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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo aplicar a técnica de inpainting sobre as disoclusdes de
uma panoramica equiretangular e, texturizar o video obtido em um domo tridimensional, de
modo a gerar um video esférico interativo com a aproximagao uniforme dos objetos retratados
na cena. A aplicagdo do inpainting tem a finalidade de reconstruir areas de oclusdo localizadas
entre o plano frontal de um determinado cendrio e sua regido adjacente, completando
informacdes ausentes em determinados pontos de vista. A reconstrugao ¢ feita a partir da
estimag¢ao do mapa de profundidade da panoramica de entrada, o qual serd utilizado para a
criacdao de uma estrutura em camadas e receberd a aplicagdo de uma rede neural convolucional.
A etapa de texturizagdo complementa a metodologia ao inserir o video resultante sob a
perspectiva tridimensional de um domo, obtendo assim uma visualizacao capaz de alcancar 360
graus de amplitude. A jun¢do de ambos os processos, o inpainting e a texturizacdo no domo
tridimensional, geraram como resultado um video projetado sobre uma esfera que proporciona
ao observador a ampliacdo de objetos inseridos na panoramica equiretangular, de forma
homogénea e sem distor¢des aparentes. Os resultados obtidos apresentaram ainda uma forma

mais realistica de virtualizacdo do ambiente através da fotogrametria.

Palavras-chave: Inpainting. Panoramica equiretangular. Domo texturizado. Video esférico.



ABSTRACT

This work aims to apply the inpainting technique on the disocclusions of an equi-
rectangular panorama and texture the video obtained in a three-dimensional dome, in order to
generate an interactive spherical video with a uniform approximation of the objects portrayed
in the scene. The application of inpainting aims to reconstruct areas of occlusion located
between the frontal plane of a given scenario and its adjacent region, completing information
missing from certain points of view. The reconstruction is made from the estimation of the input
panoramic depth map, which will be used to create a layered structure and will receive the
application of a convolutional neural network. The texturing step complements the
methodology by inserting the resulting video from the three-dimensional perspective of a dome,
thus obtaining a view capable of reaching 360 degrees of amplitude. The combination of both
processes, inpainting and texturing in the three-dimensional dome, generated as result a video
projected on a sphere that provides the observer the enlargement of objects inserted in the
equirectangular panorama, in a homogeneous way and without apparent distortions. The results
obtained presented a more realistic way of virtualizing the environment through

photogrammetry.

Keywords: Inpainting. Equirectangular panoramic. Textured dome. Spherical video.
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1 INTRODUCAO

O inpainting ¢ uma técnica utilizada para a reconstrugdo de areas danificadas ou
ausentes em determinada estrutura, que teve sua origem no campo das artes, através do processo
de restauracdo em pinturas antigas. A técnica tornou-se conhecida através do conservador
alemdo, Helmut Ruhemann (1), que durante uma Conferéncia Internacional de Estudos sobre a
Preservagdo em Artes, ocorrida em 1930, sugeriu um método de restauragao que mantivesse 0s

tragos confeccionados pelo pintor original.

Com o avancgo da tecnologia, a técnica de inpainting foi se tornando mais abrangente e
sofisticada, apresentando varias aplicacdes e metodologias. Atualmente utiliza-se esse
procedimento ndo apenas em pinturas, mas também no meio digital, como em imagens (2),
mapas de profundidade (3), estruturas tridimensionais (4) e videos (5). Entretanto, a abordagem
utilizada para a midia digital ¢ diferente daquela adotada para restauragdo fisica, sendo

desempenhada por softwares avangados e com embasamento matematico aprofundado.

A escolha da metodologia utilizada para o inpainting dependera da finalidade do preenchimento
e do tipo de entrada escolhida. Contudo, ¢ valido ressaltar que as regides a serem reconstruidas
terdo sempre o seu embasamento nos dados vizinhos circundantes, independente da
metodologia adotada, isso porque as caracteristicas necessarias para a realizacdo do
preenchimento sdo similares as informagdes disponiveis em suas vizinhangas (6). Desta
maneira as abordagens se diferenciardo apenas entre analises globais e locais, variando os

métodos de extracdo das caracteristicas.

Este capitulo abrangerd as aplicagdes utilizando a técnica de inpainting para
preenchimento em imagens, a defini¢do da proposta deste trabalho e organizacdo dos capitulos

que serdo apresentados.

1.1 APLICACOES EM IMAGENS

Diversas sdo as finalidades da aplicagdo do inpainting sobre as imagens, uma
abordagem recorrente nessa area de pesquisa ¢ o preenchimento de imagens danificadas que
sofreram perdas de dados ou interferéncia de ruidos em sua estrutura. O trabalho de Bertalmio
et al. (7) é um exemplo de aplicacdo direcionada para solucionar lacunas em imagens, sua

metodologia foi capaz de imitar o processo de restauracdo dos pintores, transferindo
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informagdes da borda para o centro da imagem de forma sucessiva. Para Xie et al. (8) a
finalidade do processo foi direcionada para a corre¢do de imagens com ruidos, desenvolvendo

uma metodologia para resolver casos complexos de interferéncia.

Outra abordagem ¢ o preenchimento de regides inexistentes na captura original, que
podem ser originadas ap6s a remocao de algum item da imagem ou pela paralaxe, que ¢ a
diferenca da posicao aparente de um objeto em virtude da movimentacdo do observador. As
regides de lacunas ocasionas pelo primeiro caso, sao nomeadas de disoclusdes, onde o objetivo
do preenchimento realizado pelo inpainting ¢ reconstruir o plano de fundo localizado atras do
objeto removido, de modo que seja imperceptivel aos olhos humanos perceber a diferenga. Um
exemplo desta aplicagdo ¢ o trabalho de Borole et al (9), que propde um algoritmo onde a busca
e o preenchimento sdo realizados automaticamente sobre as areas de disoclusdo, de modo

simultaneo sobre diferentes regides com estruturas e fundos distintos.

O segundo caso, originado pela paralaxe, resulta no campo de estudos das fotos 3D, que
sdo videos tridimensionais capazes de fornecer movimento a imagem, a partir da utilizacao do
preenchimento em areas ocluidas localizadas entre o plano frontal e o plano de fundo da
imagem. Para realizar esse procedimento ¢ adotado a utilizacdo de multi-planos de imagens,
como a representacdo LDI (Layered Depth Image) (10), uma estrutura em camadas capaz de
compactar dados de coloragdo e profundidade. Como exemplos da utilizagdo desta abordagem,
tém-se as pesquisas de Lu et al. (11), de Shih et al. (12) e também para a criacao de fotos 3D

na rede social Facebook.

