 5 Mostra as modificacoes e inclusdes que foram necessarias a
biblioteca disponibilizada pela OpenCV para que o o algoritmo de super-

resolucao proposto no capitulo 4 fosse implementado.

O Capitulo 6 Detalha os testes que foram realizados no intuito de provar a
eficacia da modificacao proposta e comparar os tempos de execugao entre

o algoritmo original e o proposto, quando executados na CPU e na GPU.

No Capitulo 7 Se conclui o presente trabalho e se discorre sobre as possibi-

lidades existentes para trabalhos futuros.

O apéndice A concentra alguns dos trechos de cdodigo necessarios a
implementagao e citados ao longo do texto. O apéndice B centraliza as
representacoes simbolicas utilizadas nas diversas equacoes apresentadas ao
longo do texto. O apéndice C contém alguns parametros da biblioteca OpenCV

relacionados ao contexto desse estudo.
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2
Trabalhos Relacionados

Um sistema completo de digitalizacao 3D do corpo humano precisaria de
dois elementos basicos. Primeiramente, para uma pessoa especifica, deveria ser
capaz de capturar as minucias do seu corpo com razoavel qualidade. Além
disso, outro médulo associaria a malha gerada as juntas capturadas pelo
Kinect e, a cada movimento do usudrio, distorceria o modelo. Este capitulo
perpassa alguns trabalhos que abordam o sistema completo ou um dos médulos

Necessarios ao mesmo.

2.1
Sistema com Trés Kinects

O sistema descrito por Tong et al. [1], propoe a utilizacao de trés Kinects.
Dois dos dispositivos, posicionados de forma a evitar qualquer sobreposicao
dos respectivos infravemelhos, capturam a parte superior e a parte inferior do
corpo. O terceiro dispositivo é posicionado de forma diametralmente oposta
no intuito de mapear o meio do corpo do usuario. A distancia entre os dois
conjuntos é de 2 metros. Essa configuracao evita a interferéncia entre o infra-
vermelho destes dispositivos. Para o mapeamento completo, uma plataforma
giratéria € instalada no centro do sistema permitindo que o corpo analisado
seja girado no decorrer da aquisi¢ao. Tal arranjo é ilustrado na figura 2.1.

Utilizando a biblioteca OpenNT [11], cada sensor captura imagens RGB
de 1280 x 1024 e mapas de profundidade de 640x480, a uma taxa de 15 frames
por segundo. Na configuragao do sistema, os dados dos trés sensores indepen-
dentes sao calibrados e sincronizados automaticamente, conforme descrito por
Tomas Svoboda [12]. Como os sensores estdo a apenas 1 metro do corpo ana-
lisado, a qualidade do mapa de profundidade corresponde aquela necessaria
ao processo de reconstrucao. Para redugao de ruido é aplicado um filtro de
suavizagao Laplaciano conforme proposto por Sorkine et al. [13].

O sistema, de inicio, registra um template bem grosseiro do corpo hu-
mano. Este template é utilizado para deformar sucessivos frames. Para dis-
tribuir os erros decorrentes das deformagoes, o registro global das geometrias
é utilizado, tratando problemas como a oclusao. Sucessivas iteragoes, alter-
nando entre o registro emparelhado e o global, ocorrem até que o algoritmo
convirja. Por fim, o modelo é reconstruido utilizando o método de reconstrucao

de Poisson conforme descrito por Kazhdan et al. [14].
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Figura 2.1: Figura retirada de Tong et al. [1] - Arranjo bésico do sistema de
digitalizacao do corpo humano.

2.2
Sistema com um unico Kinect

Cui et al. [2] utilizam a sequéncia ilustrada na figura 1.2 para permitir
a utilizacao de um unico Kinect para a obtencao de malhas com um nivel de
detalhe até maior que aqueles alcancados por Tong et al. [1]. Como depende
s6 dos dados fornecidos pelo Kinect e nao requer um modelo previamente
digitalizado como referéncia, consegue reproduzir em detalhes as geometrias

das faces e dos vestudrios. As contribui¢oes de Cui et al. [2] sdo:

e Uma sequéncia de procedimentos para digitalizar automaticamente um

corpo humano por completo, utilizando o Kinect;

e um algoritmo de super-resolucao melhorado que leva em conta as res-

trigoes de cor;

e uma formulacao unificada de registros rigidos e nao-rigidos sob um
modelo probabilistico, melhorando os resultados de Cui et al. [15] e
Chang e Zwicker [16] no tocante a qualidade em cendrios de alto ruido e

a solucao do problema de fechamento de loop.

A baixa resolu¢ao e o alto nivel de ruido nos dados de profundidade

disponibilizados pelo Kinect tornam necessaria uma etapa de suavizagao das
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superficies geradas a partir do mapa fornecido pelo dispositivo. Newcombe et
al. [17] aplicam um filtro bilateral no intuito de obter um mapa com ruido
reduzido e descontinuidades preservadas. Schuon et al. [18] desenvolvem um
algoritmo de super-resolugao capaz de aumentar a resolugao da profundidade
e a qualidade dos dados gerados por um digitalizador baseado em luz estrutu-
rada. Mais tarde, Cui et al. [15] melhoram tal método. Cui et al. [2] elaboram
um novo algoritmo para o processamento dos dados de cor e profundidade
do Kinect. Tal algoritmo apresenta uma maior resolucao, reduz os ruidos e
preserva os detalhes da superficie original.

Cui et al. [15] abordaram o registro rigido global através de um mo-
delo probabilisitco do alinhamento da varredura que leva em consideracao as
caracterisitcas de ruido do sensor. Contudo, essa estratégia so soluciona o ali-
nhamento local. Os mesmos autores propuseram um algoritmo de alinhamento
probabilistico global [2].

A deformagao nao-rigida do corpo humano durante a varredura faz com
que o resultado da etapa anterior nao seja o ideal. Se aproveitando do fato do
corpo humano ser altamente articulado, Cui et al. [2] melhoram o algoritmo
apresentado por Chang e Zwicker [16] utilizando um modelo probabilistico de
alinhamento da varredura robusto aos ruidos do dispositivo.

Cui et al. [2], computando as devidas transformacgoes a partir de uma
funcao de energia global, solucionam o ja conhecido problema de fechamento
de loop. Por fim, um mapeamento de texturas é aplicado para acoplar ao

modelo a aparéncia do corpo digitalizado.

2.3
Autorigging

Uma vez obtida a malha, precisamos distorcé-la conforme os movimentos
detectados. Baran e Popovi¢ [19] adaptam um esqueleto & uma malha. A
implementagao e a avaliacao do método se basearam na generalidade, qualidade
e perfomance.

Primeiramente, o esqueleto é escalado e posicionado para caber dentro
da malha a qual serd associado. Para isso, Baran e Popovié¢ [19] constroem um
grafo no qual os vértices representam as juntas em potencial e as arestas os
ossos em potencial. Esse grafo é construido arrumando esferas cujos centros
estao nas superficies mediais aproximadas da malha e conectando estes centros
com as arestas do grafo. A melhor solucao é encontrada a partir da solucao
discreta da fungao de penalidade descrita em [20] que serve de base para
posteriores otimizagoes.

A discretizacao se constitui nas seguintes etapas:
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e obtencao do campo de distancias;
e obtencao da superficie medial aproximada;
e arrumacao das esferas;

e construcao do grafo.

Apoés a discretizacao, um grafo reduzido é gerado eliminando-se todos os
vértices de grau 2 (ex.: joelhos). Em cima do novo grafo, a fungao de penalidade
é aplicada. Ao esqueleto resultante, sao atribuidas as juntas retiradas no inicio
do processo. Tal solucao é refinada utilizando uma nova funcao de penalidade

- ver figura 2.2.

Figura 2.2: Figura retirada de Baran e Popovi¢ [19] - Refinamento do esqueleto.

Por fim, a malha deve ser associada ao esqueleto obtido nas etapas
anteriores. Para isso, Baran e Popovié¢ [19] utilizam o método de Linear Blend

-es1Mmo

Skinning. Se v; é a posigao do vértice j, T" é a transformacao do i 0SS0, € w§
é o peso do "™ osso do vértice j, LBS d4 a posicao do vértice j transformado
segundo ) w;'-Ti(vj). Encontrando quanto a transformada de cada osso afeta
cada junta se chega ao modelo ideal de como a malha ¢é distorcida pelo esqueleto

- ver figura 2.3.

2.4
O sistema completo

Seguindo a linha de tornar o sistema financeiramente viavel para uma
maior parcela da sociedade, escolheu-se, para a digitalizacao 3D, o sistema,
baseado em um tnico Kinect, apresentado em 2.2. O mesmo apresenta um
maior nivel de detalhes em comparacao ao 2.1, sendo, contudo, mais lento.

Por fim, associariamos o esqueleto fornecido pelo Kinect a malha obtida

utilizando a estratégia proposta por Baran e Popovié¢ [19]. A implementagao
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Figura 2.3: Figura retirada de Baran e Popovié¢ [19] - Fazendo uma analogia
ao equilibrio de calor.

de todo esse sistema parte da geragao de mapas de profundidade super-
resolvidos. Devido a isso, conforme ja exposto na secao 1.1, o presente trabalho
se concentrou no processo de super-resolucao. A geracao da malha, assim como

a associagao do esqueleto a mesma, sao deixados como trabalho futuro.
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3

Marco tedrico

3.1
Super-resolucao utilizando a regularizacao anisotrépica e o mapa de cores

Cui et al. [2] utilizando o Kinect, captam mapas de profundidade de
pontos de vista levemente deslocados representados por Y, € R"*™. Utilizando
a estimativa de movimentacao, descrita por Lucas e Kanade [21], as mesmas
sao registradas em relacao ao primeiro frame. Posteriormente, cada imagem ¢
reamostrada utilizando a interpolacao por vizinho mais préximo, originando
as correspondentes Dj, € R°"P™_ Tais imagens servem de base ao processo de

otimizacao descrito pela seguinte equagao:

minimiza  Euua(X) + Ereguiar (X)),

onde X € PP representa a imagem super-resolvida objetivada pelo
algoritmo. O primeiro termo mede a correspondéncia entre X e os mapas de
baixa resolucao, garantindo, assim, a coeréncia entre o mapa super-resolvido

e os frames originais representados por Y.

