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RESUMO

A técnica de empilhamento de foco combina diversas imagens com pouca profundidade de campo
com o intuito de criar apenas uma com esta profundidade de campo ampliada. A maioria dos
algoritmos ja propostos considera que a entrada do algoritmo sdao imagens criteriosamente seleci-
onadas. Neste trabalho, propde-se que a entrada do algoritmo seja composta por diversas imagens
com focos diferentes compondo uma pilha de focos (ou focal stack), gerando entdo uma imagem
all-in-focus (ou completamente em foco). Propde-se algoritmos baseados em medidores de foco e
mapas de profundidade, que fazem uma selecdo pds-captura das imagens que sdo realmente tuteis
para a geragdo da imagem all-in-focus. Os resultados mostram que, dado uma grande variedade
de imagens com focos diferentes, os algoritmos sdo capazes de criar figuras all-in-focus de boa
qualidade, podendo ser comparadas com imagens de pequena abertura de lente, que naturalmente
possuem maior campo de profundidade.

Palavras-chaves: empilhamento de foco; mapa de profundidade; piramide de Laplace;

ABSTRACT

The focus stacking technic merges many different depth of field images with the intent of creating
one final image with larger depth of field. Many focus stacking methods exists, but the majority
considers the input of the algorithm is composed of carefully selected images. In this paper, we
propose an input not carefully selected, but composed of various images with different focus in
the focal stack, hence creating, an all-in-focus image. Based in focus measure technics and depth
maps, the algorithms presets images that it thinks that are most useful to generate the all-in-focus
image. The results show that the algorithms, based on a great variety of images with different
focus, are capable to form an all-in-focus with good quality. These images can be compared to
low aperture images, which have a naturally greater depth of field.

Key-words: focus stacking; depth maps; Laplacian pyramid;
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1 INTRODUCAO

Este capitulo introduz o contexto ao qual o trabalho pertence. Além disso, apresenta-se suas
principais motivacdes e objetivos.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Na drea da fotografia, a qualidade de uma foto estd diretamente relacionada a quantidade de
detalhes que ela possui, bem como sua nitidez. Um dos fatores para se obter a nitidez € o plano de
foco. O plano de foco define se o objeto capturado estard ou nao em foco, visto que, caso os raios
de luz ndo conveirjam no plano de filme da imagem, isto é, caso a convergéncia aconteca antes
ou depois, este objeto se encontrard fora de foco. Desta forma, existe apenas um plano de foco,
e a nitidez do objeto diminui ou aumenta de forma proporcional com a distancia dele do plano.
Define-se a regido onde o objeto aparenta estar nitido de profundidade de campo (depth of field,
DOF). [1]

Fatores como a distancia focal das lentes, o sensor e a distancia entre o objeto e a camera in-
fluenciam no tamanho da profundidade de campo de uma imagem, porém, para uma certa cimera
e cena, se tornam fixos. Desta forma, o fator que mais influencia no tamanho da profundidade de
campo € a abertura da camera. Com todos os outros fatores fixos, a abertura da camera determina
uma profundidade de campo estreita ou larga, como pode ser visto na Figura 1.1.

(a) Abertura = /1,4, DOF = 0,8cm  (b) Abertura = f/4,0, DOF =2,2cm  (c) Abertura = /22, DOF = 12,4cm

Figura 1.1: Influéncia da abertura na profundidade de campo [2].

A abertura controla a quantidade de luz que € captada pelos sensores da camera. Quanto
menos luz € captada, mais elementos da imagem ficam em foco. Um exemplo € dado pela Figura
1.1a, uma grande abertura resulta em uma pequena profundidade de campo e, a medida que
se diminui a abertura, Figuras 1.1b e 1.1c, a profundidade de campo aumenta, deixando mais
elementos da imagem em foco.

E verdade que a abertura define o tamanho da profundidade de campo, porém, a regido em foco
pode estar em qualquer lugar da imagem. Isso acontece pois, ao se tirar uma foto, é selecionado
um ponto de foco na imagem, definindo onde sua profundidade de campo vai se localizar. Um



exemplo disso € visto na Figura 1.2. Na Figura 1.2a, o ponto de foco foi selecionado no canto
superior esquerdo, e, portanto, os elementos daquela drea ficam em foco. J4 na Figura 1.2b €
selecionado o canto inferior direito. Ambas as imagens foram obtidas com a mesma abertura.

(a) Ponto de foco no canto superior esquerdo. (b) Ponto de foco no canto inferior direito.

Figura 1.2: Influéncia do ponto de foco.

De forma geral, com exce¢do da técnica de bokeh, onde o fotdgrafo busca uma profundidade
de campo menor (para criar a propria estética da foto ou para deixar um objeto em perspectiva
em relacdo ao resto da imagem), fotos com maior nitidez em toda a imagem ainda predominam.
Porém, ndo é sempre que se consegue aumentar o tamanho da profundidade de campo apenas
utilizando a abertura da lente. Por este motivo, outras maneiras de ampliar a profundidade de
campo surgiram no campo de processamento de imagens.

1.2 MOTIVACAO

Técnicas para essa expansao consistem na fusdo de varias imagens com uma menor profun-
didade de campo para a criagdo de uma imagem final com mais objetos nitidos, porém a juncao
pode acontecer de varias maneiras. Algoritmos desse tipo podem ser chamados de algoritmos
de empilhamento de foco, e sdo feitos de diversas maneiras, como técnicas baseadas em redes
neurais [3], na transformada de Wavelet e modelos de Markov [4]. Métodos mais consolidados
consistem na decomposicao multi-escala [5] [6] [7] geralmente baseadas na decomposi¢do por
piramides de Laplace [8].

Apesar dos trabalhos citados conseguirem realizar a fusdo das imagens e criar uma imagem
completamente em foco (all-in-focus), a maioria trabalha com imagens criteriosamente selecio-
nadas na pilha de foco que € utilizada como entrada do algoritmo. Ao saber o que se tem na pilha,
a confianca que o resultado serd o desejado cresce, pois a informagao necessdria estara de fato na
pilha de foco.

A abordagem utilizada para desenvolver uma técnica que escolhe as melhores imagens para
utilizag¢do na fusdo € baseada na ideia de uma pilha de foco (focal-stack) onde as imagens nao sao



criteriosamente selecionadas, ou seja, ndo se sabe nada sobre a informacao presente na pilha. Esta
técnica € discutida por Teixeira et. al. [7]. A partir dos resultados deste método, propde-se um
algoritmo que utilize menos imagens, garantindo que essas poucas imagens contenham de fato a
informacdo necessdaria para que se forme uma boa imagem. Isso é feito utilizando um medidor
de foco, garantindo que as imagens selecionadas estejam focadas, e mapas de profundidade, que
garantem que varios planos da imagem estejam em foco.

Figura 1.3: Na primeira e segunda linha, exemplos de imagens de baixa profundidade de campo. Na terceira linha,
imagens com maior profundidade de campo geradas pelo algoritmo.

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA

Baseando-se nestas motivacdes apresenta-se um método que, a partir de um focal-stack des-
conhecido, obtido amostrando os pontos de foco, automatize todo o processamento. Desde a
escolha até a fusdo das imagens. Dessa forma, pretende-se gerar imagens com menos erros utili-
zando menos imagens como entrada.