As metodologias aplicadas para a extragdo de caracteristica envolvem, em sua maioria,
a utilizagdo de redes neurais convolucionais, devido a sua capacidade de estimar e adaptar
diferentes tipos de dados através da execugdao de treinamentos. A escolha da rede neural
convolucional pode ser vista em diferentes trabalhos envolvendo a técnica de inpainting, como
¢ o caso de Pathak et al. (13) que utilizou pela primeira vez uma Generative Adversarial
Network (GANs) para o preenchimento de lacunas em imagens, e o de Laube et al. (14) que
utilizou em sua pesquisa uma rede neural convolucional para a sintese de textura, de forma

global e local.

Deste modo, percebe-se que a técnica de inpainting tem grande aplicabilidade para
entradas com imagens, apresentando potenciais resultados que poderdo ser utilizados para

diversas finalidades.
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1.2 OBJETIVOS

Nesta secao serdo abordados os objetivos gerais e especificos desta dissertacao.

1.2.1 Objetivos Gerais

Esse trabalho tem como objetivo gerar um video esférico que apresente uma
visualizagdo a mais de profundidade, proporcionando ao observador movimentar-se pelo
ambiente retratado, realizando aproximagdes do cenario sem causar distor¢des. Para isso, serd
aplicado a técnica de inpainting na regido de oclusio presente entre os planos frontal e posterior
de uma imagem panoramica equiretangular. E em sequéncia, sera realizada a texturiza¢do do

video resultante em um domo tridimensional.

Propde-se entdo a utilizagdo da metodologia de preenchimento em areas de oclusao para
imagens planas convencionais, desenvolvida por Shih et al (12), no artigo “3D Photography
Using Context-Aware Layered Depth Inpainting”. E para a projecdo no domo, uma adaptacao

do algoritmo Google Spatial Media’, utilizado pra gerar videos 360 graus (Figura 1).

Figura 1 - Fluxograma

Mgtodo_logla Algoritmo
0 artigo adaptado do
. “3D Photography i )
Panorémica Using Context- Fotografia Google Spatial Vlflf?o
Equiretangular aware Layered 3D Media Esférico
Depth Inpainting”
P P 5 para confeccio de
para imagens planas videos 360

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

A execucao desta proposta ¢ dividida em 3 processos: pré-processamento, inpainting €
texturizagdo no domo tridimensional. O primeiro processo sera responsavel pela extragao de
um mapa de profundidades e a criagdo da LDI (Layered Depth Image) (10) inicial, assim como

a marcagao dos segmentos que compdem a parte frontal da panoramica equiretangular de

' Google Spatial Media: https://github.com/google/spatial-media
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entrada. O segundo processo realizara o preenchimento sobre as areas ocluidas através da
utilizagdo de uma rede neural convolucional. Por fim, o terceiro processo concretiza a proposta,
ao texturizar a fotografia 3D em um domo, gerando um video esférico. A Figura 2 apresenta

um fluxograma que sintetiza os 3 processos citados acima, assim como as suas entradas e saidas.

Figura 2 - Processos

| b b :

Panoramica LDI
Equiretangular Delimitada

Pré -
processamento

Texturizacio
no Domo

Video 3D Video Esférico

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

1.2.1 Objetivos Especificos

Este trabalho apresenta os seguintes objetos especificos:

e Propor um novo tipo de video esférico ao acrescentar informagao de profundidade;
e Aplicar uma entrada ndo plana na metodologia de inpainting utilizada;

e Adaptar o algoritmo Google Spatial Media.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Para concretizar a proposta de gerar um video esférico utilizando uma panoramica com
areas de oclusdo preenchidas, este trabalho foi divido em 7 capitulos. O capitulo 2 ¢ destinado
a fundamentagao tedrica, onde serd abordado a parte conceitual, como a enumeragao de alguns
tipos de panoramicas existentes e o embasamento matematico relacionado a panoramica do tipo
equiretangular. Os capitulos 3, 4 e 5, apresentardo o desenvolvimento da metodologia sugerida
neste trabalho, na ordem de execucdo dos processos. Deste modo, o capitulo 3 abordaré as
técnicas aplicadas na etapa de pré-processamento, como a extragao do mapa de profundidade e

a delimitacdo do plano frontal através da defini¢do dos segmentos de pixel. O capitulo 4
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discorrera sobre a técnica de inpainting, apresentando o processo de preenchimento através de
uma rede neural convolucional subdividida. E o capitulo 5 finaliza a metodologia ao detalhar o
processo de texturizacao do video resultante sobre o domo tridimensional. Os resultados obtidos
utilizando diferentes panoramicas equiretangulares serdo apresentados no capitulo 6 e, as
conclusdes adquiridas, no capitulo 7, que evidenciard também as possibilidades de

aperfeigoamento para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo teodrica deste trabalho abordard o conceito e alguns tipos de
panoramicas, aprofundando na teoria relacionada a construgao da panoramica equiretangular.
Esse conteudo ¢ essencial para compreender a escolha do tipo de entrada que sera utilizada ao
decorrer dos processos, uma vez que estd decisdo impactard diretamente no resultado final do

video esférico projetado.

2.1 PANORAMICA

A palavra panorama ¢ formada pelos radicais gregos “pan”, que significa “total”, e
“orama”, que significa “vista”, concatenando ambos os morfemas tém-se o sentido de “vista
total” ou vista completa, aquela que € capaz de capturar em amplitude maxima um determinado
ambiente circundando em uma unica localizagdo. Ou seja, uma vista ampla que engloba areas

circunvizinhas em sua formagao.

A fotografia panoramica ¢ um panorama capturado através de uma camera, construida
a partir de varias fotos em sequéncia que sdo emendadas para formar uma Uinica imagem de até
360 graus. As primeiras versdes foram construidas simplesmente pelo alinhamento de fotos
impressas a partir do filme, eram rusticas e imperfeitas devido a dificuldade em conecté-las de
forma homogénea. Atualmente, com a evolugdo da tecnologia, hé distintos tipos de panoramica,
diferindo-se pela abrangéncia do nimero de imagens utilizadas em sua composi¢do ou pelos
critérios de projecao utilizados. Dentre os tipos existentes, ha trés modelos importantes a serem

enunciados, sdo eles:

e Panoramica parcial;
e Panoramica 360 graus;

e Panoramica equiretangular.