N
Biata(X) =Y || My T % (D = X) |2,

k=1

onde * denota multiplicacao termo-a-termo. M, € R°"*5™ ¢ uma matriz
que armazena as posicoes de Dy que se originaram do processo de reamostra-
gem. T}, € RPP™ ¢ uma matriz diagonal contendo 0 para todas as amostras
de Dy que nao sao confidveis de acordo com as leituras do Kinect. Schuon et
al. [18] se baseiam na amplitude do sinal do sensor de profundidade do Swiss
Ranger 3000 para tomar tal decisao no tocante a confiabilidade dos dados.

O termo E,cguiqr S€ Propoe a preservar as componentes de alta frequeéncia
presentes nas cenas originais e suprimir as componentes correspondentes a
ruidos. Enfim, busca preservar as superficies convexas das cenas originais tendo

sido elaborado para reconstrugoes 3D de alta qualidade.
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Guw(0,1)

Guw(1,0
Eregular(X) - Z || VXU,U H2 = Z

Gu,v(j7 l) 9

onde VX, , ¢ um vetor que representa o gradiente da diferencga espacial
fininita entre o pixel na posi¢ao (u,v) e os demais. Sendo G, ,(7,1) a seguinte

diferenca finita:

X(u,v)—X(u—i—],v—i—l)
/j2+12 ’

onde j variade 0 a (fn—u) e [ varia de 0 a (fm—v), de forma a computar

a diferenca finita de todos os pixels com indices superiores aqueles do pixel em

questao. Por fim, temos a seguinte equacao:

N

DM Tix (D= X) [l2 £ A || VX |2

k=1 u,v
Onde A\ é um parametro de troca entre forcar a similaridade dos da-
dos e a suavidade do resultado, isto é, A indica o quanto o gradiente espacial
| VXu. ||2 influencia a imagem super-resolvida gerada. Em outras palavras,
um A maior diminui as componentes de alta frequéncia da imagem recons-

truida.

3.1.1
Modificacao do termo de regularizacao

Cui et al. [22] modificam o algoritmo do item anterior, incorporando o re-
gularizador anisotrépico nao-linear a equagao. O novo E,cgyiar € G (VH,VH").

Onde a funcao G esta definida como

G(VXuoVXuoh) = (21 1)diag(yr.. Yim—1)(x1 ..} )T

onde x representa os autovalores e y os autovetores da matriz resultante
da operacao VXWVXW,T. Sendo assim, temos um tensor de difusao no
lugar de uma funcao de difusividade baseada em valores escalares. Esse novo
regularizador gera reconstrucoes mais fiéis das areas suaves do modelo. Além

disso, preserva as caracteristicas estruturais e detalhes de menor escala.
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3.1.2
Acrescentando informacoes de cor

Cui et al. [2] também modificam o termo Ey,, que mede a corres-
pondéncia entre os mapas de profundidade originais e as superamostragens

de alta resolugao.
Partindo de:

N
Edatzz<X) - Z H Mk * Tk * (Dk - X) H2
k=1

o termo M} passa a ser:

1
Cr — %Z?:l Ci

onde C} corresponde a imagem RGB captada concomitantemente ao

mapa de profundidade Y. O indice ¢ varia entre as diversas imagens RGB
utilizadas na reconstrucao corrente, sendo s a quantidade de imagens utiliza-
das. M}, produz um valor maior se a cor no frame original é similar a cor média

dos demais. Pesos menores indicam alinhamento incorreto.

3.2
Super-resolucao em tempo real utilizando o algoritmo TV-L1

Conforme ja mencionado, Mitzel et al. [3] dissociam a estimativa da
matriz de deformacao do processo de resolucao da imagem super-resolvida,
solucao computacionalmente custosa e que tende a um minimo local. A figura

3.1 descreve o esquema basico desta abordagem.

3.2.1
Optical Flow: a teoria por tras do TV-L1

Conforme descrito por Zach et al. [10], recuperar a movimentagao ocor-
rida em determinado conjunto de imagens é um dos grandes desafios de sis-
temas de visao tanto biolégicos quanto artificiais. Os métodos de estimativa
de movimentacao se propoem a descrever, através de vetores, a movimentagao
de cada um dos pixels entre duas imagens diferentes. Este tipo de problema
¢ muito suscetivel a ruidos e outros fatores que poluem os niveis de inten-
sidade que descrevem cada pixel. Essa caracterisitca demanda um termo de
regularizacao que objetiva minimizar as inconsisténcias geradas.

O problema bésico perpassa duas imagens Iy e I; : Q C R?. Baseando-se
na minimizacao de um critério de erro e uma forca de regularizacao pretende-

se chegar ao mapa de disparidade u : Q C R2 Zach et al. [10] consideram
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W, é utilizada
para computar o
problema inverso
e gerar a imagem
de alta-resolugao

N imagens de Estimativa de

baixa resolucao deformagdo W,

Figura 3.1: Esquemético bésico da proposta de Denniz Mitzel [3].

a diferenca entre os niveis de intensidade das imagens como o parametro de

similaridade. Sendo assim, u minimiza a equagao

/ {Ao(Ip(x) — Li(x 4+ u(z))) + ¢¥(u, Vu,...) } dz (3-1)

onde ¢(Iy(z) — Il(x + u(x)) é o termo de fidelidade dos dados, e

¥(u, Vu, ...)é o termo de regularizacao. X indica o quanto a fidelidade dos dados

e a forca de regularizacao influenciam a solugao. Se assumirmos ¢(x) = 22 e
Y(Vu) = | Vu %, temos o modelo proposto por Horn and Schunck [23].

Fazendo-se ¢(z) = | = | e ¥(Vu) = | Vu | temos a seguinte funcao:

Z/{A | o(z) — Li(z +u(x)) | + | Vu [} do (3-2)
Q
Tendo como base a equagao (3-1), limitam-se as disparidades apenas a

dire¢ao horizontal da imagem, isto é, inicialmente, o problema é restringido a

apenas uma dimensao. Linearizando I; nas proximidades de x + ug, temos

Li(x+wu)=L(x+wu) + (u—up)I{(x + uo)

Onde uy é um mapa de disparidade inicial e I{ é a derivada da imagem I;
em relacao a diregao x. Ao utilizar a aproximacao de primeira ordem de Taylor
para [; geramos a necessidade de deformagoes iterativas para compensar as

nao-linearidades da imagem. Fixando wug e utilizando a aproximagao linear
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para [, temos

E:/{)\|Io—u[f—11(:c+u0)+ugff|+|Vu\}d:c (3-3)
Q

Substitui-se I1(x + ug) + (u — up)IT — Iy por p(u,up, x). Omite-se sua
dependéncia explicita de ug e x e, além disso, se introduz uma variavel auxiliar

v, propondo-se a minimizagao da seguinte aproximacao:

Eg—/Q{\Vu\—ir%(u—v)z—i—)\\p(v)\}d:c (3-4)

onde 6 é uma pequena constante, tal que v é bem préxima a u. Esta nova
variavel v e o termo 2—19(u —v)? - que, sendo muito pequeno, nao impacta o
resultado final de F - permitem que a solucao do termo de regularizacao e do
termo de fidelidade dos dados, ocorram em momentos separados. Para isso, a
cada iteragao, incrementamos u ou v conforme descrito a seguir.

Ao se fixar v, a seguinte equacao dever ser resolvida:

mmu/Q {| Vu | —I—%(u - m?} dz (3-5)

Esse é o modelo de retirada de ruidos proposto por Rudin et al. [24].

Ao se fixar u, se soluciona:

minv/ﬂ {%@ — 02 A pv) |} dz (3-6)

Tal problema de minimizacgao pode ser solucionado ponto a ponto, ja que
nao depende da variagao espacial de v.

Chambolle [25] propés uma maneira eficiente de gerar o primeiro passo,
equagao 3-5. Zach et al. [10] mencionam essa abordagem e reproduzem os
resultados conforme mostrado a seguir.

Proposicao 1

A solugao da equagao (3-5) é dada por

u=wv—0divp, (3-7)

onde o operador div representa a divergéncia de p e p = (p*, p?) leva a

V(6 divp—v) =| V(0 divp—v) | p, (3-8)
que pode ser solucionado pelo sequinte esquema
kil Pk + 7V (div p* —v/0)

147 | V(divpk —v/0) |
onde p° =0 e o passo T < 1/8.

(3-9)

A seguir, é mostrado com se chegar ao minimizador da equagao (3-6).
Proposicao 2

A solugao da tarefa de minimizagdo da equacao (3-6) se dd por:
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NIF se p(u) < —NO(I7)?
v=u+ —NOIT se p(u) > NO(IT)? (3-10)
—p(u)/It se | p(u) |< A(IT)?

Se a diferenca de u para v é suficientemente pequena, p(v) pode ser
dispensado. Caso contrario, v descreve um passo limitado de u, tal que a
magnitude do residuo descresce.

Conforme Zach et al. [10], a proposigao acima pode ser demonstrada

diretamente através da analise de trés casos:

p(v) > 0 (incluindo v = u — NOI})
p(v) <0 (v=u+ \I})
p(v) =0 (v =u—p(u)/I})

Agora, para empregar o exposto para estimativa de movimentacao de
imagens, deve-se generalizar o problema, contemplando um mapa de dispari-
dade N — dimensional u . As alteracoes se iniciam com o residuo de primeira
ordem p(u,ug,x) relacionado a um dado mapa de disparidade uy. p é agora
I (x 4+ ug) + (VI,u—ug) — Ip(x).