Seguindo a linha do trabalho passado, continua-se baseando o método na linguagem de pro-



gramacdo propria da plataforma MATLAB. O MATLAB € um ambiente de computagdo nime-
rica onde seus cdlculos sdo todos otimizados para se trabalhar com matrizes, sendo uma boa
plataforma para se tratar imagens.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

O capitulo 2 oferece um panorama sobre todo o embasamento tedrico necessario para melhor
entendimento do trabalho. A apresentacao do método proposto, com exemplos e diagramas expli-
cando seu funcionamento se encontram no capitulo 3. O capitulo 4 mostra os resultados obtidos,
fazendo sua andlise e comparando com trabalhos antigos, para que, por fim, no capitulo 5 seja
realizada uma sintese sobre o que foi discutido e propostas de futuros trabalhos.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo traz uma pequena revisdo de literatura abordando os temas mais importantes
para compreensao deste trabalho.

2.1 A CAMERA FOTOGRAFICA

O principio de funcionamento de uma camera foi descoberto no experimento da camera es-
cura. Ao longo da histéria, aprimora-se esta ideia até chegar na camera digital atual. Os compo-
nentes principais para compor a imagem consistem nas lentes, o diafragma, obturador e a midia
utilizada para armazenar a imagem. Antigamente utilizava-se filmes, que ao receber luz, arma-
zena a imagem através de processos foto-quimicos. Atualmente, os filmes foram trocados por
sensores que armazenam essa imagem de forma digital.

2.1.1 Funcionamento

Ao se apontar a camera para um objeto, a luz refletida deste objeto € coletada pelas lentes.
As lentes fazem a luz se curvar, para que convirjam em um tnico ponto de foco. Caso os raios
de luz convirjam sobre o sensor, a imagem formada estard em foco, como na Figura 2.1. Agora,
caso os raios convirjam antes ou depois do sensor (Figura 2.2), a imagem fica fora de foco.
Independentemente, a imagem € capturada pelos sensores, formando uma matriz.

Objeto

Lente ||
Sensor

Figura 2.1: Esquemadtico de uma camera convencional.

Objeto Objeto
Lente Lente

Sensor Sensor
(a) Raios convergem antes do sensor. (b) Raios convergem depois do sensor.

Figura 2.2: Esquemadtico da cAmera convencional quando a imagem fica fora de foco.



Este € o principio de funcionamento da captura da imagem, porém, vérios elementos da ca-
mera alteram a quantidade de luz que entra na camera e seu ponto de foco.

2.1.1.1  Velocidade de disparo

A velocidade controla o tempo que o obturador ficar aberto. O obturador € um dispositivo que
abre e fecha, controlando o intervalo de tempo de exposi¢ao do sensor a luz. Como € regulada a
quantidade de luz que o sensor capta no momento da fotografia, essa velocidade se relaciona com
a ideia de movimento da foto. A velocidade é medida em segundos ou fragdes de segundos.

1/8 174 1/2

Figura 2.3: Efeito da velocidade de disparo. [9]

A Figura 2.3 exemplifica a quantidade de luz capturada pelo sensor. Quanto mais rapido,
menos luz é captada. Ao se aumentar o tempo de exposi¢do, tentando captar mais luz, pode
acontecer o desfoque do movimento. Nestes casos, a imagem perde o foco na realizacao do
movimento, como pode ser visto na Figura 2.4.



Figura 2.4: Consequéncia de um alto tempo de exposicao. [10]

2.1.1.2 Abertura do Diafragma

O diafragma regula a quantidade de luz que chega ao obturador, isso acontece de acordo com
sua abertura, deixando mais ou menos luz passar. A abertura do diafragma é medida em niimeros
f, escritos da forma f/1.4, f/22, quanto menor o nimero, maior a abertura.

A abertura do diafragma € normalmente chamada apenas de abertura e ela € diretamente rela-
cionada com a profundidade de campo da imagem. Quanto menor a abertura, menos luz é captada
pelo sensor, fazendo com que mais elementos da imagem estejam em foco, ou seja, aumentando
o profundidade de campo. Este efeito pode ser visualizado na Figura 1.1.

(a) Grande abertura. (b) Média abertura. (c) Pequena abertura.

Figura 2.5: Influéncia da abertura na captagdo de luz. Modificado de [11].

Mesmo sendo possivel aumentar a profundidade de campo da foto diminuindo sua abertura,



menos luz € capturada pela camera. E isso pode causar efeitos indesejaveis na foto. Este efeito
pode ser observado na Figura 2.5.

Portanto, mesmo que seja possivel, nao é sempre que se consegue aumentar a profundidade
de campo por meio da abertura. Como se observa na Figura 2.5c, pequenas aberturas resultam
em fotos mais escuras, devido a pouca passagem de luz.

2.2 GERACAO DO FOCAL-STACK

O algoritmo neste funciona por meio de um focal-stack que pode ser gerado por meio de
cameras convencionais, ou simulado por meio de dados do campo de luz (Light-Field, LF) da
imagem, capturado por ciAmeras plendticas.

2.2.1 Por meio de cameras convencionais

Idealmente, o focal-stack deve ser criado por meio de cameras convencionais. Montando a
cena desejada para a confecc@o do focal-stack, capturam-se as fotos variando a posi¢ao do foco
na imagem, gerando assim uma pilha com diversas imagens com focos em diferentes lugares.

Apesar de ser possivel utilizando apenas uma camera convencional, o processo se torna com-
plicado devido a fatores como manualmente selecionar a posi¢ao do foco, ou enquadrar correta-
mente a cena. Com isso em mente, para facilitar a aquisi¢do, seria necessario uma camera com
controle via software onde fosse possivel automatizar a selecdo do foco e a captura da imagem,
bem como um tripé para manter o enquadramento da cena sempre igual.

Embora algumas cameras oferecam algum nivel de controle via software, cameras com es-
tas caracteristicas ndo sdo muito acessiveis. Por este motivo, pode ser gerado um focal-stack
simulado, por meio das imagens capturadas por uma camera plendtica.

2.2.2 Cameras plendticas

Céameras convencionais capturam apenas a intensidade de luz vista por seus sensores, resul-
tando em uma fotografia de duas dimensdes (x, y). Cameras plendticas, por outro lado, capturam
todo o campo de luz mensurando a quantidade de luz propagando ao longo de cada raio que passa
pelo sensor.

A configuracdo bésica de uma camera plenética se baseia em uma lente principal, como de
uma camera comum, um conjunto de microlentes € um conjunto de sensores. Um esquematico
pode ser visto na Figura 2.6.



Conjunto
de microlentes

Lente principal i

Sensor

Figura 2.6: Esquematico de uma camera plenética. Adaptado de [12]

Como pode ser visto na Figura 2.6, os raios de luz que partem do objeto convergem em um
unico ponto no plano focal do conjunto de microlentes, a partir deste ponto, as microlentes no
local separam esses raios baseando-se na direcdo, criando uma imagem focada de abertura da
lente principal no conjunto de pixels debaixo das microlentes. Microscopicamente € possivel
observar as subimagens capturadas pelas microlentes, nestas imagens se captura a estrutura de
luz da cena, revelando, por exemplo, a profundidade de objetos.

Os dados adquiridos pela cadmera plendtica consideram os dois planos do campo de luz LF',
onde LF'(u,v,s,t) representa a luz propagada ao longo do raio que converge no plano da lente
principal em (u, v) e no plano das microlentes em (s, t).