A seguir sera apresentado uma breve explicacdo sobre cada um deles.
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2.2 PANORAMICA PARCIAL

A panoramica parcial ¢ a representacdo de algum cenario de maneira ampla, formada
pela jungdo de um conjunto de n imagens, que juntas ndo atinjam 360 graus de amplitude
horizontal. Este modelo pode ser dividido em trés grupos: as que apresentam cenas inferiores a
180 graus de amplitude, as que apresentam exatamente 180 graus de abrangéncia e as que

possuem angulagdo entre 180 e 360 graus (4).

Figura 3 — Panoramica parcial

e sy

< 180°
Fonte: Elaborada pela autora (2021)

v

As panordmicas parciais com grande abrangéncia, ou seja, proximas a 360° de
amplitude horizontal, apresentam a no¢do de completude. Entretanto, ao observar as suas
extremidades, é possivel perceber que ndo sdo complementares, (Figura 4), pois apresentam
uma regido onde ha auséncia de informagdo. Desta maneira, pode-se afirmar que ao unir as
extremidades horizontais de uma panoramica parcial, a representagao resultante nao ird formar

um “todo” e evidenciara uma regiao de lacuna.
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Figura 4 - Extremidades da panoramica de grande abrangéncia

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Para alguns casos, este tipo de representagao ¢ considerado imperfeita, pois a minima

falta de informagdo nas extremidades a torna incompleta para determinadas aplicagdes.

2.3 PANORAMICA 360 GRAUS

A panoramica 360 graus captura a visao ao redor do observador formando 360 graus de
abrangéncia. Desta maneira, a extremidade da direita complementa a extremidade da esquerda,
e unidas compdem uma visdo completa do horizonte circundando que forma o ambiente
capturado. Porém apesar de completa no quesito amplitude horizontal, ainda nio captura toda

a angulacdo vertical presente no cendrio. Desta forma, ndo sdo retratadas as informacdes

relativas a parte superior e a parte inferior do ambiente, como por exemplo o céu e o chao

(Figura 5).

Figura 5 - Panoramica 360 graus
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Portanto, as panoramicas 360°, apesar de avancadas, ainda s3o incompletas
verticalmente, sendo constituidas por uma panoramica parcial de grande abrangéncia acrescida
de imagens “comuns” até que as duas extremidades da fotografia se complementem formando
um todo. Este tipo satisfaz diversas aplicagdes, como por exemplo o registro de uma paisagem
que circunda um determinado ponto de vista ou aquisi¢des que promovam a ideia de amplitude
horizontal maxima. Contudo, a falta de informagdes nas extremidades verticais impacta no
desenvolvimento de processos que dependam destes dados, tornando esse tipo de panoramica

invalida para algumas aplicagdes, como ¢ o caso deste trabalho.

2.4 PANORAMICA EQUIRETANGULAR

Uma panoramica equiretangular abrange todo o campo de visdo em 360 graus
horizontalmente e 180 graus verticalmente, a propor¢ao 2:1 (360 x 180) forma um retangulo
cuja altura ¢ metade da largura. Os 180 graus representados na vertical sao referentes aos 90
graus da perpendicular entre o ponto de visdo central e o ultimo ponto quando se olha para
cima, somados aos 90 graus da perpendicular entre o ponto de visdo central e o Gltimo ponto

quando se olha para baixo.

Analisando este ambiente em termos tridimensionais, percebe-se que a amplitude de
360 graus horizontais e 180 graus verticais se assemelham a representacdo de uma estrutura
esférica. Portanto, pode-se equiparar ambas representagdes, ou seja, a panoramica
equiretangular ¢ uma representagdo bidimensional de uma esfera e, por isso, esta também ¢
nomeada como imagem esférica. A subsecdo 2.3.1 discorrera sobre essa projecdo e suas

peculiaridades.

Os demais modelos de panoramicas mostrados anteriormente foram construidos a partir

da concatenagdo de imagens “comuns”, para este modelo a mesma abordagem pode ser adotada,
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desde que o conjunto destas fotografias abranja todo o ambiente, tanto verticalmente, como
horizontalmente. A subsecdo 2.3.2 mostrard o processo de construcdo de uma panoramica
equiretangular deste modo, embora existam atualmente tecnologias capazes de capturar todos

estes dados simultaneamente, como € o caso das cameras 360.

2.4.1 Projecao cilindrica equidistante

A panoramica equiretangular baseia-se na teoria da proje¢do cilindrica equidistante, a
qual realiza a representagdo de uma esfera em um plano cartesiano a partir de um cilindro que
circunda essa esfera, tangenciando linearmente sua horizontal central. Desta maneira, respeita-
se o espagamento uniforme entre as retas verticais € as horizontais que a mapeiam, essa

proporcao cria uma grade com espagamentos iguais.

Apesar de respeitar o distanciamento homogéneo nas linhas que compdem o
mapeamento, esta propor¢ao nao ¢ mantida quanto a representacao das areas. Desse modo, as
regioes localizadas proximas as extremidades da esfera tendem a se alongar horizontalmente
para preencher toda a extensao do plano e, de forma proporcional, tendem a reduzir a distor¢ao
quando se aproximam do centro. Portanto, as maiores distor¢des ocorrem exatamente nos
extremos da esfera, pois na representagao tridimensional ambos sdo representados apenas por

um ponto, enquanto no plano bidimensional estes se deformam formando linhas (Figura 6).

Figura 6 - Projecao cilindrica equidistante
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Esfera Plano

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Este processo ¢ facilmente visualizado na transcri¢gdo do globo terrestre em um mapa-
mundi (Figura 7). Os 360 graus horizontais sdo circundados pela linha do Equador enquanto os
Meridianos representam os 180 graus percorridos. Percebe-se que na medida em que ocorre o
afastamento no sentido dos polos, ha distor¢des inversamente proporcionais a distancia dos
extremos superior e inferior, ou seja, quanto menor o distanciamento, maior serd a distor¢ao.
Nesta projecao nota-se também que os polos norte e sul, representados por um ponto na esfera,

quando transferidos para o plano bidimensional sdo representados por uma linha.