Sendo ug a d-ésima componente de u (d € {1,...,N}), temos a seguinte

generalizacao da equagao (3 —4) :

Ey = /Q {30 Vug | + 3,95 (wa — va)*> + X | p(v) |}da (3-11)

Seguindo o mesmo raciocinio do caso unidimensional, a minimizacao de

energia se da da seguinte forma:

e Para todo d e fixado v4, soluciona-se

1
mz’nud/ {| Vuy | +%<Ud — Ud>2} dx, (3—12)
Q

Tal problema pode ser solucionado através do mesmo método utilizado
para a equacao (3-5). Sendo ugy = wvg — 6 div pg, seguindo o mesmo

raciocinio que nos levou a equacao (3-8).

e Fixando u, soluciona-se

min, Z 2—19(ud —vg)* + | p(v) | (3-13)
d

Proposicao 3

A solugao da tarefa de minimizacao da equagao (3-12) se dd por:
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NOV I, se p(u) < —M\0 | VI |2
v=u+ —\OV I, se p(u) >0 | VI |? (3-14)
—p(u)VI/| VI |* se | p(u) |[S A0 | VI |?

A versao N-dimensional pode ser reduzida a uma dimensao, dado que v
sempre se situa na linha [+ a u com direcao VI; (para todo x). A primeira

parte na equagao (3-12), > %, corresponde a distancia quadrada de v para u,
d

e a segunda parte, A | p(v) |, é o mdédulo da distancia para a linha I: p(w) = 0.
Se considerarmos todos v, como a distancia fixa de p a v, a funcao na equagao
(3-12) é minimizada pelo v, mais préximo a linha [ (com distancia normal

minima).

3.2.2
OpticalFlow: Implementacao em GPU para N = 2

A linearizacao dos niveis de intensidade das imagens que compoem a
equagdo (3-2) conduz a um problema de minimizagao convexa. Dado que
tal procedimento s6 é valido para pequenos deslocamentos, no intuito evitar
minimos locais, o procedimento de minimizacao de energia é embutido em
uma abordagem “coarse-to-fine”. Zach et al. [10] empregam piramides de
imagem com fator de subamostragem igual a 2. Partindo do nivel de menor
detalhe, soluciona-se a equagao (3-2) para cada nivel da piramide e se propaga
a solugao para o nivel subsequente. Além disso, a funcao residual linear p
é computada através das amostragens de Iy e I; nos respectivos niveis das
piramides. Portanto, o passo de deformacao para I; ocorre uma vez a cada
nivel. V; é aproximado por diferencas centrais. No comecgo do préximo nivel,
v ¢ incializado com wu, e todos os p; sao inicializados com 0. No nivel menos
detalhado, onde tudo comeca, o vetor u é incializado com O.

A abordagem “coarse-to-fine” também proporciona uma aceleracao do
processo de preenchimento, das regioes sem textura, induzido pela regula-
rizacao. O procedimento de minimizacao alterna um passo do esquema de
ponto fixo para atualizar todos os pg, consequentemente u - equacao (3-9),
com o incremento a v utilizado na proposicao 3 da secao 3.2.1.

Conforme descrito por Zach et al. [10], métodos numéricos dedicados a
grades regulares, podem ser potencialmente acelerados pelas unidades de pro-
cessamento grafico (GPUs) modernas. Se emprega o alto poder computacional
e as capacidades de processamento paralelo para obter uma implementacao
mais rapida do algoritmo de estimativa de fluxo previamente descrito.

Basicamente, a implementagao se realiza com base nas equagoes (3-9) e
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(3-10). As seguintes atualizagoes se realizam em u, v e pg:

la. v**! «— TH(u¥)
. ul™ e h g dfv Pk para d € {1,2} (3-15)
k+1 pd+7/9Vud
2.p — Lir /oot Para de {1,2}
onde T'H(.) denota o passo limiar da equagao (3-10). Tais passos sao per-
feitamente implementaveis numa GPU por fragmentos apropriados utilizando
dois passos de renderizacao. A primeira etapa implementa os passos la e 1b
da equacdo (3-15). Os valores v**! sdo utilizados somente temporariamente no

k+1 ¢ escrito para a textura

programa shader e nao precisam ser armazenados. u
alvo. O segundo programa shader corresponde ao passo 2 da equagao (3-15).
Sendo assim, a utilizacao dos processadores de fragmento pode ser melhorada
atualizando u e py para dois pixels simultaneamente. O programa shader tra-
balha nas porcoes esquerda e direita da imagem em paralelo, com o apropriado
tratamento as bordas.

Se utiliza um nimero de iteragoes fixo, porém customizavel, em cada nivel
da implementagao descrito por Zach et al. [10], pois determinar a atualizagao

+1 _

méxima de | u* u¥ | ainda demanda uma custosa operacao de reducio até

mesmo nas GPUs modernas.

3.3

Super-resolucao variacional

Mitzel et al. [3] incorporam o termo de regularizacao a equagao (1-4),
impondo suavidade espacial a imagem estimada Iy. Se baseando em Marquina

e Osher [26], a norma Lo do seu gradiente é penalizada:

N
E(Iy) = 1/22/ | DeBiWily — I |2 40| Vg [Pde (3-16)
=179

Sem tal termo de regularizacao, o problema inverso nao possui uma tnica
solugao que dependa exclusivamente das medigoes. O parametro A permite
ajustar a importancia relativa do regularizador.

Para se chegar a solucao Iy, a fungao de energia (3-16) é minimizada

mediante a solucao da seguinte equacao de Euler-Lagrange:

dl Z WEBI DY (DyBWily — I — XA Ty =0 (3-17)
H
k_

Os operadores lineares DY, WI' e B} denotam os operadores inversos

associados as operagoes de sub-amostragem, deformagao e “blurring” inerentes
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ao processo de formacio da imagem. D} é implementado como uma simples
super-amostragem sem interpolagdo. Bf pode ser implementado a partir do
conjugado do kernel: se h(i, j) é o kernel de “blur”, entao o conjugado h satisfaz
para todo 1,7: Fz(i,j) = h(—i,—7). Mitzel et al. [3] modelam o “blurring”
através de uma convolugao com um kernel isotrépico Gaussiano. A isometria
implica que h é simétrico e, consequentemente, h é idéntico a h. Além disso,
assume que os processos de “blurring” e sub-amostragem sao idénticos para
todas as imagens observadas. Sendo assim, o indice k£ pode ser descartado nos
operadores B e D. O operador W' ¢ implementado por deformacao.

A equagao (3-17) é solucionada através do método numérico “Steepest

Descendent”:
N
ot =14 | S WEBTDT(IP — DBWLIG) + A AT (3-18)

k=1

onde 7 descreve o avanco no tempo a cada iteracao. Os dois termos
na “evolugao” da imagem de alta resolucdo Iy induzem a mesma (apds os
processos de deformagao, “blurring” e sub-amostragem) a corresponder a todas
as observacgoes e, a0 mesmo tempo, impoe uma difusao linear das intensidades

ajustadas por A.

3.3.1
O Algoritmo

O algoritmo 3.1 tem o objetivo de, dada uma sequéncia de N imagens
. - N . . - e
de baixa resolugao {I}},_,, estimar a movimentagao entre frames e inferir a

imagem de alta resolu¢ao Iy da cena em questao.

Algoritmo 3.1 Algoritmo proposto por Mitzel et al. [3].

1: Escolher uma imagem da sequéncia como referéncia.

2: Estimar para cada par de frames consecutivos a movimentacdo do frame atual

para o préximo (figura 3.2) utilizando o algoritmo de estimativa de movimento
apresentado na se¢do 3.2.1.
fand

3: Utilizando os campos de movimentagdo u; e vj compute os campos de

movimentagdo u;, v; relacionados a imagem de referéncia (figura 3.3),
observando-se que os indices f (movimento entre frames mdtuos) e r (movimento
entre frames de referéncia e imagens individuais) devem indicar a diferengas entre
os mapas de movimentacao.

4: Interpolar o campos de movimentagdo u; e v de forma atingir a dimensdo da
imagem [p.
Inicializar Iy, setando todos os valores para 0.
det=1aT faca
sum = 0;
de k=1a N faca

o N O o
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10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:
19:

fim para

b := Wy Il (deformagdo “backward”);

¢:=h(z,y) = b (convolu¢do com o kernel Gaussiano);

¢ := D, (sub-amostragem para a dimens3o de I1);

d:= (I¥ —¢);

b:= DTd (super-amostragem sem interpolac3o);

c:=h(xz,y) = b
d := Wl'c (deformagdo “forward”);

sum := sum + d;

fim para
It =Tt + r(sum — A A TY);

32

Figura 3.2: Estimativa de movimentos entre frames [3].
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Figura 3.3: Esta figura mostra como a estimativa de movimento entre os frames
e as imagens de referéncia ocorre [3].

Na presente dissertacao, serao utilizadas as implementacoes deste al-

goritmo tanto em CPU quanto em GPU, disponibilizadas pela biblioteca

OpenCV. Tais implementagoes foram modificadas visando a incorporacao das

imagens RGB ao algoritmo de super-resolucao, conforme seré detalhado a se-

guir.
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4
Incorporando as cores a super-resolucao

Conforme apontado no capitulo 1, o presente trabalho foca no desenvol-
vimento de um algoritmo de super-resolucao eficiente para ser aplicado aos
mapas de profundidade disponibilizados pelo Kinect. Durante as pesquisas, a
classe de super-resolugao disponibilizada pela biblioteca OpenCV [27] se mos-
trou a mais promissora como cerne deste trabalho.

Bem documentada e amplamente utilizada pela comunidade, esta dis-
ponivel para uso académico e comercial sob o licenciamento BSD. A respectiva
classe de super-resolucao tem por base a estratégia apresentada por Mitzel et
al. [3] descrita resumidamente no capitulo 3. Contudo, o foco de Mitzel et al.
[3] estd em imagens contidas em sequéncias de video. Tal cenério nao considera
ambientes onde temos a informacao de dois sensores, que disponibilizam dados
diferentes, acerca da mesma cena, como o ocorre com o Kinect, que disponi-
biliza dados de profundidade e imagens RGB de uma mesma cena. Conforme
ja exposto no capitulo 1, o objetivo da pesquisa era, a partir da utilizacao da
OpenCV, se implementar a etapa de super-resolugao de Cui et al. [2], também
descrita no capitulo 3, que aproveita as imagens RGB na reconstrugao dos
mapas de profundidade. O objetivo de Cui et al. [2] é gerar malhas do corpo
humano, em tempo real, a partir dos dados disponibilizados pelo Kinect. A
partir deste quadro, a pesquisa se dedicou a unificar o algoritmo, ja implemen-
tado na OpenCV [27], aos beneficios do enfoque de Cui et al. [2], no tocante a
super-resolugao.