2.2.3 Imagens de Sub-Abertura

Formam-se imagens extraindo o mesmo pixel de baixo de cada microlente. A extracdo é
feita fixando (u,v) e considerando todo (s,t). Todos os raios que passam por estes pixels sdo
originados da mesma sub-abertura da lente principal, portanto a imagem extraida resultante é
a fotografia convencional, caso esta fosse tirada com aquela sub-abertura. Escolher um pixel
diferente corresponde a escolher outra sub-abertura. A soma de todas essas sub-aberturas é a
abertura original da lente.

Utilizando as imagens de sub-abertura é possivel obter representacdoes da mesma cena com
diferentes regides em foco. Essas representacdes sdo obtidas com a utilizagdo de sensores sinté-
ticos.

Conjunto
de microlentes

Objeto

Plano sintético

Lente principal
Sensor

Figura 2.7: Exemplo do plano sintético. Adaptado de [12].



Simula-se que os raios de luz estejam convergindo com os sensores em uma diferente regido,
fazendo com que o foco da imagem mude. Um exemplo deste plano sintético € mostrado na
Figura 2.7.

A partir disso, as imagens utilizadas para compor o focal-stack sdo obtidas por um algoritmo
de deslocamento e soma. A Equacgdo 2.1 move este plano sintético, fazendo com que sejam
geradas as imagens com diferentes focos.

1 1 1
In(s,t):MZLF<u,v,s+u(1——>,t+v<1——)> (2.1)
an an

Na Equacdo 2.1 «,, é um parametro que indica o local onde este plano sintético se encontra,
M € o nimero de imagens de sub-abertura e [,, € a imagem gerada com foco em «,,. Variou-se a,
em passos de 0.007, comecando em 0.2 e terminando em 2, gerando assim, 258 imagens.

Alguns exemplos dessas imagens sdo mostrados na Figura 2.8. A Figura 2.8b tem seu foco
préoximo da camera, e, conforme se aumenta o valor de «,, seu foco vai se distanciando, como &
visto na Figura 2.8c e depois na Figura 2.8d. A Figura 2.8a ndo contém foco em parte alguma da
imagem, esse tipo de imagem pode ser tratada como ruido.

(@) a; = 0.2 (b) a3 = 0.564

(C) Qg5 = 0.858 (d) Q196 = 1.565

Figura 2.8: Exemplos de imagens geradas a partir do Light-Field.
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2.3 CODIFICACAO POR PIRAMIDE DE LAPLACE

Uma das caracteristicas de uma imagem ¢€ ter pixels vizinhos que sdo altamente correlatos.
Portanto, representar uma imagem em termos dos valores dos pixels se torna uma maneira inefi-
ciente, ja que toda informacao codificada € redundante. Encontrar uma representacao que descor-
reciona os pixels € o primeiro problema para criar um c6digo comprimido.

Pelo uso de codificacao preditiva, os pixels sdo codificados sequencialmente em uma matriz de
erros de predicao. Para codificacdo de cada pixel, seu valor é predito de pixels ja codificados. Esse
valor predito, que representa informacao redundante, € subtraido do valor do pixel atual e apenas
a diferenca (erro de predi¢cdo) é codificada. Esse processo € dito causal, visto que sé valores ja
codificados sdao usados para prever cada valor de pixel, e, por isso, facilita a decodificagao.

Outra abordagem ¢ a codificacdo ndo-causal, que tipicamente envolve transformadas. Ao
contrério da causal, elas ndo codificam o pixel sequencialmente, e sim em blocos, baseando-se
em uma vizinhanca simétrica centrada em cada pixel. Técnicas ndo-causais produzem predi¢des
mais precisas, logo, realizam melhor compressao.

A piramide de Laplace € um técnica que combina os dois casos. Usa-se uma média ponderada
local para prever os valores de cada pixel, utilizando uma fun¢do de pesos unimodal tipo Gaussi-
ana no proprio pixel. A predi¢do dos pixels € obtida pela convolugao dessa fun¢ao com a imagem.
O resultado € uma imagem filtrada por um filtro passa-baixas, que entdo € subtraida da original.

Seja go(ij) a imagem original e ¢;(ij) a imagem filtrada, o erro de predicdo Ly(ij) é dado
por:

Lo(ij) = go(ij) — g1(ij) (2.2)

Ao contrdrio de codificar gy, se codifica L e g1, gerando uma compressio que tem os benefi-
cios de ambos tipos, ja que L, € altamente descorrelata e g; € uma imagem filtrada. Mais dados
podem ser comprimidos repetindo este processo varias vezes. Fazendo isso sdo obtidas matrizes
Loy, Ly, ..., L,. Nesta implementacdo cada camada € menor que a antiga por uma escala de 1/2.
Imaginando essas matrizes empilhadas, formam uma pirdmide, como visto na Figura. 2.9.
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Nivel 4

1/16 da resolugdo /)
Nivel 3
1/8 da resolucdo Q

Nivel 2
1/4 da resolugdo

Nivel 1
1/2 da resolucao

Nivel 0
Imagem
Original

Figura 2.9: Piramide de Laplace. [13]

2.3.1 Piramide Gaussiana

O primeiro passo para se gerar uma piramide de Laplace € aplicar um filtro passa baixas na
imagem original g, para se obter a imagem g¢;. E dito que ¢; é uma versio reduzida de gy, ja que
tanto resolugdo e densidade de amostras diminuem. O processo de filtragem € equivalente a uma
convolucdo com uma funcdo de um conjunto de fungdes locais de pesos simétricos. Uma fungao
importante deste conjunto se parece com a distribuicdo de probabilidade Gaussiana, portanto,
chama-se a sequéncia de imagens ¢y, g1, ... ¢, de piraimide Gaussiana.

2.3.1.1 Geracgao da piramide Gaussiana

A geracdo comeca partindo de gy, base da piramide Gaussiana, uma imagem de / linhas e
J colunas. O primeiro nivel da piramide contém a imagem ¢;, uma versao filtrada em baixas
frequéncias de gy. Cada valor neste primeiro nivel € calculado como uma média ponderada dos
valores do nivel 0 em uma janela de tamanho 5 X 5. Os valores do nivel 2 sdo calculados baseados
nos valores do nivel 1 e assim por diante. Este processo € feito pela operacdo dada pela Equacao
2.3.
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Z Z (m,n)g_1(2i +m,2j +n) 2.3)

m=—2n=—2

Onde 0 < [ < N sdo os niveis da piramide, e 0 < 7 < [; e 0 < j < J; sdo as dimensdes da
matriz no nivel [ da piramide. A funcdo reduz, que gera um nivel da piramide a partir do nivel
anterior, é dada pela Equacdo 2.3. As imagens reduzidas sdo mostradas na Figura 2.10.

g = reduz(gx_1) (2.4)

Figura 2.10: Piramide Gaussiana. [8]

2.3.1.2 Interpolacao da piramide Gaussiana

Define-se a fungdo expande como reverso da funcdo reduz. Essa funcdo expande uma matriz
(M +1) x (N +1) para uma matriz (2M + 1) x (2N + 1) interpolando novos os valores de cada
ponto da matriz por meio dos valores existentes. Portanto, aplicando a fun¢do em uma matriz g,
da pirdmide Gaussiana, resulta na matriz ¢; ;, de mesmo tamanho de g;_;.

Sendo g, ,, o resultado de expandir g; n vezes, entdo g;o = g; € gi,, = expande(gin_1).

A funcdo expande € obtida pela Equagao 2.5.