Figura 7 - Mapa mundi
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A fotografia panoramica representada na Figura 8 apresenta todos os itens descritos
anteriormente. O cendrio esta abrangido em 360 graus horizontais, pois € possivel notar que as
casas localizadas nos extremos da direita e da esquerda se complementam, e em 180 graus
verticais devido a notavel abrangéncia de informagdes relativas a parte superior e inferior da
imagem. Ha distor¢des pronunciadas nas regides de extremidade, sendo possivel percebe-las
por exemplo, na ponte e no céu. De forma mais branda, estas aparecem ao caminhar em dire¢ao

a regido central da imagem, onde nao ha distor¢des visiveis.
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Fonte: (15)

2.4.2 Construcao de uma panoramica equiretangular

A constru¢do de uma panoramica equiretangular a partir da concatenagdo de diversas
imagens “comuns” ¢ realizada de forma diferenciada em relagdo as demais panoramicas
descritas anteriormente. Primeiramente é necessario a projecdo individualizada de cada
fotografia sobre uma esfera virtual de raio R (Figura 9), que convertera cada pixel (x,y)
bidimensional para a estrutura tridimensional (X,Y,Z). Esse raio R pode ser definido
arbitrariamente, porém para evitar a reducao da resolucdo das fotografias originais, ¢ sugerido
que seja feito R = f, onde f ¢ o comprimento focal da cdmera, que deve se manter constante

durante a aquisi¢ao das imagens isoladas.

Figura 9 - Projecao das imagens na esfera

P(X,Y,7)

Imagem 2D Esfera
Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Apbs a projecdo de cada imagem isolada obtém-se uma esfera completamente
texturizada, onde cada ponto (X,Y,Z) corresponde a um pixel da imagem formada sobre a
estrutura esférica. O proximo passo sera entdo converter a texturizacdo da esfera em uma
imagem panordmica equiretangular. Para isso, mapeia-se a esfera obtida para o plano

bidimensional através da proje¢do cilindrica equidistante.

Considere uma esfera de raio R, onde C ¢ o centro da esfera e P ¢ um ponto
tridimensional de coordenadas (X,Y,Z) pertencente a esfera. Sabe-se que o perimetro da

circunferéncia central da esfera ¢ dado por:

Perimetro = 2nR (1)

Deste modo, tem-se que a largura a da panoramica equiretangular medird 2R ao ser
mapeada para o plano bidimensional. Assim como os polos da esfera, uma vez que neste modelo

de panoramica, estes se deformam formando uma linha de extensdo a (Figura 10).

Figura 10 - Largura da panoramica equiretangular

P(X,Y, 2)

a = 2nR

Esfera Plano

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Cada ponto P; da esfera, para i € N, representado pelas coordenadas (X;, Y;, Z;) pode

ser calculado conforme as equagdes matematicas a seguir.

X =R. senf. cos ¢ (2)
Y =R. cos 0. sen@ 3)

Z =R. cos @ (4)
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Onde os angulos 8 e ¢ sdo respectivamente longitude e latitude, em radianos, que

podem ser deduzidos através de operagdes algébricas e trigonométricas como:

Y
0= arctan} (5)
( = arcos I (6)

Conhecidos os valores de X,Y, Z, realiza-se a transformag¢do da esfera para o plano
tridimensional através da relacio R[6, @] = [u,v]” baseada nas direcdes em longitude e
latitude. Esta relacdo ¢ conhecida como mapeamento latitude- longitude, o qual pode ser

calculado da seguinte maneira:
u=R.¢ (6)
v=R.0 (7
Onde (u, v) sdo as coordenadas dos pixels na panoramica. A figura a seguir sintetiza a

conversao do sistema de coordenadas esférico para o sistema de coordenadas bidimensional

u,v.

Figura 11 - Transformagao para o sistema de coordenadas (u, v)
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Este trabalho utilizard apenas esse tipo de panoramica, logo, toda meng¢ao posterior a

palavra “panoramica” estara se referindo a panoramica equiretangular.
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3 PRE-PROCESSAMENTO

Neste capitulo serda abordada a etapa de pré-processamento da panoramica
equiretangular inserida na entrada. Este passo ¢ fundamental para a preparagdo dos dados
iniciais que serdo inseridos no processo de inpainting, ndo apenas pela questdo estrutural das
informacodes, mas também para garantir um alto desempenho do algoritmo. As sub-etapas que
serdo descritas a seguir seguem a proposta do artigo "3D Photography Using Context-Aware

Layered Depth Inpainting" escrito por M. -L. Shih et al. (12).

Ao ser inserida a fotografia panoramica desejada, o primeiro passo € a obtengdo de um
mapa de profundidade que represente o ambiente, contendo a relagdo das distancias dos objetos
presentes na cena. Com ambos os dados, € possivel construir uma estrutura denominada de LDI
(Layered Depth Image), que ¢ uma imagem em camadas produzida a partir dos dados de
profundidade combinados com as informagdes dos pixels da imagem panoramica de entrada. A
partir da LDI detectam-se os limites de descontinuidades que se localizam entre a parte frontal
e a parte remanescente da estrutura. O processo de detecc¢ao, porém, € imperfeito, apresentando
alguns ruidos inconvenientes na delimitagdo do contorno dos objetos, por isso € acrescida uma
etapa final de filtragem, capaz de gerar bordas homogéneas. Como resultado final do pré-
processamento, pretende-se obter o delineamento das regides que compdem o plano frontal da
imagem, nomeado de foreground, diferenciando-o do plano de fundo, denominado de

background.

A fim de facilitar o entendimento, a Figura 12 apresenta um fluxograma com as sub-

etapas presentes neste topico.

Figura 12 - Fluxograma
Entrada ™
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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As se¢des seguintes serdo divididas para abranger os passos aqui descritos. A se¢do 3.1
discorrera sobre a obten¢do do mapa de profundidade, e a se¢@o 3.2 serd destinada a formagao
da LDI, enquanto as secdes 3.3 e 3.4 abordardo a deteccdo de descontinuidades e a filtragem,

respectivamente.

A fim de facilitar a exemplificagdo das etapas de pré-processamento, sera utilizado
como entrada a fotografia mostrada na Figura 13, uma imagem ndo panordmica contendo
apenas um objeto, que tornard possivel a observacao detalhada de cada parte do processo. O

analogo ocorrera quando for inserida uma fotografia contendo um panorama.