Se tratarmos os dados de profundidade disponibilizados pelo Kinect
como niveis de intensidade, o algoritmo de super-resolucao disponibilizado
na OpenCV [27] se adequa perfeitamente a esse mapa de informagao. Sendo
assim, o primeiro passo da presente implementacao foi capturar os dados de
profundidade disponibilizados pelo Kinect como niveis de cinza. Dessa forma,
o algoritmo de super-resolucao proposto por Mitzel et al. [3] ndo demandaria
qualquer alteragao que visasse a geracao de mapas super-resolvidos.

Contudo, a imagem RGB concomitamente disponiblizada pelo sensor,
nao era aproveitada de forma alguma neste processo. Utilizando a contribuicao
tedrica de Cui et al. [2], descrita na se¢@o 3.1.2, podemos adaptar a abordagem
de Mitzel et al. [3], conforme mostrado na figura 4.1 - as alteragoes realizadas
em relagao ao esquemadtico basico apresentado na figura 3.1 estao destacadas

em negrito.
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Vale ressaltar que, tanto a utilizacdo da proposta de Cui et al. [2],
como a adaptacao da abordagem de Mitzel et al. [3], apenas foram vidveis,
devido a rotacao desprezivel do objeto captado entre os frames de determinado
agrupamento. No caso da adaptacao, por exemplo, tal caracteristica entre
frames permitiu uma interpretacao dos mapas de profundidade como imagens
representadas por niveis de intensidade, sem impactar em nada o algoritmo de

super-resolucao proposto inicialmente para sequéncias de frames de video.

W, é utilizada para
computar o problema
Estimativa de inverso e gerar a
N imagens de baixa deformagdo W, e imagem de alta-

resolugdo probabilidade de resolugdo. A, reduz a
erros A, contribui¢do de pixels
“incoerentes” no
resultado final.

Figura 4.1: Esquematico da adaptacao sugerida.

Seguindo a proposta de Cui et al. [2], o termo de ajuste A®) é igual a

1
Ck — % Zf:l Ci,

onde C} representa o frame RGB correspondente a cada mapa de

profundidade k, isto é, relacionado ao respectivo I,gk). O indice 7 varia entre
as diversas imagens RGB utilizadas na reconstrugao corrente, sendo s a
quantidade de imagens utilizadas. Considerando-se que a equagao (3-18)
descreve o processo de reconstrucao da imagem super-resolvida a partir do
método numérico “Steepest Descendent”, esta deve ser alterada de maneira
a comportar o ajuste fornecido pela contribuicao do mapa de cores. Tal

adaptacgao nos leva a seguinte equagao:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1121792/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1121792/CA

Capitulo 4. Incorporando as cores a super-resolugcao 35

N
It =1+ (Z AB 5 (WkT BTDT(1" ~ DBWkIg))) +AA J§j;>> (4-1)
k=1

onde * representa o produto termo-a-termo de A®) com o termo de
regularizagao proposto por Mitzel et al. [3] originalmente. A matriz C} dita
o dimensionamento da matriz de ajuste A®. Contudo, esta é multiplicada
termo-a-termo com o valor resultante de (WZBTDT (1" — DBW, 1), isto ¢,
precisa ter dimensao fn x fm. No presente trabalho, utilizamos g - fator de
aumento da resolucao - igual a 2. O mapa de profundidade de baixa resolucao
disponibilizado pelo Kinect nos remete a n = 640 e m = 480. Sendo assim,
a dimensao de nosso termo de ajuste deve ser 1280 x 960. Contudo, o Kinect
nos fornece imagens RGB de 1280 x 1024. Sendo assim, o segundo passo da
incorporacao de cores foi adaptar tais imagens, de forma que cada matriz Cj
contivesse a respectiva imagem com resolucao de 1280 x 960. Detalhes dessa
implementacao estao descritos na secao 5.3.

Posteriormente, apds se garantir que, para o instante k, a captura
do mapa de baixa resolucao I e a geracao da respectiva imagem RGB
ja processada C ocorrem de forma concomitante, as matrizes [ék) e Cy
sao processadas conforme o algoritmo descrito na secao 4.1. Partindo-se do
algoritmo de Mitzel et al. [3], a base para este novo algoritmo foi a equagao
(4-1).

Em resumo, antes do processamento do novo algoritmo, temos as etapas

preliminares descritas no algoritmo 4.1.

Algoritmo 4.1 Processamento preliminar

1: Adapatar o mapa de profunidade de baixa resolugdo a representacdo por niveis de
intensidade.
Adapatar a resolu¢do das imagens RGB de 1280 x 1024 para 1280 x 960.

3: Garantir concomitincia entre a captura do mapa de baixa resolucdo I}, e a
geracdo da respectiva imagem RGB ja processada C.

O novo algoritmo garante que, se a imagem colorida correspondente
ao instante k, apresenta alguma diferenca quando comparada as demais do
agrupamento, o respectivo mapa Iék), contribuird menos que os demais para
o resultado da super-resolucao. Isso se deve a multiplicacao termo-a-termo
incorporada pois, o termo de ajuste A®) apresenta valores menores para os
pixels que sao muito diferentes em relacao aos seus correspondentes nos demais

frames.
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4.1
Novo algoritmo

O objetivo do algoritmo 4.2 é: dada uma sequéncia de N imagens de baixa

~ LNV . . ~ . . .
resolucdo {I;},_, estimar a movimentagao entre frames e inferir a imagem de
alta resolucao Iy da cena em questao. Caso alguma disparidade no mapa de
cores C®) correspondente a cada frame Iék) seja detectada, tal imagem de

baixa resolucao nao deve contribuir para o resultado final.

Algoritmo 4.2 Novo algoritmo - as partes em negrito destacam as diferencas em

relacdo ao algoritmo 3.1

1: Escolher uma imagem da sequéncia como referéncia.

2: Estimar para cada par de frames consecutivos a movimentac¢do do frame atual

para o préximo (figura 3.2) utilizando o algoritmo de estimativa de movimento
apresentado na secdo 3.2.1.
oot

3: Utilizando os campos de movimentagdo u; e vj compute os campos de

movimentagdo u/, v} relacionados a imagem de referéncia (figura 3.3),
observando-se que os indices f (movimento entre frames mutuos) e r (movimento
entre frames de referéncia e imagens individuais) devem indicar a diferengas entre
os mapas de movimentacao.

4: Interpolar o campos de movimentagdo u; e v; de forma atingir a dimensdo da
imagem Ip.

5: Inicializar I, setando todos os valores para 0.

6: Csum := 0;

7: dek=1a N faca

38 Csum = Csum + C(k)

9: fim para

10: dek=1a N faca

11: Ak = m

12: fim para ]

13: det=1aT faca

14: sum = 0;

15: de k=1a N faca

16: b:= W1t (deformagdo “backward”);

17: ¢:= h(z,y) = b (convolu¢do com o kernel Gaussiano);
18: ¢ := D, (sub-amostragem para a dimensdo de I1);
19: d:= (I¥ — ¢);

20: b := DTd (super-amostragem sem interpola¢3o);

21: c:=h(z,y) b

22: d := W{l'c (deformagio “forward”);

23: sum := sum + A d (consideracdo do mapa de cores);
24: fim para

25: I =1t 4 r(sum — A A TY);

26: fim para
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Reiterando, com essas modificagoes, a contribuicao de determinado frame

k .
Ié ) para o resultado final serd menor nos casos em que o C} correspondente
apresentar um padrao de cores diferente quando comparado a cor média dos

demais.
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5
Implementacao

A firura 5.1 descreve, de maneira sucinta, as etapas do algoritmo 4.2 apéds

a aquisicao das imagens e dos mapas de profundidade pelo Kinect.

PROCESSAMENTO

MAPA DE PROFUNDIDADE
SUPER-RESOLVIDO

—
MULTIPLICACAO

TERMO A TERMO

Figura 5.1: Etapas apds aquisicao.

Os detalhes da implementacao de cada um destes passos sao descritos a

seguir.

5.1
Integracao OpenCV x OpenNI: visao geral

Conforme j& exposto, definiu-se que a biblioteca OpenCV [27] seria
utilizada para o desenvolvimento das funcionalidades propostas. Identificou-
se que havia uma integracao ja implementada nesta biblioteca totalmente
dedicada a OpenNI. Tal interface permite que a aplicacao seja integrada a
sensores de profundidade compativeis com a OpenNI - Kinect, XtionPRO,... -
acessando-se os mesmos através da classe VideoCapture amplamente utilizada
pela comunidade OpenCV.

Os dados do sensor de profundidade e os dados do sensor RGB disponi-
blizados pela integracao estao descritos nas se¢oes C.1 e C.2.

Apdés se indicar a classe VideoCapture através da flag
CV_CAP_OPENNI, podemos obter os diversos tipos de informagao para
cada frame captado pelo respectivo sensor. Através do método grab(), “con-
gelamos” a leitura da captacao em determinado frame. A seguir, basta indicar
o tipo de dado a ser capturado, conforme mostrado no trecho de cédigo A.1,
no apéndice A.

Para o mesmo instante sao capturados o mapa de profundidade e a

imagem colorida captada pelo sensor RGB. Como dois tipos de sensores sao
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suportados, é necessario que haja como alternar entre um ou outro no momento
em que setam-se as respectivas propriedades. Isso pode ser feito através das
flags descritas na secao C.3.

A classe VideoCapture disponibiliza métodos get e set para manipulacao
das propriedades mencionadas conforme exemplificado no trecho A.2, no
apéndice A. Nesse algoritmo o gerador de imagens é configurado para o formato
VGA a uma frequéncia de 30Hz e logo depois a taxa de frames por segundo,
do mesmo sensor, é consultada.

Quando nenhuma flag é indicada, se assume CV_CAP_OPENNI DEPTH
_GENERATOR como padrao. Tais flags devem ser combinadas aquelas res-
pectivas as propriedades desejadas. As opgoes disponiveis para o gerador de

imagens e para o sensor de profundiade estao representados nas secoes C.4 e
C.5.