1—m j—n
) =4 2.
i) =1 3 wimmign (57157 23)

m=—2n=-2

Onde0<I<N,n>0,0<i<[;_,e0<j<J_, Além disso, apenas os termos inteiros

de * e ] “ sdo incluidos na soma. Se expandir [ vezes uma imagem g;, obtém-se g;;, que tem

0 mesmo tamanho que a imagem original gq.

2.3.2 Piramide de Laplace

A razdo por trds da construcdo da imagem reduzida g; € para que esta sirva como predi¢ao
dos valores de pixels da imagem original g,. Para obter a representacdo comprimida, codifica-se
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a imagem de erro, que € obtida quando se subtrai g; de gy. Esta se torna a base da piramide de
Laplace. O préximo nivel é gerado codificando g; da mesma maneira.
2.3.2.1 Geracao da piramide de Laplace

A piramide de Laplace é dada pela sequéncia de imagens de erro L, L1, ..., L. Cada uma é
a diferenca entre dois niveis da pirdmide Gaussiana, ou seja, L; = g, — expande(g;+1). Portanto,
para0 <[ < N, L; é calculada pela Equacao 2.6.

Li=g— git11 (2.6)

Como ndo existe imagem g1 para servir como imagem de predi¢do para gy, Ly = gy. Um
exemplo das imagens geradas por este procedimento € dado na Figura 2.11.

Figura 2.11: Geragao da Piramide de Laplace. [8]

2.3.2.2 Decodificacao

Uma maneira de se recuperar a imagem € apenas expandindo e somando todos os niveis da
piramide. Porém, uma maneira mais eficiente € expandir Ly uma vez e somar Ly_1, € entdo
expandir essa imagem e adicionar Ly _o, € repetir o procedimento até se chegar no nivel 0 e a
imagem ¢, ser recuperada. Esse procedimento € o reverso da geracdo da piramide de Laplace. Da
Equacio 2.6, se tem que Ly = gy, entdo,paral = N — 1, N — 2, ..., 0, se d4 a Equacgdo 2.7.

g1 = Ly + expande(g;41) 2.7

Na Figura 2.12 observa-se todos os procedimentos, tanto para geracdo, quanto para recupera-
cdo das imagens.
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Planos Planos Laplacianos Gaussianos

Gaussianos Laplacianos reconstruidos reconstruidos
g3 L3 > G5 I3
9 L2 G, r
(o] L1 G, r
90 Lo Co o
Imagem Imagem
original reconstruida

Figura 2.12: Esquemdtico de todo o processo. Modificado de [8].
2.4 MAPAS DE PROFUNDIDADE

A estimacao de profundidade (depth), ou estimacdo de mapas de profundidade, de uma cena
€ aplicada em diversas dreas, como robotica, digitalizacdo de ambientes e a propria fotografia.
Um mapa de profundidade carrega informagao dos niveis de profundidade de uma imagem, deta-
lhando o qudo distante certo objeto estd da cimera.

Métodos convencionais de estimagdo deste mapa requerem vdarios pontos de vista da cena ou
multiplas capturas, podendo ser invidvel a depender da situacdo. Entretando, varios algoritmos
propostos na literatura geram mapas de profundidade a partir de um focal-stack, uma vez que o
plano de foco estd relacionado com esta distancia. Assim, como o0 nosso algoritmo usa como
entrada esse mesmo focal-stack, é pensado em como o mapa de profundidade poderia auxiliar no
algoritmo de fusdao de imagens.

Tao et. al [14] propde um algoritmo para se obter este mapa a partir das figuras de sub-abertura
obtidas pelo LF' de uma camera plendtica.

O algoritmo consiste em deslocar cada imagem de sub-abertura por vérios valores, a depender
de cada profundidade. Pixels em profundidade 6tima nio mudam muito de uma imagem de
sub-abertura para outra. Por outro lado, pixels fora dessa profundidade 6tima variam muito. E
estimado entdo a profundidade de cada pixel ao se analisar qual sua profundidade 6tima. Sao
feitas duas medidas desta profundidade 6tima, ambas sdo utilizadas de entrada em um algoritmo
de minimizacdo, tentando gerar uma saida melhor que as duas medidas.

A Figura 2.13 mostra exemplos de mapas de profundidade. A figura se torna mais clara quanto
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mais longe da camera.

() (b)

Figura 2.13: Exemplos de mapas de profundidade.

2.5 MEDICAO DE FOCO

Na literatura, algoritmos de medi¢do de foco s@o utilizados para recuperar informacgdes do
mundo real 3D a partir de uma foto 2D [15] [16]. Para o problema estabelecido neste traba-
lho, se utiliza dessa ferramenta para verificar o quanto uma imagem estd em foco e atribuir uma
pontuacdo para cada figura. Alta para figuras em foco, baixa para figuras fora de foco.

Entretanto, existem vdrios algoritmos para se medir o grau de foco, tanto de uma imagem
como de um pixel. Em [17], Said et. al faz uma andlise de varios grupos de métodos, avaliando
quais sao os melhores. Dividem-se estes métodos em seis grupos.

1. Operadores baseados em gradientes. Este tipo de operador é baseado no gradiente ou na
primeira derivada da imagem. Estes algoritmos assumem que a imagem em foco apresenta
mais bordas nitidas que desfocadas. Portanto, o gradiente € utilizado para se medir o foco.

2. Operadores baseados em laplacianos. Similar ao primeiro grupo, estes algoritmos buscam
medir a quantidade de bordas presente na imagem, porém, utilizam da segunda derivada ou
Laplaciano.

3. Operadores baseados em wavelet. Estes se baseiam na vantagem que os coeficientes da
transformada discreta de wavelet tem de detalhar o conteddo espacial e frequencial da ima-
gem. Podendo assim ser utilizados para se medir o nivel de foco.

4. Operadores baseados em estatistica. Utilizam de vdrias estatisticas da imagem como des-
critores de textura para computar o nivel de foco.

5. Operadores baseados em DCT. Similar ao grupo baseado em wavelet, porém utilizam a
transformada discreta do cosseno para medir o nivel de foco da imagem a partir de seu
conteddo na frequéncia.
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6. Operadores diversos. Este grupo engloba os algoritmos que ndo sdo baseados em nenhum
algoritmo previamente mencionado.

Em seu trabalho, a avaliacdo é feita baseada na performance geral do algoritmo bem como
em sua robustez. Como todos os testes realizados sdo em aplicacdes para retirar informagoes
tridimensionais da imagem, a escolha do método para este trabalho foi feita baseada na perfor-
mance geral do algoritmo. Ap6s avaliagdes dos algoritmos, decidiu-se pela utilizacdo do método
do Laplaciano Diagonal [15].

2.5.1 Laplaciano Diagonal

Este algoritmo € proposto por Thelen et. al [15] como uma modificagdo do método proposto
por Nayar et al. [18].

Nayar et. al. propde que o nivel de foco é medido a partir de uma defini¢do alternativa do
laplaciano, onde se considera pixels vizinhos na horizontal e na vertical

Apd =T % Lx|+ |1 % Ly| (2.8)

Onde Lx =[-1 2 —1]eLy = L%.

Porém, esta modificacdo considera apenas os vizinhos na horizontal e vertical. Thelen et. al
propde uma segunda modificacio, considerando também pixels vizinhos da diagonal.