Figura 13 - Imagem exemplo

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

3.1 EXTRACAO DO MAPA DE PROFUNDIDADE

A extragdo do mapa de profundidade sobre a panoramica equiretangular de entrada ¢
realizada através do modelo MiDaS (Monocular Depth Estimation). Este modelo foi
desenvolvido por K. Lasinger et al.(16), para calcular a profundidade inversa relativa a partir
da inser¢ao de uma imagem no padrao de cores RGB, do inglés, Red, Green, Blue. O algoritmo
¢ capaz de processar imagens com diferentes dimensoes, o que o tornou viavel para a aplicacio

nao apenas em imagens convencionais, mas também sobre panoramicas.
Sua alta eficacia foi obtida através do treinamento aplicado sobre 10 conjuntos distintos
de dados, ReDWeb, DIML, Movies, MegaDepth, WSVD, TartanAir, HRWSI, ApolloScape,

BlendedMVS e IRS. Todas as aplicagdes foram baseadas na otimiza¢do multiobjetivo, com a

finalidade de garantir a obtenc@o de resultados de alta qualidade.
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A imagem de entrada em formato RGB possui 3 canais (3 x altura x largura), onde
cada canal ¢ formado por uma cor (vermelho, verde ou azul) e a respectiva altura e largura da
fotografia inserida. A fim de garantir o desempenho eficiente do MiDaS, sugere-se adotar os

seguintes padrdes de normaliza¢do para cada canal.

Média (u) = [ 0.485,0.456,0.406 | (8)

Desvio Padrao (o) =[0.229,0.224,0.225] 9)

Desta forma, os dados inseridos respeitardo as condi¢des de treinamento ao qual foram
estipuladas para a criagdo do modelo. Além disso, como o algoritmo fornece ainda uma
transformagdo personalizada para o redimensionamento da imagem, outra condigdo deve ser
garantida para que a propor¢do da entrada original seja mantida. Portanto, a altura e a largura
precisam ser divisiveis por 32 para garantir resultados ideais que produzam valores proximos

de 384, isto porque este foi o valor utilizado para a resolucao durante o treinamento.

Inserindo a fotografia mencionada no inicio do capitulo, obtém-se o mapa de

profundidade da Figura 14, produzido pelo MiDaS.

Figura 14 -Mapa de profundidade

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

O conjunto de pixels em tons mais escuros representam visualmente o background,
enquanto os pixels mais claros referem-se ao foreground. Em outras palavras, tem-se que as
partes destacadas em tons de branco representam menores profundidades, enquanto as porgdes

em tons de preto apresentam maiores profundidades. A diferenc¢a dentro do mesmo subconjunto
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de tonalidades também evidéncia distingdes entre as profundidades de cada parte do objeto,
resultando em uma proximidade maior conforme clareiam-se os tons € uma proximidade menor
a medida que sdo escurecidos. O exemplo refere-se a um unico objeto, porém, para multiplos

objetos, a estrutura se mantém.

3.2 LAYERED DEPTH IMAGE - LDI

Com a panoramica equiretangular em padrao RGB mais o mapa de profundidade gerado
pelo modelo MiDasS ¢ possivel criar uma estrutura em camadas denominada de LDI (Layered
Depth Image) (10). Esta estrutura ¢ um tipo de representagdo compacta de imagens em
multiplanos, que pode ser rigida ou flexivel em relacdo ao nimero de camadas. Quando rigida,
os pixels sdo alocados de maneira fixa e pré-determinada. Aqueles que apresentam menores
profundidades dentro de um intervalo ¢ sdo colocados na primeira camada, e conforme
aumentam as profundidades, as demais camadas sdo preenchidas até alcancar o maior valor
quantitativo, de forma a ndo extrapolar o nimero de camadas definido. Entretanto, quando
flexivel, ndo possuem quantidade de camadas pré-definidas, ou seja, este tipo de estrutura se
adapta conforme a complexidade dos dados de profundidade, montando suas camadas de forma

arbitraria.

Todavia, para a deteccdo de descontinuidades, ndo ¢ favoravel a utilizacdo de uma LDI
rigida, devido a presenga de varias camadas com quantidades diversificadas de pixels, as quais
resultam mudancas abruptas sucessivas entre as camadas. Portanto, para essa aplicagdo, sera
adotada uma LDI flexivel, onde cada camada podera receber qualquer quantidade de pixels.
Cada pixel LDI contém o valor de cor juntamente com o valor de profundidade, que serdo

localmente conectados no sistema 4-connected.

A ligagdo 4-connected aplicada sobre a LDI ¢ realizada de forma similar a uma imagem
convencional. Cada pixel armazena ponteiros em dire¢do aos pixels vizinhos, dependendo da
vizinhanga, este pode ndo possuir ponteiros ou possui-los variando de 1 até no maximo 4. As
direcdes a serem apontadas se dividem em direita, esquerda, acima e abaixo, como mostra a

Figura 15.
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Figura 15 - Conectividade do tipo 4-connect

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Cria-se entdo uma LDI flexivel, inicializada apenas com uma camada, a qual tera todos
os seus pixels inteiramente conectados no modelo 4-connected. As cores serdo obtidas através
dos pixels da panoramica equiretangular RGB inserida enquanto as profundidades serdo
retiradas do mapa de profundidade normalizado. Essa normalizagdo ¢ realizada sobre o mapa
de profundidade obtido do MiDaS, alterando os valores de minima e maxima disparidade para
0 e 1 respectivamente, e modificando as demais profundidades para satisfazerem esse intervalo.

A Figura 16 a seguir sintetiza o processo descrito.

Figura 16 - LDI com conectividade 4-connected

LDI pixel: (RGB + Profundidade)

), LDI de uma camada 4-connected

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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3.3 DETECCAO DE DESCONTINUIDADE

A partir da LDI inicial formada, deseja-se desmembrar a regido que compde o
foreground do restante da imagem. Para isso € necessario delimitar os pontos de transi¢ao entre
os pixels, detectando os momentos onde ocorrem descontinuidades na profundidade. Essa
deteccdo € composta por duas etapas, a filtragem, responsavel por lapidar o mapa de
profundidade, e o calculo da diferen¢a de disparidade, que realizara a marcag¢do dos contornos

evidenciados.

O mapa de profundidade gerado pelo MiDaS ¢ confeccionado suavizando as areas de
mudanca de profundidade, o que dificulta a deteccao de descontinuidades de maneira precisa e
eficiente. Portanto, € necessario realizar uma filtragem que transforme essas regioes “borradas”

em fronteiras de facil identificacdo e, para isso, aplica-se entdo o Filtro Bilateral.