5.2
OpenCV: Super-resolucao

A classe dedicada a super-resolugao disponibilizada pela OpenCV [27] se
baseia na teoria descrita na se¢ao 3.3. A base da mesma se propoe a fornecer
uma interface comum aos diversos algoritmos de super-resolucao providos pela
biblioteca.

Através do método setInput fornecemos a sequéncia de frames a ser
super-resolvida. Através do método nextFrame disparamos o processamento
do préximo frame da nossa fonte. Os dados nao mais necessarios sao removidos
através do método collectGarbage.

O algoritmo descrito na sec¢ao 3.3 é carregado e executado na CPU através
do método createSuper Resolution_ BTV L1 e, na GPU, através do método
createSuper Resolution_BTV L1_GPU.

Antes do algoritmo ser executado, os membros descritos na se¢gao C.6
devem ser inicializados.

No tocante a estimativa de movimento, os seguintes algoritmos podem

ser acessados através da interface mencionada:

e tvll - algoritmo descrito na secao 3.3;

farneback - algoritmo descrito por Farnebéck [28];

pyrlk - algoritmo descrito por Lucas e Kanade [21], com melhorias

brevemente propostas por Nagy e Vamossy, em [29];

simple - algoritmo descrito por Tao et al. [30];

brox - algoritmo descrito por Brox et al. [31].
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5.3
Adaptando as imagens coloridas fornecidas pelo Kinect

Os mapas de profundidade disponibilizados pelo Kinect possuem re-
solucao de 640 x 480. Para esta dissertacao, setou-se o fator de aumento da
resolucao B com o valor 2. Ou seja, o mapa de profundidade gerado teria uma
resolucao de 1280 x 960. Utilizando-se a flag CV_CAP_OPENNI_SXGA_15HZ,
apresentada na secao 5.1, configurou-se o dispositivo para gerar imagens RGB
a uma resolucao de 1280 x 1024.

A matriz A®) | presente na equacdo (4-1), é multiplicada termo-a-termo
por uma parcial do frame super-resolvido. Sendo assim, teriamos uma incom-
patibilidade de dimensodes entre a imagem RGB captada - 1280 x 1024 -, que
serve de base para a geracao de A® ., e o mapa de profundiade parcial super-
resolvido - 1280 x 960. Para sanar tal problema, a cada captacao das imagens

RGB, o seguinte procedimento foi adotado:

1. Aplicacao de um filtro de média objetivando a reducao de ruidos;

2. Remogao das 64 ultimas linhas da imagem filtrada.

Tal padrao de adaptacao é sugerido no féorum de desenvolvimento Kinect
da Microsoft. Testes foram realizados no intuito de validar o mesmo. Um
exemplo de uma imagem RGB original e o resultado final sao apresentados
nas figuras 5.2(a) e 5.2(b).

Apoés tal processamento, cada canal da imagem RGB é multiplicado
por 33%. Se gera uma nova matriz composta pela soma dos trés resultados
- representada por C*®) no algoritmo 4.2. Essa soma gera um tnico valor de
intensidade para cada pixel e, gracas a multiplicacao anterior, nao ocorrem

overflows.

5.4
OpenCV: Modificagcoes

Algumas modificagoes se fizeram necessarias para que a interface de
super-resolugao disponibilizada pela OpenCV [27] atendesse aos propositos da
pesquisa em questao. Além das alteracoes geradas pelas modificagoes tedricas,
conforme descrito no capitulo 4, o sistema demandou certas mudancas de

natureza pratica.
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5.2(a): Imagem original.

5.2(b): Imagem processada.

Figura 5.2: Processamento do mapa RGB.

41
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5.4.1
A classe FrameSource

Essa classe permite a leitura de sequéncias de frames originarias de
arquivos de video e sensores de captura. Dado que o foco estd em sensores
compativeis com a OpenNI, nao se alteraram os métodos referentes a leitura
de videos. No tocante ao acesso a informacao, nenhuma alteracao foi necessaria
pois a integracao descrita na secao 5.1 permite que se lide com o Kinect
como se fosse uma camera comum ou qualquer outro dispositivo para captura
de imagens. Contudo, tal classe nao comportava a aquisicao de dois frames
simultaneos de dois sensores diferentes do mesmo dispositivo - no presente
caso, o gerador de imagens e o sensor de profundidade.

No intuito de suprir essa necessidade, modificou-se a definicao ini-
cial da classe FrameSource, através da inclusao de um novo método, o
nextOpenN I Frame, conforme mostrado no trecho A.3, no apéndice A.

E importante destacar que a declaracao do novo método foi codificada
de forma a permitir que as classes que implementassem ou herdassem a
FrameSource nao fossem obrigadas a ter tal método presente. Com isso, todas
as classes que se enquadram nessa caracteristica compilaram sem problemas e
por outro lado permitiu-se a inclusao do método nextOpenN I F'rame - trecho
apresentado em A.4 (apéndice A) - onde era desejado.

A partir dessa alteragao, se tornou possivel “congelar” a captagao do
Kinect e obter dois frames concomitantes: um associado ao modo device Mode

e outro ao modo deviceM odel.

5.4.2
As classes BTV L1 e BTV L1 _base dedicadas a CPU

As modificacOes necessarias a incorporacao da consideracao de cores as

classes dedicadas a CPU estao detalhadas na se¢ao A.2 do apéndice A.

5.4.3
As classes BTV L1 e BTV L1 _base dedicadas a GPU

As modificagOes necessarias a incorporacao da consideracao de cores as
classes dedicadas a GPU foram praticamente as mesmas descritas em A.2
(apéndice A) destinadas a CPU. Contudo, para o processamento em paralelo
na GPU, é necessario que se garanta que os calculos de cada etapa nao se
iniciem antes do término do calculo dos valores das etapas anteriores dos quais
depende.

Para essa sincronizagao, se utilizam vetores que armazenam instancias

da classe Stream. Esta encapsula uma fila de chamadas assincronas.
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Outra diferenga em relacao a CPU foi a utilizacao da classe GpuMat
em substituicao a classe Mat. Além disso, todas as operagoes termo a termo,
necessarias a execucao do algoritmo foram substituidas por implementagoes
dedicadas a GPU disponibilizadas pela biblioteca OpenC'V'.

Os trechos de cédigo que se diferenciam daqueles apresentados para

implementagao em CPU sao apresentados em A.3 (apéndice A).
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Testes e Resultados

Apoés toda teoria e implementacao descritas nos capitulos anteriores,
eram necessarios testes que comprovassem alguma melhoria provocada pela
inclusao de cores ou até mesmo indicasse que tal alteracao no algoritmo de
super-resolucao fosse ineficaz. Além disso, precisava-se mensurar o quanto a
mudanca impactava o desempenho do algoritmo.

Basicamente, realizaram-se trés testes:

e Teste com objetos inanimados presentes em poucos frames;
e Teste com seres humanos;

e Comparativo de desempenho entre o algoritmo original e o novo -

alternado entre CPU e GPU.

Os procedimentos e resultados de cada teste serao descritos nas secoes a

seguir.

6.1
Verificando a contribuicao da inclusao dos frames RGB

Objetivando a constatacao de alguma melhoria advinda da inclusao da
consideragao de cores no algoritmo proposto por Mitzel et al. [3], arquitetou-se
o teste representado na figura 6.1.

Uma plataforma circular giratoria foi posicionada a 2 metros de distancia
do Kinect conforme mostrado na figura 6.2(a). A mesma foi demarcada de
forma a se dividir em 8 fatias idénticas - destacadas por circulos vermelhos na
figura 6.3. A cada frame gerado, a plataforma é rotacionada a 45°. A marcacao,
destacada em lilas, serve de referéncia para o posicionamento da plataforma
a cada rotacao. Além disso, duas marcacoes - destacadas por circulos verdes
- foram feitas na superficie da plataforma giratéria para indicar a posigao,
em que os dois objetos apresentados na figura 6.2(b), seriam posicionados no

decorrer dos testes. A sequéncia dos testes é a seguinte:

1. Com a plataforma giratéria vazia, captam-se os mapas de profunidade
da cena apresentada na figura 6.4 até que seja gerado o primeiro frame

super-resolvido;
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Figura 6.1: Teste para verificacao dos resultados consequentes a insercao da
consideracao das imagens coloridas.

6.2(a): Visdo detalhada do ambiente de 6.2(b): Objetos utilizados para “interfe-
testes. rir’na captagao.

Figura 6.2: Alguns dos elementos utilizados.

2. Os objetos apresentados na figura 6.2(b) sao posicionados nas respectivas

marcagoes conforme indicado pelos destaques em verde na figura 6.3;
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Demarcagdes das fatias de 45°

de interferéncia

to dos

o

Referéncia ao posici to da plataforma

Figura 6.3: Plataforma giratéria

Figura 6.4: Cena inicial capturada durante os testes.

3. A cada frame super-resolvido gerado, a plataforma é rotacionada de 45°.

4. A etapa anterior é repetida por 25 vezes.
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Figura 6.5: Cena com objetos de interferéncia capturada durante os testes.

A figura 6.6 ilustra a sequéncia descrita. Tal procedimento foi executado
uma vez para o algoritmo 3.1 - implementagao original sem consideracao de
cores - e outra vez para o algoritmo 4.2 - implementacgao proposta que incorpora

as imagens RGB ao processo. Os objetos acrescentados apds a geragao do

45° 45° 450 N * 450

@ @ - @ .

Frame O Frame 1 Frame 2 Frame N

Figura 6.6: Esquematico da sequéncia de testes.
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primeiro frame super-resolvido geram discrepancias entre as imagens RGB
captadas. Devido a rotacao da plataforma, essas diferencas se deslocam entre
os pixels a cada frame. Sendo assim, a inclusao da consideracao de cores deveria
impedir que as profundidades dos objetos que geram essas discrepancias
influenciassem os frames super-resolvidos.