Apd =T %Lx|+ I Ly|+ |1 Lxi|+ I Lxo (2.9)

Lx e Ly continuam iguais para este caso, ja Lx; € Lx» sido definidas como:

1 0 0 1 1 1 0 0
Lxi=—7|0 =2 0|,Lxe2=—71]0 =2 0 (2.10)
2 1 0 0 V2 0 0 1

A partir da Equagdo 2.9 o foco € medido de acordo com a Equacdo 2.11.

dle,y)= > Anl(i)) (2.11)

(4,5)€z,y)

Onde )(z,y) é a vizinhanga ao redor do pixel, A,, é o operador laplaciano modificado e I é
a imagem.
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(@) fs=2,41 (b) fs =2,85

©) fs = 8,89 (d) fs =2,93

Figura 2.14: Exemplos de imagens e suas pontuagdes de foco.

Na Figura 2.14 sdo mostrados exemplos de imagens e suas pontuacdes fs para cada imagem.
A Figura 2.14a é a que possui menos nitidez, e seu valor de fs é baixo. A medida que se tem mais
elementos em foco na imagem, o valor de fs vai aumentando, como nas Figuras 2.14b e 2.14c.
Na Figura 2.14d perde-se foco de alguns elementos, e, portanto, diminui-se fs novamente.
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3 METODO PROPOSTO

Este capitulo aborda todos os procedimentos para gera¢do das imagens all-in-focus, desde o
algoritmo de escolha das imagens ao algoritmo de fusdo, bem como o banco de dados utilizado
para teste do método.

3.1 BANCO DE DADOS

As imagens utilizadas para testar o algoritmo fazem parte do banco de imagens JPEG Pleno
LF Image [19]. Utilizou-se dos arquivos de Light Field para gerar o focal-stack. As imagens
utilizadas foram Bikes, Chain-link Fence 2, Danger de Mort, Fountain & Bench, Friends 3, Gravel
Garden, Palais du Luxembourg e Spear Fence 2. Os mapas de profundidade fazem parte do
mesmo banco de dados.

3.2 ALGORITMO DE FUSAO

O método utilizado para fusdo das imagens € baseado no algoritmo de empilhamento de foco
de Bilcu. et. al. [5], porém com modificacdes propostas por Natdlia et. al. [7]. Utilizando como
entrada as N imagens do focal-stack realiza-se a decomposi¢do em piramide de Laplace de cada
uma das [,, imagens de entrada, gerando L* piramides, uma para cada imagem de entrada, em
que k é o nivel de resolugdo da piramide.

Ap6s a decomposi¢do em pirdmides para cada imagem, é construido um mapa de agdo A*
obtido pela aplicagdo do operador p(-) nas piramides L*. A modificacdo proposta por Natdlia et.
al. [7] dita que o mapa de agdo ndo € apenas a aplicacdo operador p(-) em cada pixel da pirdmide,
mas sim, a soma dos resultados do operador quando este € aplicado aos pixels vizinhos.

1 [
Ak, g) =) Z (LEGE+ iny J + Gn)) 3.1

in=—0 jn=

O operador p(+) utilizado € p(x) = x*. Foi utilizado este operador de acordo com Bilcu et. al.
[5. NaEq3.1i=1,2,....,Iy e j = 1,2,..., J, onde I} e J; sdo as dimensdes de L* e § define
o tamanho da vizinhanga a ser considerada. Nas bordas da imagem, pixels fora dos limites sdo
considerados nulos.

Ap6s a confeccdo do mapa de agdo, se compde um mapa de decisdo para definir qual pixel
ird compor a piramide de saida da imagem final. O mapa de decisdo de cada nivel da pirdmide é
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dado pelos pixels maximos entre os mapas de acdo.

Dy(i, j) = argmax (Af (4, ), ..., AL (3, j)) (3.2)

n

Por fim, a imagem € reconstruida. E gerada uma piramide de saida a partir do mapa de decisdo
para cada nivel e a imagem final é formada por essas pirdmides.

LE(i,5) = LE(i,5), S = Dy(4, j) (3.3)

Decomposigdo em : Mapa de x Imagem
Focal-Stack Pirémides de Laplace Mapa de Agéo Decisio Reconstrugdo Fig

Figura 3.1: Diagrama de blocos do Algoritmo de Fusdo.

A fusdo de imagens coloridas s6 € feita fazendo um mapeamento para sua representacao em
YCbCr, aplicando a decomposi¢dao em piramide de Laplace nos trés canais de cor, porém, o mapa
de decisdo € aplicado apenas na camada Y. Apds a confeccdo do mapa de decisdo, se utiliza das
trés camada para gerar a imagem final. Para teste do algoritmo, fez-se decomposicdes em até seis

niveis.

3.3 ALGORITMOS DE SELECAO DE IMAGENS DE ENTRADA

E possivel utilizar vérios critérios para escolher as imagens de entrada do algoritmo de fu-
sdo. Um critério pode ser, inclusive, utilizar todas as imagens geradas pela Equacdo 2.1. Porém
como vdrias imagens podem conter pouca ou nenhuma relevancia para a imagem final, propde-se
métodos para filtrar essa entrada e escolher imagens que contribuam mais para o resultado fi-
nal desejado, diminuindo ruido. Para isso, propde-se a utilizacdo de trés algoritmos de filtragem
diferentes.

3.3.1 Algoritmo proposto 1

O primeiro algoritmo € proposto por Natdlia et. al. [7]. Utilizando todas as imagens geradas
pela Eq. 2.1, cria-se um mapa de decisdo. A partir deste mapa de decisdo, propde-se um parametro
score, que indica o nimero de pixels do mapa de decisao D;, que € originado de cada imagem.

score, = sum(Dg(i,j) =n),n=1,2,..., Ny (3.4)

A partir deste parametro, € feita a escolha de Ny;,,,; imagens com os maiores valores de scores
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para serem utilizadas como entrada do algoritmo de fusdo.

Decomposicio em " : Mapa de
ecor apa de Acgo o
Focal-Stack Piramides de Laplace pate s Deciso Stack Final

Figura 3.2: Diagrama de blocos do Algoritmo 1.

3.3.2 Algoritmo proposto 2

Este método propde a validacio de cada entrada por meio de um medidor de foco. Medindo o
foco das imagens de entrada, acarreta em uma garantia de que a entrada utilizada contribuird mais
para a geracdo de um melhor resultado, ou seja uma melhor imagem final. Para isso € utilizado
um algoritmo que mede o quanto a imagem estd focada por meio de uma pontuacdo. Uma alta
pontuacdo indica uma imagem com pixels mais nitidos e uma baixa pontuagdo indica poucos
pixels nitidos.

(a) Grade 3x3

Figura 3.3: Exemplos das imagens com as grades aplicadas.

Utilizando todo o focal-stack, divide-se cada uma das imagens em uma grade de tamanho
arbitrdrio @ x @, criando, para cada imagem /,,, Q* blocos da imagem original, a depender de
(2, como visto na Figura 3.3. Para cada bloco de I,,, é aplicado o algoritmo de medicdo de foco,
a saida deste algoritmo retorna um parametro denominado de subScore, dizendo o quanto aquele
bloco de imagem esté focada ou ndo.

Com os valores de subScores de todas as imagens do focal-stack, escolhe-se um niimero qual-
quer de /N imagens, por bloco, com os maiores valores de subScores para utilizagdo no algoritmo
de fusdo. Para evitar imagens repetidas, € feita uma filtragem para retirar indices escolhidos duas
ou mais vezes a partir do método.