Esse método de filtragem reduz o ruido e preserva as bordas da imagem, substituindo a
intensidade de cada pixel p por uma média ponderada dos g; pixels vizinhos presentes em uma

janela de nxn pré-estabelecida. Define-se entdo uma janela de dimensdo 7x7 para realizar a

varredura.
Figura 17 - Janela 7x7 do filtro Bilateral
-
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Considere S o conjunto formado pelas possiveis posi¢oes dos pixels vizinhos q; . Deste

modo a intensidade / do pixel p pode ser definida pela seguinte equagao:
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1
Bl = 35 ) Gy (lp = alD G, Uy = LaD g (10)
qES

Onde o W, ¢ a média ponderada dos pixels vizinhos calculada por:
VVp = qus Gas (”p - qll) Gar (le - Iql) (11)

A equagdo além de considerar a variagdo de intensidade I, — I, responsavel pela
preservacdo da borda, ainda leva em consideragdo a diferenca radial entre os pixels,
representada por p-¢g. Além disso, utilizam-se os parametros g5 e o, aplicados a uma
distribuicao Gaussiana para controlar a quantidade de filtragem a ser realizada. A componente
espacial g controla a influéncia do distanciamento entre os pixels sobre o peso W, a ser
atribuido, penalizando as maiores distdncias. Enquanto a componente de alcance o, controla a
influéncia da diferenga de intensidades entre os pixels, penalizando os pixels vizinhos com

variagdo de intensidade elevadas. Para este trabalho, utilizou-se o5, = 4,0 ¢ g, = 0,5.

Figura 18 - Resultado da filtragem no mapa de profundidade

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Apos aprimorar o mapa de profundidade (Figura 18), encontram-se as descontinuidades
calculando a diferenca de disparidade entre os pixels vizinhos. Deste modo, dois pixels serdo
descontinuos se a diferenca de disparidade entre eles for superior a 0,04, demarcando entdo

transigdes que apresentam variacdes abruptas. Esse processo além de delinear as bordas,
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também realiza falsas marcacdes, resultando em manchas isoladas e segmentos curtos avulsos

ou “pendurados” (Figura 19).

Figura 19 - Resultado final da filtragem utilizando o Filtro Bilateral

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

3.4 FILTRAGEM

Esta ultima etapa do pré-processamento tem a finalidade de remover os contornos
erroneos, de tal maneira que as marcagdes remanescentes representem coerentemente a silhueta
do objeto a ser destacado. Para executar essa “limpeza” serdo necessarias 3 fases: a criagdo de
um mapa binario, a jun¢do das descontinuidades selecionadas em grupos distintos e a extragao

de dados indesejados.

O mapa binario ¢ construido a partir das marcas evidenciadas pela etapa de detecgdo de
descontinuidades, atribuindo o valor 1 para os pixels marcados como descontinuidades e 0 para
os demais pixels da imagem. Na Figura 20 ¢ exemplificado o processo de criagdo deste mapa,
sendo representados, em cinza, os pixels classificados com o valor 1 e, em branco, os pixels
classificados com valor 0. O quadriculado que simula a divisdo entre os pixels foi realizado de
forma exagerada com o proposito de facilitar a compreensdo, portanto, a aplicagdo original
atinge precisdes mais elevada, percebendo por exemplo os contornos que compdem a alga da

xicara representados de forma separada.
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Figura 20 - Mapa binario
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A partir do mapeamento, agrupam-se entao os pixels em conjuntos separados, onde essa
jun¢do ¢ realizada através dos vizinhos adjacentes, de modo que formem uma estrutura
interligada capaz de representar uma parti¢do da borda de descontinuidade, ou seja, segmentos
de contorno. Entretanto, essa conectividade devera ser realizada de maneira localizada para
evitar a formag¢do de um contorno Unico, isso porque a juncdo entre os conjuntos de bordas pode
dificultar a identificacdo dos dados erroneos. Deste modo, separam-se essas jungdes conforme
a conectividade local expressa pela estrutura LDI, dividindo a formacao de segmentos por
regides de profundidade da imagem. A Figura 21 apresenta este processo de agrupamento,

assim como a escolha por areas realizadas através da LDI. Porém, ¢ valido frisar que a

representacdo ¢ meramente ilustrativa, retratando a divisdo de forma grosseira e imprecisa.

Figura 21 - Agrupamento dos pixels adjacentes

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Selecionados os segmentos, executa-se o estagio de remogao dos dados indesejados,
onde considera-se apto para extragao os conjuntos cujo tamanho seja inferior a 10 pixels,
independentemente da sua localiza¢do na imagem. A defini¢do do pardmetro de tamanho foi
definida a partir de aplicagdes realizadas sobre 50 amostras aleatorias do conjunto de

treinamento “Real Estate 10K .

Figura 22 - Defini¢ao dos segmentos de pixels

Ny

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Logo, como resultado final da etapa de pré-processamento, tém-se contornos bem
definidos (Figura 22), subdivididos em segmentos isolados que compdem a estrutura base para

iniciar o processo ulterior de inpainting.
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4 INPAINTING

A técnica que realiza o preenchimento de lacunas ¢ denominada inpainting,
nomenclatura advinda da lingua inglesa, que se refere ao conceito de pintura interna, em outras
palavras, a pintura aplicada como forma de conservacao ou reparac¢do. Seu objetivo principal é
a reconstrucao de dados danificados ou ausentes, de modo a simular de forma realistica a
retratagdo dos dados originais. Normalmente, esse processo se baseia nas informacgdes
fornecidas por dados vizinhos locais, onde € possivel realizar médias e previsdes para a insercao
dos novos elementos na estrutura. A empregabilidade deste método ¢ elevada, abrangendo
campos além das pinturas, como € o caso das fotografias, digitais ou fisicas, das estruturas

tridimensionais e dos videos.