A primeira cena super-resolvida gerada pelo algoritmo proposto por 3.1 é
apresentada na figura 6.7(a). J4 na décima segunda imagem de maior resolugao
gerada apresentou os objetos que nao deveriam aparecer, conforme mostrado

na figura 6.7(b).

6.7(a): Primeiro frame super-resolvido gerado.

6.7(b): Décimo-segundo frame super-resolvido gerado.

Figura 6.7: Resultados apresentados pelo algoritmo proposto por Mitzel et al.

3].
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A execucao do algoritmo 4.2 gerou como primeiro frame super-resolvido,
a imagem mostrada na figura 6.8(a). Apds as 25 repetigoes da etapa 3, nenhum
sinal dos objetos de interferéncia surgiu. Tal resultado é ilustrado através da

figura 6.8(b) que mostra o frame de nimero 24 gerado pelo novo algoritmo.

6.8(a): Primeiro frame super-resolvido gerado.

6.8(b): Vigésimo-quarto frame super-resolvido gerado.

Figura 6.8: Resultados apresentados pelo algoritmo proposto no presente
trabalho.

Sendo assim, conclui-se que a consideragao de cores impede que mudancas
bruscas na profundidade dos elementos captados influenciem as distancias

apresentadas no mapa super-resolvido.
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6.2
Testes com seres humanos

Como, no presente trabalho, nao se executara a reconstrucao da malha
composta pelos mapas de profundidade super-resolvidos, seria impossivel
detectar alteracoes ocasionadas por pequenas dobras das roupas durante o
processo de captagao conforme realizado por Cui et al. [2], devido & pequena
escala de tais imperfei¢coes. Contudo, precisava-se comprovar que o algoritmo
proposto mitigava a interferéncia causada por modificacoes bruscas da cena
captada, movimentacao das roupas de um ser humano por exemplo, durante
o processo de geracao das imagens super-resolvidas.

Para tal avaliagao, um ser humano se posicionou no centro da cena
captada, conforme figura 6.9(a). Tal ambiente foi captado de forma continua.
Em média, a cada 10s, a captacao era congelada e a pessoa vestia um paletd
conforme figura 6.9(b). Apds a captacao de trés novos frames, o processo era
congelado e a pessoa retirava tal paletd. Tal procedimento se repetiu por cerca
de 120s.

Se o algoritmo proposto fosse capaz de eliminar artefatos causados por
mudancas pontuais entre os frames captados, conforme o resultado alcancado
por Cui et al. [2], quando os mapas super-resolvidos fossem gerados conside-

rando as imagens RGB, o paleté nao deveria ser detectado.

¥ ;

6.9(b): Cena com interferéncia.

Figura 6.9: Teste proposto para captacao de um ser humano.
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Os resultados da execucao do algoritmo descrito por Mitzel et al. [3],
sofreram interferéncia dos frames que continham o paletd, conforme mostrado
nas figuras 6.10(a) e 6.10(b).

6.10(a): Primeiro frame super-resolvido gerado.

6.10(b): Vigésimo frame super-resolvido gerado.

Figura 6.10: Resultados apresentados pelo algoritmo proposto por Mitzel et
al. [3], durante a captacao de uma pessoa.

Ja ao utilizar o algoritmo proposto no presente trabalho, o paleté nao
surgiu em nenhum dos frames super-resolvidos. Tal resultado é ilustrado pelas
figuras 6.11(a) e 6.11(b).

Isto é, comprovamos que, dentro de um sistema de digitalizacao 3D de-
dicado ao corpo humano, a utilizacao das imagens RGB evitaria que movi-

mentacoes das roupas do corpo captado, por exemplo, prejudicassem os niveis
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6.11(a): Primeiro frame super-resolvido gerado.

6.11(b): Vigésimo-quarto frame super-resolvido gerado.

Figura 6.11: Resultados apresentados pelo algoritmo proposto no presente
trabalho, durante a captaccao de uma pessoa.

de profundiade disponibilizados para reconstrucao da malha final. Tais tes-
tes indicam que, com a consideracao das cores, os mapas de profundidade
super-resolvidos estarao menos sujeitos a interferéncias durante o processo de

captacao.

6.3
Tempo de execucao: CPU x GPU

Para os testes utilizou-se um computador com as seguintes configuracoes:

e Processador Intel Core i7 de 1.73GHz
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e 6 GB de memoria RAM
e Placa de video GEFORCE GT 425M

Foram computados os tempos de execucao relativos aos 10 primeiros

frames para quatro combinacoes distintas:

e Utilizando CPU e nao considerando as cores;
e Utilizando GPU e nao considerando as cores;
e Utilizando CPU e considerando as cores;

e Utilizando GPU e considerando as cores.
A configuragao utilizada para a execucao do algoritmo foi:

e int scale - 2;

e int iterations - 10;

e double tau - 1.3;

e double lambda - 0.03;

e double alpha - 0.7,

e int btvKernelSize - 7;

e int blurKernelSize - 5;

e double blurSigma - 0.0;

e int temporalAreaRadius - 4;

e Ptr<DenseOpticalFlowExt> - TVLI1.

A resolucao dos mapas de profundidade captados foi de 640 x 480 e a das
imagens coloridas foi de 1280 x 1024. Dado que o parametro scale utilizado foi
igual a 2, a resolugao da saida super-resolvida foi de 1280 x 960.

Em todas as combinagoes, o tempo consumido para a geracao do frame 0
foi maior que aquele dos demais. Isso ja era previsto pois, para a primeira saida,
a estimativa de movimento é processada para 2 x temporal AreaRadius + 1 -
nesse caso 9 - vezes, e, utilizando tais valores, temporal Area Radius+ 1 - nesse
caso b - frames passam pelas demais etapas, linhas 3 a 26, do algoritmo 4.2. Por
fim, mais um frame é captado e processado, gerando-se o frame 0 com base
nos calculos anteriores. A partir dai, para cada novo frame, apenas a nova
captacao é processada, descartando-se os resultados da ultima armazenada.

Os testes também mostraram que o processamento na GPU é cerca de 7

vezes mais rapido que na CPU.
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Tabela 6.1: Tempos de execucao CPU: impato da inclusao de cores.

Frame Tempo sem cores (s) Tempo com cores Aumento
Frame 0 178.75 195.57 9%
Frame 1 24.75 28.66 16%
Frame 2 24.42 28.80 18%
Frame 3 24.35 27.92 15%
Frame 4 23.83 28.29 19%
Frame 5 24.09 28.27 17%
Frame 6 24.06 28.19 17%
Frame 7 24.23 28.09 16%
Frame 8 24.03 30.09 25%
Frame 9 24.16 28.13 16%

Média - frames 1 a 9 - - 18%

Tabela 6.2: Tempos de execu¢ao GPU: impato da inclusao de cores.

Frame Tempo sem cores (s) Tempo com cores Aumento
Frame 0 19.49 27.58 40%
Frame 1 2.21 3.08 40%
Frame 2 2.26 3.16 40%
Frame 3 2.3 3.12 36%
Frame 4 2.22 3.17 43%
Frame 5 2.2 3.09 40%
Frame 6 2.11 3.14 49%
Frame 7 2.16 3.04 41%
Frame 8 2.17 2.99 38%
Frame 9 2.11 3.10 47%

Média - frames 1 a 9 - - 41%

Analisando o impacto da inclusao da consideragao de cores, para a CPU,
o tempo de execucao aumentou em aproximadamente 9% - para o frame 0 - e
18% - para os demais, conforme tabela 6.1. J& para GPU, o tempo de execucao
aumentou em aproximadamente 42% - para o frame 0 - ¢ 41% - para os demais,

conforme tabela 6.2.
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Conclusao e trabalhos futuros

Conforme exposto no capitulo 1, o presente trabalho objetivava a con-
feccao de um sistema de super-resolugao que fosse capaz de aumentar a re-
solucao dos mapas de profundidade disponibilizados por sensores de baixo
custo. Tal sistema serviria de base para digitalizacao 3D de corpos humanos.
Para mitigar problemas gerados por possiveis movimentagoes dos corpos cap-
tados, no capitulo 4, propos-se a utilizacao de imagens coloridas da mesma
cena que fornecia os mapas de profundidade.

A contribuigdo tedrica do presente trabalho se deu ao incoporar a
proposta de Cui et al. [2], ao algoritmo de Mitzel et al. [3], que se traduz
na equagao 4-1. Dado que o cédigo da solucao de Cui et al. [2] ndo estd
disponivel, a juncao dos dois conceitos, aqui proposta, permitiu a utilizacao da
implementagao do algoritmo de Mitzel et al. [3] disponibilizada na biblioteca
OpenCV como base para o desenvolvimento da estratégia descrita no capitulo
4

As classes, dedicadas a super-resolucao, disponiblizadas pela biblioteca

OpenCV demandaram certas modificacoes para contemplar dois aspectos:

e aquisicao concomitante do mapa de profundidade e da imagem colorida;

e incorporacao da consideracao das imagens coloridas no algoritmo de

super-resolucao original.

Tais modificacoes, descritas no capitulo 5, culminaram nos resultados
expostos no capitulo 6. Os testes descritos na secoes 6.1 e 6.2 comprovaram
que a utilizacao das imagens coloridas melhorou os mapas de profundidade
super-resolvidos no sentido de evitar interferéncias provocadas por mudancas
repentinas na cena captada.

Os testes da secao 6.3 mostraram que a execucao em GPU supera em sete
vezes a equivalente na CPU. Tal resultado, justifica que os desenvolvimentos
futuros sejam focados em algoritmos dedicados a GPU. Um aumento de
aproximadamente 40% provocado pela inclusdo de cores nos leva a primeira

oportunidade para trabalhos futuros. Seria interessante explorar duas frentes:

e otimizacao da implementacao das modificagoes propostas no capitulo 4

e descritas no capitulo 5;
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e proposicao de uma nova abordagem para a consideragao as cores que

possa ser computada mais rapidamente.

O desenvolvimento dos moédulos de registro global e nao global descritos
na se¢ao 2.2 daria continuidade ao sistema de digitalizacao 3D de baixo custo
e permitira testes volumétricos capazes de fornecer novos dados acerca da
eficiéncia da consideracao de cores. Mais que isso, tal implementagao permitiria
uma comparagao aos resultados de reconstrugao alcangados por Cui et al. [2].