Um exemplo pode ser visto na confeccao da Figura 3.5, por meio das imagens da Figura 3.4.
Para este caso, utiliza-se () = 5 e N = 1. Para cada bloco que a imagem ¢é separada, ¢ feita
a escolha das NV melhores imagens para tal bloco a partir de seu subScore. Essa escolha pode
ser vista na Tabela 3.1, onde cada célula € um bloco da imagem, e seu conteido corresponde
a imagem escolhida para aquele bloco. Como N = 1, utiliza-se uma imagem de cada bloco,
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portanto, para o primeiro bloco, a imagem 115 tem maior subScore, logo ela sera utilizada para
formacgdo da imagem final. O mesmo pode ser dito da imagem 116, que tem o maior foco medido
no bloco 3 e assim por diante. As nove imagens escolhidas para este podem ser observadas na

Figura 3.4 e a imagem final na Figura 3.5.

Imagem escolhida por bloco

115 | 115 | 116 | 116 | 115
258 | 258 | 258 | 258 | 115
241 | 240 | 241 | 240 | 241
115 | 115 | 115 | 115 | 115
70 | 64 | 60 | 61 | 70

Tabela 3.1: Imagens com maior subScore em cada bloco.

(a) Imagem 60 do focal-stack.

(b) Imagem 61 do focal-stack.

(c) Imagem 64 do focal-stack.

(g) Imagem 240 do focal-stack. (h) Imagem 241 do focal-stack.

(1) Imagem 258 do focal-stack.

Figura 3.4: Imagens escolhidas pelo algoritmo 2.
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Figura 3.5: Imagem final formada pelas imagens da Figura 3.4.

Separacio da imagem Medir foco N imagens
Focal-Stack e grades por grade por grade Stack Final

Figura 3.6: Diagrama de blocos do Algoritmo 2.

Assumindo que ndo se repita nenhuma escolha, este método cria um stack final com no ma-
ximo () - N imagens.

3.3.3 Algoritmo proposto 3

Continuando com a validagdo de cada entrada, este método propde a valida¢do por meio do uso
de um mapa de profundidade, além do algoritmo de medi¢ao de foco. Como discutido em 2.4, um
mapa de profundidade de uma imagem registra o quao préximo ou afastado do observador cada
pixel se encontra. Por meio desta informacdo, a escolha de imagens com uma grande variacdo
de profundidade € feita com mais garantia que se contribui mais para o algoritmo de fusdo. Esse
detalhe de profundidade nao € notado pelo algoritmo de medi¢do de foco apenas. Um exemplo
deste mapa pode ser visto na Figura 3.7, neste caso, quanto mais perto do observador, mais escuro.
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Figura 3.7: Exemplo de um mapa de profundidade.

Por questdes de clareza, o processo do algoritmo serd divido em duas etapas.

3.3.3.1 Geracdo das mascaras

Na primeira etapa do algoritmo, cria-se mdscaras que serdo aplicadas as imagens do focal-
stack.

Utilizando o mapa de profundidade, calcula-se seu histograma. O histograma de uma imagem
¢ a representacao da distribuicao dos valores de pixels da imagem, ou seja, a quantidade de vezes
que dado valor de pixel é encontrado na imagem. Um exemplo de histograma € visto na Figura
3.8.

12000

10000 [~ b

8000

6000 -

4000 -

2000

Figura 3.8: Histograma da Figura 3.7.
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Define-se a energia total do histograma FE},,; como a soma de todos os valores de pixels que
se encontram na imagem. Onde p € o valor do pixel, L € o maior valor de pixel encontrado na
imagem e H(p) a quantidade de vezes que este pixel se repete na imagem.

L
Erota = Y _ H(p) (3.5)
p=0

De maneira andloga, define-se a energia parcial £, de um histograma como a energia até
certo valor de pixel K, podendo ser qualquer valor de pixel encontrado na imagem.

K
Eparcial - Z H(p) (36)
p=0

A partir das Equacdes 3.5 e 3.6, cria-se um limiar de energia, ou seja, a razao entre a energia
parcial e a energia total para certo valor de K. O limiar inicial de energia é dado pelo valor M de
madscaras a serem criadas, este limiar € dado pelo inverso de M. Com estes conceitos definidos, a
geracdo das mdscaras € procedida da seguinte maneira.

Para cada valor de K do histograma, calcula-se sua energia parcial (Equacdo 3.6) e o limiar
(razao entre as Equagdes 3.6 e 3.5) para aquele valor de K. Caso este limiar seja maior ou igual
que o limiar definido pelas M méscaras, uma lista de M intervalos € atualizada com o valor de K
e novo limiar € calculado a partir a soma do limiar antigo e o limiar inicial.

Dessa forma, entre o primeiro e segundo elemento da lista contém um intervalo de valores
pixels que corresponde a ﬁ% da energia do histograma. Assim como do segundo pro terceiro
elemento e assim por diante. Baseando-se nestes intervalos, sdo criadas M madscaras verificando
o mapa de profundidade. Verifica-se cada pixel do mapa, caso o valor deste pixel esteja contido
no intervalo, o mesmo pixel, na mascara, recebe valor 1, caso contrario, 0.

(a) Pixels entre 0 e 49. (b) Pixels entre 50 e 84. (c) Pixels entre 85 e 90.

Figura 3.9: Exemplos de mdscaras geradas.

Na figura 3.9, o pixel em branco € o valor 1 e o pixel em preto o valor 0. Por exemplo, na
Figura 3.9a todos os pixels em branco tinham valores entre 0 e 49 no mapa de profundidade.
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3.3.3.2 Escolha das imagens

Na segunda etapa, aplica-se as mascaras e se faz a escolha das melhores imagens.

Com as mdscaras criadas, aplica-se cada uma delas em cada uma das imagens do focal-stack.
O resultado dessa operagdo € uma imagem com pixels apenas onde se tinha valor 1 na mascara.

Um exemplo disso € a imagem 3.10c.

25
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(a) Imagem original (b) Mascara (c) Imagem filtrada pela méscara

Figura 3.10: Exemplos de uma imagem filtrada pela mascara.

A partir das imagens filtradas calcula-se, por meio de um medidor de foco, uma pontuacao
de foco depthScore. Por meio deste valor, escolhe-se as N melhores imagens, com as maiores
pontuagdes, para cada mascara utilizada na filtragem das figuras iniciais.

Um exemplo de imagem gerada € visto na Figura 3.12, formada pelas imagens da Figura 3.11.
Este casotem M = 10 e N = 1. Em cada imagem filtrada pela mdscara, se mede seu depthScore
e € feita a escolha das /V imagens. As imagens escolhidas para este caso sdo vistas na Tabela 3.2.
Dessa forma, € possivel ver que para a primeira mdscara, a imagem 180 do focal-stack possui
maior depthScore e, portanto, serd utilizada para formag¢ao da imagem final. O mesmo pode ser
dito da imagem 77 para a segunda mdscara, e assim por diante. Neste caso N = 1, mas caso
se aumentasse este valor, seriam escolhidas mais imagens por mdscara. As imagens listadas na
Tabela 3.2 podem ser vistas na Figura 3.11.

Imagem escolhida por mdscara
180 | 77 | 115 | 116 | 142
54 | 47| 36 | 180 10

Tabela 3.2: Imagens com maior depthScore em cada méscara.
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(a) Imagem 10 do focal-stack. (b) Imagem 36 do focal-stack. (c) Imagem 47 do focal-stack.

(d) Imagem 54 do focal-stack.

(g) Imagem 116 do focal-stack. (h) Imagem 142 do focal-stack. (i) Imagem 180 do focal-stack.