A implementacdo dessa técnica pode ser realizada por diversas metodologias com
diferentes objetivos. Para este trabalho, o inpainting sera aplicado com a finalidade de
preencher as areas de oclusdo localizadas entre o foreground e o background de uma imagem.
O surgimento das areas ocultas ocorre com a mudangca do centro Optico do observador,
conforme demonstra a Figura 23. Suponha que a parte frontal da imagem tenha sido
desmembrada do restante e aproximada do observador que permanece na mesma posi¢ao onde
a fotografia foi capturada, neste caso, € possivel identificar todos os detalhes antes visiveis na
imagem. Porém, se o observador se move para a direita ou para a esquerda e realiza a mesma
observacdo, ndo conseguird visualizar todos os detalhes referentes ao background nas
proximidades do objeto deslocado, uma vez que esses dados ndo foram retratados pela captura

original.
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Figura 23 - Areas de oclusio
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A metodologia adotada para o preenchimento dessas lacunas ¢ baseada em uma rede
neural convolucional, também proposta pelo artigo "3D Photography Using Context-Aware
Layered Depth Inpainting” de M. -L. Shih et al. (12). O método adotado realiza o processo de
inpainting através de 3 sub-redes: Edge Network, Color Network e Depth Network, as quais sao

aplicadas respectivamente sobre o contorno, a cor e a profundidade do background da imagem.

Entretanto, antecedente a aplicar a rede neural sobre as areas de oclusdo ha a execucao
de dois estagios: a separagdo do foreground e a criagdo de novos pixels no background. A se¢ao
4.1 seréd dedicada ao primeiro estagio, que realizard o “corte” do plano frontal delimitado pelo
contorno obtido ao final do pré-processamento. Enquanto a secdo 4.2 abordard a
complementacdo do background através de um processo iterativo baseado nas informagdes dos

pixels vizinhos.

Deste modo a secdo 4.3 sera destinada aos contetdos envolvendo a rede neural
convolucional utilizada, apresentando detalhadamente cada uma das sub-redes que a compdem.
Além disso esse capitulo ainda abordara, na se¢ao 4.4, a construg¢ao do video tridimensional a
partir da conversdo da LDI final em uma mesh levemente texturizada. O fluxograma da Figura

24 sintetiza as etapas que serdo abrangidas neste topico.
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Figura 24 - Fluxograma
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

4.1 SEPARACAO ENTRE O FOREGROUND E O BACKGROUND

Ao aplicar os contornos obtido sobre a LDI inicial 4-connected, é possivel definir os pontos

que contenham descontinuidades. A Figura 25 representa esta evidenciacdo simbolica na
estrutura.

Figura 25 - Descontinuidades na LDI

Descontinuidade
na LDI

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Para realizar a separagdo entre o foreground e o background, desconecta-se o elo entre

o LDI pixel pertencente a fronteira demarcada e seu pixel vizinho cuja ligacdo esteja sobre a
descontinuidade (Figura 26).

Figura 26 — Desconexao dos LDI pixels vizinhos
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Os LDI pixels que passam pelo processo de desconexdo sao nomeados de Silhouette
Pixels, devido a silhueta delineada que formam ao redor de determinado objeto. Deste modo,
apos a realizacdo do desmembramento entre os planos, existirdo pixels de silhueta tanto no
foreground quanto no background, pois os vizinhos que foram desconectados dos LDI pixels
presentes na borda, também possuiram um vizinho a menos. A Figura 27 mostra a separacao
executada entre o foreground, a direita e o background, a esquerda, juntamente a marcagao dos

pixels de silhueta representados pelos contornos em cor preta.

Figura 27 - Background ¢ Foreground

Background Foreground

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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4.2 CRIACAO DE NOVOS PIXELS

A técnica de inpainting sera aplicada apenas sobre o background da imagem, portanto
a criacdo de novos pixels se estenderd através da area de oclusdo partindo dos pixels de silhueta.
Essa aplicacdo sera dividida conforme os contornos estabelecidos pelos segmentos de

descontinuidade, fornecendo a cada parti¢ao um preenchimento individualizado.

A construgdo desses novos pixels baseia-se na delimitacdo de duas regides definidas no
entorno dos pixels de silhueta, a regido de contexto e a regido de sintese. A primeira delas ¢
formada pelos LDI pixels existentes no background, os quais fornecerdo posteriormente os
dados necessarios para construir a segunda regido, composta pelos novos LDI pixels. A Figura
28 apresenta as areas de contornos sobre os pixels de silhueta, assim como a representagdo da

regido de contexto e da regido de sintese.

Figura 28 - Regido de contexto e regido de sintese
—— Regido de Contexto

Regido de Sintese

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Ambas as regides sao formadas a partir de algoritmos iterativos simples, os quais se
baseiam na criagdo simultanea de pixels a partir dos criados na iteragdo anterior, simulando um
efeito cascata. Embora utilizam a mesma abordagem de criagcdo, as regides de sintese e

contexto, utilizam algoritmos diferentes, com numero de iteragcdes € campos de abrangéncia

distintos.

O algoritmo responsavel pela criacdo da regido de sintese, inicia-se através da
construcao de uma regido de sintese inicial, a qual ¢ formada a partir dos pixels de silhueta

estendendo-se apenas um passo em dire¢cdo ao centro da regido de oclusdo. A partir dos pixels
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definidos nessa area inicial, outros pixels sdo criados de forma iterativa, sempre adentrando a
regido de oclusdo, jamais de forma retroativa. Desta maneira, durante 40 iteragdes, cada pixel
criado pode se expandir para a direita, para a esquerda, para cima e para baixo, estabelecendo

neste momento apenas as coordenadas 2D. A Figura 29 retrata este processo.

Figura 29 - Preenchimento iterativo da regiao de sintese
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A regido de contexto, ¢ definida por um algoritmo iterativo similar (Figura 30), que ao
invés de fornecer novas localiza¢des bidimensionais, seleciona os LDI pixels ja existentes, com
seus conteudos e suas conectividades. Porém, altera-se o niumero de iteragdes, elevado de 40
para 100, pois o preenchimento da regido de sintese apresenta melhores resultados quando

baseados em regides de contexto mais abrangentes.

Figura 30 - Preenchimento iterativo da regido de contexto
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Os algoritmos funcionam de forma conjunta, porém alternada, ora expande-se a regiao
de contexto, ora expande-se a regido de sintese. Desta maneira tem-se a garantia de que nenhum
pixel pertencera simultaneamente aos dois conjuntos. Finalizado esse processo de defini¢ao das

regioes, realiza-se o deslocamento do segmento composto pelos pixels de silhueta em 5 pixels
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na direcdo da regido de contexto, aumentando assim a regido de sintese (Figura 31). Essa
alteracdo ¢ necessaria porque a demarcacdo desses contornos ¢ construida com base em
estimagdes imperfeitas de profundidades, o que fornece divergéncias em relagdo a realidade e

atrapalha o contetdo do preenchimento inicial da regido de sintese, causando transi¢des nao

homogéneas.