Além disso, futuros testes poderiam analisar dois aspectos:

e Qual o comportamento do algoritmo proposto em cenas onde o objeto
de interferéncia tivesse um contraste pequeno em relacao ao restante da

cena captada?

e Se utilizarmos a imagem de baixa resolugao como insumo para os

registros rigido e nao-rigido qual o impacto na malha 3D reconstruida?
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A
Cédigos em C++

A.l
Trechos de cédigo referenciados na dissertacao

Cédigo A.1 Exemplo de captura simultanea dos mapas de profundidade e das

imagens RGB

VideoCapture capture(CV_CAP_OPENNI);

for (;;) A
Mat depthMap;
Mat rgblmage

capture.grab();

capture.retrieve ( depthMap, CV_.CAP_.OPENNI_DEPTH_MAP );
capture.retrieve( bgrlmage, CV_CAP_.OPENNI_BGR_IMAGE );

if( waitKey( 30 ) >=0 )
break

Cédigo A.2 Métodos get e set para manipulacdo de propriedades
VideoCapture capture( CV_CAP_OPENNI );

capture.set( CV_.CAP_.OPENNIIMAGE_.GENERATOR_OUTPUT_MODE, «+»
CV_CAP_OPENNI_VGA_30HZ );

cout << '‘FPS '’ << capture.get( ¢
CV_CAP_OPENNI_IMAGE_GENERATOR + CV_CAP_PROP_FPS ) << «

endl ;
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Cédigo A.3 Modificacao da declaragcao da classe FrameSource

class CV_EXPORTS FrameSource

{
public:
virtual “FrameSource();
virtual void nextFrame(OutputArray frame) = 0;
virtual void reset() = 0;
virtual void nextOpenNIFrame (OutputArray frame, «
OutputArray framel, int deviceMode, int «
deviceModel) {};
i

Cdédigo A.4 Método nextOpenNIFrame

void CaptureFrameSource::nextOpenNIFrame (OutputArray «
_frame, OutputArray _framel, int deviceMode, int <«
deviceModel)

{
ve_.grab();
vc_.retrieve (frame_, deviceMode);
arrCopy(frame_, _frame);
vc_.retrieve (framel_, deviceModel);
arrCopy(framel_, _framel);

}

A.2

As classes BTV L1 e BTV L1 _base dedicadas a CPU

O primeiro passo para a modificacdo da classe BTVL1 seria indicar para
mesma quando deveria rodar o algoritmo de super-resoluciao considerando o
mapa de cores e quando deveria executar o método original. Para evitar grandes
modificacbes, decidiu-se utilizar a mesma abordagem empregada para a alteragao
dos parametros de configuracdo do algoritmo original, conforme mostrado no
trecho A.5.

Cédigo A.5 Inicializacdo do atributo withColorWeights

superRes—>set ("withColorWeights", true);
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Onde superRes é uma instdncia da classe BTV L1. O atributo
wihColorWeights é um booleano que funciona como um flag mudando o
comportamento dos métodos responsdveis pelo processo de super-resolucao.
Caso tal valor nao seja indicado, o valor padrdo é falso, isto é, o algoritmo de
super-resolugcdo se comporta conforme indicado na se¢do 3.3. Para permitir tal
comportamento, foi necessdria a inclusdo da chamada ao método de inicializagdo,
herdado da classe Algorithm da biblioteca OpenCV, conforme mostrado no
trecho A.6.

Cddigo A.6 Método de inicializacdo
CV_INIT_ALGORITHM(BTVL1, "SuperResolution .BTVL1",
obj.info ()—>addParam(obj,

i

"colorWeights”
obj.withColorWeights_,
false ,

0,

0,

"Consider or not color «

weights.”);

O préximo método a ser modificado é o initImpl. O vetor color Frames -
que armazena os frames disponibilizados pelo gerador de imagens - é redimensio-

nado, conforme mostrado em A.7.

Cdédigo A.7 Redimensionamento
if (withColorWeights_)
{

colorFrames_.resize (cacheSize);

cacheSize é wuma unidade maior que o dobro do parametro
temporal Area Radius de forma a comportar todas imagens utilizadas no proces-
samento do algoritmo. O método initImpl invoca dois métodos que demandam
modificacles: o readNextF'rame - captura os frames a serem processados e faz
os devidos calculos relacionados a estimativa de movimento - e o processFrame

- processa as imagens previamente armazenadas. No primeiro, adicionamos a
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chamada ao método nextOpenNIFrame, descrito na secdo 5.4.1, conforme
trecho A.8.

Cddigo A.8 Chamando o método nextOpenNIFrame
if (withColorWeights_) {

frameSource—>nextOpenNIFrame(curFrame_ , «
curColorFrame_ ,CV_CAP_OPENNI_DEPTH_MAP, <
CV_CAP_OPENNI_BGR_IMAGE) ;

} else {

frameSource—>nextFrame(curFrame_);

Além disso, precisamos garantir que, caso haja algum problema na captacao
da imagem, uma imagem ‘“vazia”" ndo seja utilizada no processamento. Isso é

verificado e encaminhado pela condicdo A.9.

Cddigo A.9 Evitando a utilizacdo de imagens corrompidas

if (curColorFrame_.empty() && withColorWeights_) {

return ;

Uma vez captada, precisamos converter o tipo de dado de cada pixel da

imagem para o C'V _32F utilizado em todos os célculos do algoritmo.

Cddigo A.10 Conversao
if (withColorWeights_) {

curColorFrame_.convertTo(at(storePos_, «
colorFrames_), CV_32F);

Onde storePos contém a posicao da matriz color F'rames em que a imagem
corrente serd armazenada. Em relacdo ao método processFrame adicionou-se o
redimensionamento do vetor srcColor Frames_ - armazena as imagens a serem

utilizadas no processamento corrente - conforme trecho A.11.
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Cddigo A.11 Redimensionamento do vetor srcColor Frames

if (withColorWeights_) {

srcColorFrames_.resize(count);

As imagens captadas foram copiadas para o vetor srcColor Frames_, con-
forme trecho A.12.

Cddigo A.12 Populando o vetor srcColor Frames

if (withColorWeights_) {

srcColorFrames_[k] = at (i, colorFrames_);

Onde £ itera sobre o intervalo de imagens a serem consideradas no processa-
mento e i corresponde ao frame captado correspondente. Além disso, incluiu-se a
chamada ao método process modificado de forma a considerar os mapas de cores

captados pelo Kinect, conforme destacado no trecho A.13.

Cédigo A.13 Chamada ao método process

if (withColorWeights_) {
process(srcFrames_, srcColorFrames_, at(idx, «

outputs_), srcForwardMotions_, <

srcBackwardMotions_, baseldx);
} else {
process(srcFrames_, at(idx, outputs.), «
srcForwardMotions_, srcBackwardMotions_, <«
baseldx);
}

Apds todos os preparativos explicitados anteriormente, o método process,
o cerne da classe BTV L1 base, teve seus parametros e corpo alterados. Como
entrada para os mapas de cores, adicionou-se o vetor _srcColor Frames como
parametro. As primeiras modificagdes no corpo do método foram o redimensiona-
mento e a inicializacio da matriz colorWeights_ que corresponde a varidvel A*)

utilizada no algoritmo proposto na secao 4, conforme trecho A.14.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1121792/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1121792/CA

Apéndice A. Codigos em C++ 65

Cédigo A.14 Redimensionamento e incializacdo da varidvel colorWeights

colorWeights_.create(srcColor [0].rows,srcColor[0].cols , 6 src«

[0].type());
colorWeights_.setTo(Scalar::all(0));

Incluiu-se o cdlculo e o armazenamento da varidvel s que corresponde ao

valor de % usado na geracao da média entre os mapas de cores.

Cédigo A.15 Cilculo da variavel s

double s =1 / src.size();

As matrizes color M ap , que armazena o somatdrio do mapa de cores (Cim ),
e cK foram criadas.

Cddigo A.16 Criacdo das variaveis colorMap e cK

Mat colorMap(srcColor [0].rows,srcColor [0].cols,src[0].type<+

()
Mat cK(srcColor [0].rows,srcColor[0].cols , src[0].type());

O vetor layers - armazenamento dos canais RGB - foi criado.

Coédigo A.17 Vetor para o armazenamento dos canais RGB.

vector<Mat> layers;

Através da iteracao A.18, calculamos a matriz color Map. Os trés canais de
cada mapa de cor sao condensados em um Unico valor, cada qual contribuindo

com aproximadamente 33% para a soma final.

Cédigo A.18 lteracdo para o calculo da varidvel color Map

for (size_t k = 0; k < src.size(); ++k)

{

split(srcColor[k],layers);

add(layers [0],layers[1],colorMap,h noArray(),—1);
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add(layers[2],colorMap,colorMap, noArray(),—1);

divide (3.0f, colorMap, colorMap,—1);

Em seguida, uma nova sequéncia de iteracdes gera o denominador de A®*).

Cédigo A.19 lteracio para o célculo do denominador de A

for (size_t k = 0; k < src.size(); ++k)

{
cK.setTo(Scalar::all(0));
add(layers[0],layers[1],cK,noArray(),—1);
add(layers[2],cK,cK, noArray(),—1);
divide (3.0f,cK,cK,—-1);
addWeighted (cK,1.0, colorMap,—s,0.0, colorWeights_<«
}

A utlima alteracao demandada pelo método process é a insercao da multi-
plicacdo termo a termo de A®) - inverso da variavel colorWeights_ - e o resultado

intermedidrio do algoritmo proposto conforme mostrado no trecho A.20.