Figura 3.11: Imagens escolhidas pelo algoritmo 3.

Figura 3.12: Imagem final formada pelas imagens da Figura 3.11.
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Focal-Stack

Mapa de profunidade

Medir foco N N imagens N
Mascaras por mascara pOr mascara Stack Final

Figura 3.13: Diagrama de blocos do Algoritmo 3.

Assumindo que ndo se repita nenhuma escolha, este método cria um stack final de no maximo
N - M imagens.
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4 RESULTADOS

Primeiramente, apresenta-se os resultados de cada algoritmo proposto seguida de uma breve
andlise sobre cada um. O algoritmo proposto por Natalia et. al. [7] serd usado como parametro de
comparacao ao final do capitulo. Utiliza-se como métrica para avaliacdo de ambos os algoritmos,
principalmente a qualidade da imagem final e o score atribuido pelo algoritmo de medi¢do de
foco.

4.1 ALGORITMO 2

Como discutido na se¢do 3.3.2, este método divide a imagem em grades () X (). O foco de cada
subimagem ¢é medido e ¢ feita a escolha das NV com os maiores valores medidos, por subimagem.
Criando um stack final com no maximo Q2 - N.

Para este algoritmo ¢ feita avaliacdo do niimero de subimagens e nimero de imagens escolhi-
das, portanto, utilizou-se () = 2,3,4e5e N = 1,2,3 e 4. Dessa forma, para a fusdo, se dispde
de 2 a 100 imagens, caso ndo se repita nenhuma escolha. Baseado nestes nimeros, crima-se 16
imagens finais, uma para cada caso.

Na Figura 4.1 é possivel observar todas as imagens geradas com base no banco de dados Palais
de Luxembourg. Para este caso, consegue-se observar a diferenga entre as imagens conforme se
aumenta o valor de (). Comparando as Figuras 4.1a, 4.1e e 4.1i, é possivel perceber a diferenca
no detalhe da cerca que esta a frente da imagem. Também observa-se um limite neste aumento de
@, ja que a diferenca entre as Figuras 4.1i e 4.1m ndo € tdo grande como nas outras.

Outro exemplo deste caso € visto nas Figuras 4.2a, 4.2b e 4.2c. Neste caso, percebe-se, que,
com o aumento de (), a regido inferior da imagem se torna mais nitida.

Observando as figuras, ndo € tao nitida a diferenca no aumento de N. Esta diferenca pode ser
vista ao olhar para o score de cada imagem final. A partir da Tabela 4.1, percebe-se que com o
aumento de NV, o valor de score também ¢ elevado, mesmo que pouco.

Outro ponto a ser discutido € a qualidade da foto em funcdo da quantidade de imagens utiliza-
das para fusd@o. Com () = 4 e N = 1, utiliza-se 10 imagens. Aumentando o nimero de imagens
a partir deste ponto, ndo se gera uma diferenga notdvel no resultado final, com () ou N maiores.
Essa diferenca também € vista comparando as Tabelas 4.1 e 4.2. Percebe-se que ndo acontece um
aumento significativo nos scores ao aumentar o nimero de imagens utilizadas.
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(m@=5N=1 MQ=5N=2 (0Q=5N=3 PR=5N=4

Figura 4.1: Imagens geradas a partir do banco Palais du Luxembourg.

N
0 1 2 3 4
2 17,50 | 17,54 | 17,55 | 17,56
3 19,13 | 19,15 | 19,16 | 19,19
4 19,54 | 19,55 | 19,56 | 19,57
5 19,55 | 19,56 | 19,56 | 19,57

Tabela 4.1: Valores de scores para cada imagem gerada.

N
0 12|34
2 31719 12
3 6 |14 20| 24
4 10 | 17 | 23 | 30
5 9 | 192534

Tabela 4.2: Ndmero de imagens para cada imagem gerada.
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Figura 4.2: Influéncia de () na imagem final.

Baseado nestes resultados, a influéncia da variacdo de () é mais nitida que a variacdo de N.
Isso pode se dar ao fato de que, apesar de se poder escolher mais imagens, as imagens que tem
mais influéncia no resultado final ja sdo escolhidas previamente. Como € mostrado na Tabela 4.1,
apesar de se dispor de 100 imagens no caso () = 5e N = 4, menos de 40% dessas imagens sdo
escolhidas. Portanto, o aumento do niimero de imagens no algoritmo de fusdo se torna apenas um
ajuste fino para uma pequena melhora em seus scores.

O método em questdao consegue escolher figuras evitando redundancia, ja que, mesmo com
poucas imagens, cria-se um resultado nitido e que consegue aumentar a profundidade de campo.
Porém, apesar de funcionar em alguns casos, em outros o algoritmo n@o consegue capturar toda
a informacdo desejada. Por exemplo, quando uma imagem tem sua informac¢do concentrada em
um plano da foto, o algoritmo nio leva em considerag@o os outros planos.

(b)

Figura 4.3: Imagens onde a informagdo necesséria ndo foi utilizada.

Nas Figuras 4.3a, 4.3b, a maior parte da informacgao se encontra no fundo da foto, e a cerca
que se encontra na frente nao € levada em consideragdo, fazendo com que a imagem final nio
tenha foco nestes locais. O contrdrio também acontece, como na Figura 4.3c, onde a informacao
estd principalmente na frente, fazendo com que o algoritmo ignore o banco ao fundo da foto.

Todas as melhores imagens serdo dispostas ao final do capitulo, para comparacdo com os
outros métodos.
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4.2 ALGORITMO 3

Este algoritmo, como discutido em 3.3.3, tem como propdsito a utilizacdo de mapas de pro-
fundidade para escolher as imagens. Tentando melhorar os resultados apresentados em 4.1, sdo
criadas mascaras a partir dos varios niveis de profundidade das imagens, tentando assim, buscar
informacdes que nao foram utilizadas no outro método.

Utilizando M madscaras, se mede o foco da imagem com cada mdscara aplicada e se escolhe
as N melhores imagens para cada mdscara. Dessa maneira, sdo utilizadas no maximo M - N
imagens como entrada do algoritmo de fusdo. Para avaliagdo deste método, varia-se o nimero de
madscaras em M = 10, 15 e o nimero de imagens escolhidas em N = 1,2, 3 e 4, criando assim,
uma faixa entre 10 e 60 imagens de entrada. O nimero M foi limitado em 15 pois, ao se fazer 20
mascaras, percebe-se que muitas delas ndo contém mais informagdo, as vezes contendo apenas
um valor de pixel.

(e M=15N =1 M =15N =2 (@M =15N =3 (h)y M =15N =4

Figura 4.4: Imagens geradas a partir do banco Palais du Luxembourg.

Na Figura 4.4 sdo mostradas todas as imagens geradas a partir do banco de dados Palais de
Luxembourg. Dessa vez, ndo se percebe muita diferenca entre as imagens finais, todas ja tem um
grande nivel de nitidez, inclusive na cerca que compde a imagem.

A diferenca entre as imagens se da para o valor de score atribuido para cada, contemplado na
Tabela 4.3. Os valores de scores ndo sofrem tanta alteracdo, mostrando que, apesar de aumentar
o nimero de mascaras, a diferenca ndo € tdo grande. Ao se aumentar o nimero de imagens N,
para M = 10, houve um pequeno crescimento em questdo do score, porém, para M = 15, houve
uma reducdo. Essa redu¢@o pode ter acontecido por escolher imagens que contém informagdes
que ndo acrescentam no resultado final, como ruido.