Cédigo A.20 Incorporando o termo A®*)

for (int i = 0; i < iterations_; ++i)

{
diffTerm_.setTo(Scalar::all(0));

for (size_t k = 0; k < src.size(); ++k)
{
remap(highRes_, a_, backwardMaps_[k], <«
noArray (), INTER.NEAREST);
filter. —apply(a-, b_);
resize(b_, c., lowResSize, 0, 0, <«
INTER_NEAREST) ;

diffSign(src[k], c., c.);
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upscale(c., a_, scale_);

filter. —apply(a-, b_);

remap(b_-, a_, forwardMaps_[k], noArray(), «
INTER_NEAREST) ;

divide(a_.,colorWeights_,a_,1.0,-1);

add (diffTerm_, a_, diffTerm_);

if (lambda_ > 0)
{
calcBtvRegularization(highRes_, regTerm_, «
btvKernelSize_, btvWeights_);
addWeighted (diffTerm_, 1.0, regTerm_, —<
lambda_, 0.0, diffTerm_);

addWeighted (highRes_, 1.0, diffTerm_, tau_., 0.0, «
highRes_);

O método collectGarbage da classe BTV L1 também foi alterado de forma

a garantir que todos os dados dispensaveis sejam removidos da memdria.

Cddigo A.21 Método collectGarbage da classe BTV L1.

void BTVLL:: collectGarbage ()
{
curFrame_.release();

prevFrame_.release();

frames_.clear();
forwardMotions_.clear ();
backwardMotions_. clear ();

outputs_.clear();

srcFrames_.clear ();
srcColorFrames_.clear();

srcForwardMotions_. clear ();
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srcBackwardMotions_. clear ();

finalOutput_.release();

colorFrames_.clear();

srcColorFrames_.clear();

SuperResolution :: collectGarbage();
BTVL1_ Base:: collectGarbage () ;

O mesmo foi feito para o método collectGarbage da classe BTV L1 _base.

Cédigo A.22 Método collectGarbage da classe BTV L1 _base.

void BTVL1 Base:: collectGarbage ()

{

filter_.release();

lowResForwardMotions_. clear () ;

lowResBackwardMotions_. clear () ;

highResForwardMotions_. clear();
highResBackwardMotions_. clear();

forwardMaps_. clear();

backwardMaps_. clear () ;
highRes_.release ();

diffTerm_.release ();
regTerm_.release ();
a_.release();
b_.release();

c_.release();

colorWeights_.release();

As variaveis layers, colorMap e cK sao liberadas a cada finalizacdo do

célculo do denominador de A®).
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A.3
As classes BTV L1 e BTV L1_base dedicadas a GPU

Caddigo A.23 Criagdo das variaveis colorMap e cK

GpuMat colorMap(srcColor [0].rows,srcColor [0]. cols ,«

src [0]. type());
GpuMat cK(srcColor [0].rows,srcColor [0].cols, src«

(0] type()):

Cédigo A.24 Vetor para o armazenamento dos canais RGB.

vector<GpuMat> layers;

Coédigo A.25 Iteracdo para o calculo da varidvel color Map

for (size_t k = 0; k < src.size(); ++k)

{
gpu::split(srcColor[k],layers);
gpu::add(layers[0],layers[1], colorMap,h GpuMat(),—1,«
colorStreams_[k]);
gpu::add(layers[2],colorMap, colorMap ,6 GpuMat(),—1,
colorStreams_[k]);
gpu::divide (colorMap ,3.0f,colorMap ,1.0f,—1,+
colorStreams_[k]);
}

Coédigo A.26 Exemplo de trecho utilizado para sincronizagdo.

for (size_t k = 0; k < src.size(); ++k)

{

colorStreams_[k].waitForCompletion () ;
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Cédigo A.27 lteracio para o célculo do denominador de A®)

for (size_t k = 0; k < src.size(); ++k)

{
cK.setTo(Scalar::all(0));

gpu::add(layers[0],layers[1],cK,GpuMat(),—1,+

colorStreams_[k]);

gpu::add(layers[2],cK,cK,GpuMat(),—1,colorStreams_<«

[k]):

gpu::divide (cK,3.0f,cK,1.0f,—1,colorStreams_[k]);

gpu ::addWeighted(cK,1.0f, colorMap,—s,0.0,«
colorWeights_,—1,colorStreams_[k]);

Cédigo A.28 Incorporando o termo A®*)

for (int

0;

i < iterations_; ++i) {

for (size_.t k = 0; k < src.size(); ++k)

{

gpu::remap(highRes_, a_[k], backwardMaps_[+
k].first , backwardMaps_[k].second, «
INTER_.NEAREST, BORDER_REPLICATE, Scalar<+
(), streams_[k]);

filters_[k]—>apply(a-[k], b_[k], Rect«
(0,0,—1,—-1), streams_[k]);

gpu::resize(b_[k], c_[k], lowResSize, 0, «
0, INTER.NEAREST, streams_[k]);

diffSign(src[k], c_[k], c_-[k], streams_[k«
1)

upscale(c_[k], a_[k], scale_, streams_[k])<«

filters_[k]—>apply(a-[k], b_[k], Rect«
(0,0,—1,—-1), streams_[k]);

gpu::remap(b_[k], diffTerms_[k], <«
forwardMaps_[k]. first , forwardMaps_[k].«
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second, INTER.NEAREST, BORDER_REPLICATE<«+
Scalar(), streams_[k]);

gpu::divide (diffTerms_[k],colorWeights_ ,«
diffTerms_[k],1.0,—1,streams_[k]);

}
if (lambda_ > 0)
{
calcBtvRegularization(highRes_, regTerm_, <«
btvKernelSize_);
gpu :: addWeighted(highRes_, 1.0, regTerm_, <«
—tau_ * lambda_, 0.0, highRes_);
}
for (size_t k = 0; k < src.size(); ++k)
{
streams_[k].waitForCompletion () ;
gpu ::addWeighted (highRes_, 1.0, diffTerms_«
[k], tau_, 0.0, highRes_);
}

As varidveis layers, colorMap e cK sao liberadas a cada finalizagcdo do

célculo do denominador de A®).
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Lista de Simbolos

B.1
Tabela
Tabela B.1: Tabela de simbolos.
Simbolo Significado
> Somatdrio
| f(x) || Aplicacao de norma a f(x)
AeB A pertence a B
* Multiplicagao termo-a-termo
\Y Gradiente
diag(X) Matriz diagonal cujos elementos correspondem aos elementos de X
ACB A esta contido ou é igual a B
i Integral
div Divergeéncia
min, f(u) Valor de u que gera o minimo da funcao f
X7 Transposta da matriz X
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Parametros da biblioteca OpenCV

C.1
Dados do sensor de profundidade

e CV CAP OPENNI DEPTH MAP - dados de pronfundidade em
milimetros disponibilizados através do tipo de dado CV_16UC1,

e CV _CAP OPENNI POINT CLOUD MAP - coordenadas XYZ em me-
tros disponibilizadas através do tipo de dado CV_32FC3;

e CV _CAP OPENNI DISPARITY_MAP - disparidade entre os pixels dis-
ponibilizada através do tipo de dado CV 8UCI,

e CV_CAP_OPENNI_DISPARITY_MAP_32F - disparidade entre os pixels
disponibilizada através do tipo de dado CV_32FC1;

e CV CAP OPENNI VALID DEPTH _MASK - madscara de pixels validos
(ex.: ndo oclusos) disponibilizada através do tipo de dado CV_8UCL.

C.2
Dados do sensor RGB

e CV_CAP OPENNI BGR IMAGE - imagem colorida disponibilizada
através do tipo de dado CV_8UCS3;

e CV_CAP_OPENNI_GRAY_IMAGE - imagem em tons de cinza disponibi-
lizada através do tipo de dado CV 8UCIL.

C3
Flags para alternancia de propriedades

e CV_CAP_OPENNI_IMAGE_GENERATOR - quando se deseja o acesso

ao sensor que capta imagens RGB;

e CV_CAP_OPENNI_DEPTH_GENERATOR - quando se deseja acesso ao
sensor de profundidade.
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C.4

Opcoes para o gerador de imagens

C.5

CV_CAP OPENNI OUTPUT MODE - trés modos de saida sdo supor-

tados:

— CV_CAP_OPENNI_VGA 30HZ - retorna imagens no modo VGA a
30 frames por segundo;

— CV_CAP_OPENNI_SXGA _15HZ - retorna imagens no modo SXGA
a 15 frames por segundo;

— CV_CAP _OPENNI SXGA 30HZ - retorna imagens no modo SXGA

a 30 frames por segundo.

Opcoes para o sensor de profundidade

CV_CAP OPENNI REGISTRATION - se esta ativo, o mapa de profun-
didade é remapeado para o mesmo ponto de vista do gerador de imagens;
caso contrario, o ponto de vista do mapa de profundidade se mantém inal-
terado; apds o mencionado processo de registro cada pixel da imagem RGB

estd necessariamente alinhado ao respectivo pixel do mapa de profundidade.

CV_CAP OPENNI_ FRAME_MAX DEPTH - profundidade ma-xima su-

portada em milimetros;

CV_CAP _OPENNI BASELINE - distancia entre os sensores CMOS e a

fonte IR em mm:;

CV_CAP_OPENNI_FOCAL_LENGTH - distancia focal em pixels;
CV_CAP_FRAME_WIDTH - largura do frame em pixels;
CV_CAP_FRAME_HEIGHT - altura do frame em pixels;
CV_CAP _FRAME FPS - taxa de frames em fps.
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C.6
Membros a serem inicializados

e int scale - fator de escala que descreve em quantas vezes a resolucdo dos

frames originais serd aumentada;
e int iterations - niimero de iteragdes do processo de regularizagao;
e double tau - valor assintético do método “Steepest Descendent”;

e double lambda - pardmetro que ajusta a contribuicao entre o termo de

dados e o termo de regularizagdo para o resultado final;

e double alpha - parametro que regula a distribuicdo espacial utilizada na

execucao do algoritmo;
e int btvKernelSize - tamanho do kernel utilizado para regularizagao;
e int blurKernelSize - tamanho do kernel de suavizacdo Gaussiano;
e double blurSigma - parametro sigma utlizado para suavizacdo Gaussiana;

e int temporalAreaRadius - indica quantos frames anteriores e posteriores
ao frame corrente devem ser utilizados para o processamento do frame

corrente;

e Ptr<DenseOpticalFlowExt> - através desse membro indicamos o al-

goritmo de opticalFlow que estimard a movimentac3o entre os frames.
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