Avaliando as imagens e observando a Tabela 4.4, pode-se discutir a qualidade dos resultados
em funcdo do ndmero de imagens utilizadas para cada figura final. Para M = 10e N =1 j4
¢ feita uma imagem que obtém grande nitidez em todo local da foto, com o uso de apenas 8
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imagens.

N
M 1 2 3 4

10 19,46 | 19,48 | 19,52 | 19,56
15 19,56 | 19,61 | 19,61 | 19,59

Tabela 4.3: Valores de scores para cada imagem gerada.

N1234

10 8|14 | 21|27
15 8117 |26 31

M

Tabela 4.4: Numero de imagens utilizadas para gerar cada imagem.

Neste caso, nao houve grande diferenca entre as imagens, tanto na variagdo de M quanto na
variagdo de /N, em nenhum dos bancos de fotos utilizados, a maioria das imagens geradas sio
muito parecidas e s6 se percebe a diferenca no score. Porém, o maior problema encontrado no
ultimo algoritmo foi melhorado. As Figuras 4.5a, 4.5b e 4.5¢ mostram como o uso do mapa de
profundidade causa uma melhora no resultado final. A cerca nas duas primeiras tornam-se muito
mais nitidas e na ultima, elementos do fundo da foto encontram-se mais em foco.

(b)

Figura 4.5: Exemplo da melhora das imagens geradas.

O método consegue gerar imagens com a maior parte em foco, aumentando sua profundidade
de campo. Como nao houve muita variagdo com os valores de M, geram-se imagens bem nitidas
com uma pequena quantidade de imagens de entrada, e, como no outro caso, os valores de NV se
tornam ajuste fino na geracdo da imagem. Além disso, ainda consegue corrigir as imagens onde
se tem muita varia¢do de profundidade.

4.3 COMPARACAO COM ALGORITMO 1

Por fim, serd feita uma compara¢do com o primeiro algoritmo, onde se mostra todas as me-
lhores imagens de cada banco de dados, bem como seus scores.

33



34



Figura 4.6: Melhores imagens de cada algoritmo. Primeira coluna, algoritmo 1. Segundo coluna, algoritmo 2.
Terceira coluna, algoritmo 3.

A melhor imagem foi escolhida baseando-se no score dado. Os valores destes scores podem
ser vistos na Tabela 4.5.

Scores

Banco de Imagens Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3
Bikes 10,03 9,39 9,54
Danger de Mort 10,28 9,96 9,95
Chain-link Fence 2 19,05 17,72 18,89
Fountain Bench 11,05 9,54 9,40
Friends 3 7,84 7,30 7,53
Gravel Garden 17,04 15,86 16,11
Palais du Luxembourg 20,47 19,57 19,61
Spear Fence 2 15,09 13,56 14,40

Tabela 4.5: Valores dos maiores scores gerados de cada algoritmo.
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Nuimero de imagens

Banco de Imagens Algoritmo 1 | Algoritmo 2 | Algoritmo 3
Bikes 50 44 11
Danger de Mort 50 37 23
Chain-link Fence 2 50 10 41
Fountain & Bench 50 30 36
Friends 3 50 23 35
Gravel Garden 50 9 39
Palais du Luxembourg 50 30 17
Spear Fence 2 50 15 47

Tabela 4.6: Nimero de imagens para gerar cada imagem de cada algoritmo.

Na Tabela 4.6 se encontra a quantidade de imagens utilizadas para gerar cada resultado. Como
o critério para decidir as melhores imagens foi o score, essa tabela € baseada nestes valores.
Apesar dos scores do algoritmo 1 serem maiores que o restante, as imagens construidas pelos
outros algoritmos ndo deixam a desejar, visto que, utilizando menos imagens, foi possivel obter
resultados que se equiparam visualmente com os do algoritmo 1. Imagens como estas podem ser
observadas na Figura 4.7.

As imagens apresentadas na Figura 4.7 mostram como o resultado do método 3 é comparavel
diretamente com os resultados ja obtidos do método 1. Porém, utiliza-se uma quantidade bem
menor de imagens para chegar a um resultado significativamente parecido com outro método que
utiliza um nimero maior de imagens.

Apesar do método 2 deixar a desejar em alguns aspectos jd mencionados na Secdo 4.1, também
foi possivel gerar resultados satisfatérios com menos imagens que o algoritmo 1. A tnica excecao
sdo as imagens em que existem muita informacao em diferentes profundidades da imagem.

Como foi observado, a diferenga entre os scores dos 3 algoritmos € nitida. Porém, apesar de
ser um bom meio de validagdo dessas imagens, o critério visual ainda € predominantemente mais
importante. Isto se deve ao fato de que, para uma imagem qualquer, o medidor de foco pode
atribuir um alto valor de score, porém a imagem pode conter falhas devido a fusdo. Portanto, o
critério de decisdo de sucesso dos algoritmos € feito pelas imagens resultantes de cada um.

36



(a) 50 imagens utilizadas. (b) 9 imagens utilizadas.

(c) 50 imagens utilizadas. (d) 7 imagens utilizadas.

(g) 50 imagens utilizadas. (h) 9 imagens utilizadas.

Figura 4.7: Imagens comparando o algoritmo 1 (esquerda) com o algoritmo 3 (direita).
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5 CONCLUSAO

A principal motivagdo deste trabalho foi apresentar uma nova maneira de se determinar quais
seriam as melhores imagens para se criar uma imagem com grande profundidade de campo.
Estipulou-se entdo, dois métodos. O primeiro separando a imagem em vérias subimagens, de-
terminando qual delas teria sua drea mais em foco, e assim, fazendo a escolha. Outro método,
baseado em mapas de profundidade, separa a imagem em niveis de profundidade baseados em
seu histograma, e entdo com um medidor de foco, se escolhe as imagens que sao mais relevantes.

Os resultados apresentados foram comparados com outro método que ja gerava boas ima-
gens. Algumas figuras geradas pelos métodos propostos ndo conseguiram superar o algoritmo
ja existente, ao se utilizar uma das métricas. Porém, visualizando as imagens geradas por am-
bos os métodos, o método proposto consegue chegar bem préximo escolhendo uma quantidade
considerdvel menor de amostras, mostrando que escolher as imagens baseando-se no mapa de
profundidade delas € uma maneira promissora para se realizar fusao de imagens.

Em suma, a partir dos resultados obtidos, o trabalho desenvolvido sugere um novo caminho
para a geracdo de imagens de grande profundidade de campo, introduzindo técnicas para desen-
volvimento de futuros trabalhos. Os mapas de profundidade, caso inseridos em outras partes do
algoritmo, demonstra ser bastante promissora.

5.1 DESENVOLVIMENTO FUTURO

Como ja mencionado, existe a possibilidade de introduzir os mapas de profundidade em outros
locais do algoritmo. Um dos locais onde pode ser integrado é no mapa de acdo do algoritmo de
fusdo. Escolhendo pixels vizinhos que correspondem ao mesmo nivel de profundidade pode
resultar em imagens melhores. Outra proposta seria fazer uma juncdo de ambos os algoritmos
propostos, tentando assim, utilizar menos imagens ainda para a fusao.

Além disso, propde-se a utilizacdo dos algoritmos em pilhas de foco geradas manualmente
por uma camera convencional, sem utilizacdo da pilha artificial confeccionada a partir do Light
Field da imagem.
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