Figura 31 - Deslocamento em 5 pixels
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Analogamente, o0 mesmo processo de criagdo de novos LDI pixels se repete para cada

uma das bordas definidas no pré-processamento, como mostra a Figura 32.

Figura 32 - Regides de contexto e de sintese em outros segmentos

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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4.3 EDGE, COLOR AND DEPTH INPAINTING

Esta etapa tem o objetivo de fornecer os valores de cor e profundidade para os LDI
pixels definidos na regido de sintese, utilizando como parametro de contetdo a regido de
contexto demarcada. Para executar este preenchimento, sera adotada a utilizacdo de uma rede

neural convolucional, em fun¢do da sua capacidade de prever dados desconhecidos.

Apesar da utilizagdo de uma estrutura LDI, o conteudo de seus pixels ¢ constituido por
formatos conhecidos de cor e de profundidade, deste modo, as regides delimitadas serdo
formadas também por estruturas conhecidas, ou seja, uma matriz multidimensional RGB com
3 canais para representar a coloragdo ¢ uma matriz bidimensional para representar a
profundidade. Portanto, ao realizar uma analise local sobre a LDI, percebe-se que esta se
assemelha a estrutura de uma imagem convencional, seja ela multidimensional ou
bidimensional. Desta maneira, ¢ possivel entdo aplicar arquiteturas convencionais de redes

neurais convolucionais voltadas para imagens.

Porém, a aplicagdo dessa rede neural convolucional deverd atender tanto o
preenchimento de cor quanto o de profundidade, de forma alinhada e coerente, o que ndo seria
possivel se fossem realizadas de maneira individualizada. Portanto, como meio de atender a
essa exigéncia, subdivide-se essa rede neural convolucional em 3 sub-redes, cada qual com a
finalidade de atender a uma demanda especifica. Essas subdivisdes sdo nomeadas como Edge
Network, Color Network e Depth Network, e tratam, respectivamente, de informagdes

relacionadas as bordas, a coloragdo e a profundidade.

Esta secdo sera composta por 5 subsecdes para abordar a construgao desta rede neural,
a subse¢do 4.3.1 apresentara uma parte conceitual fundamental para o decorres das demais
subsec¢des, pois introduzird a teoria relativa a rede neural convolucional. A subse¢do 4.3.2
discorrera sobre a sub-rede aplicada aos contornos, responsavel por interligar as outras duas
sub-redes. A subsecdo 4.3.3, abordara as sub-redes de cor ¢ a de profundidade, detalhando
dados na arquitetura e a metodologia da integracdao em dois estagios. Por fim, a subse¢do 4.3.4
mostrard a integracdo entre as 3 sub-redes, enquanto a subsecdo 4.3.5 tratard sobre a

necessidade de reaplicagdo da rede.
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4.3.1 Rede Neural Convolucional

As redes neurais convolucionais, também nomeadas pela sigla CNN, do inglés
Convolution Neural Network, sdo arquiteturas de aprendizado profundo construidas por meio
de multiplas camadas, com a finalidade de extrair caracteristicas de um determinado dado
inserido. Devido a anélise realizada através da parti¢do em conjuntos, essa arquitetura ¢ capaz
de lidar com uma enorme quantidade de dados, possuir varias camadas ¢ um elevado nimero

de parametros.

Essa arquitetura foi desenvolvida em 1998 para a diferenciagdo de algarismos escritos
a mao, porém o primeiro esbo¢o de uma rede neural ¢ datado de 1958, com a criagdo do
perceptron proposto por Frank Rosenblatt, que utilizava apenas a classificagdo linear
denominada de feedforward. Assim como o perceptron, outras duas metodologias foram de
extrema importancia para a concep¢ao das CNN: o backpropagation e os SVM reigns. O
algoritmo de backpropagation, foi criado em 1974, propiciando o treinamento por
retropropagacao de erros, possibilitando a rede o aprendizado baseado nos erros obtidos durante
o processo. E os métodos de aprendizado supervisionado, SVM reigns, datados de 1995, foram
responsaveis por inserir a analise de dados e o reconhecimento de padrdes. Uma linha do tempo

abrangendo esses marcos ¢ mostrada na Figura 33.

Figura 33 - Linha do tempo
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Uma CNN ¢ dividida em duas grandes etapas: a extragdo de caracteristicas e a
classificagdo. A primeira etapa ¢ responsavel pela obtencdo de caracteristicas que auxiliem na
distingdo entre diferentes entradas inseridas e, ¢ composta pelas seguintes camadas: Camada
Convolucional, Camada de Ativacdo e Camada de Pooling. A segunda etapa, porém, é
encarregada de analisar as caracteristicas extraidas e classifica-las em diferentes saidas, sendo
formada pelas Camadas Completamente Conectadas, também denominadas de Fully
Connected. Essas camadas ainda podem ser divididas em Camada de Entrada Totalmente
Conectada, Primeira Camada Totalmente Conectada ¢ Camada de Saida Totalmente Conectada.

Um resumo dessas divisdes ¢ apresentado no fluxograma da Figura 34.

Figura 34 - Fluxograma
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Uma camada convolucional aplica uma operagao de convolugao sobre a entrada da rede
ou sobre camadas anteriores, convertendo sub-regides de dados (receptive field) em um dado
unico. Em outras palavras, as convolugdes funcionam como filtros capazes de transformar um
subconjunto de informagdes em um valor tnico. Esses filtros convolucionais sao chamados de
kernel e deslizam sobre toda a extensdo da entrada formando um mapa de caracteristicas, do
inglés, feature map (Figura 35). O kernel pode variar em tamanho e em relagdo a composi¢ao
dos pesos, podendo também possuir ou ndo o processo de Padding, o qual ¢ caracterizado pela

adicao de alguns pixels ao redor da entrada antes da operagdo de convolugdo, normalmente
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definidos com o valor zero (zero-padding), cuja finalidade ¢ manter a dimensionalidade na saida

resultante.

Figura 35 - Convolugao
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Para uma matriz multidimensional como ¢ o caso de uma imagem RGB, o processo ¢
similar, cada canal de cor recebera a aplicagao de uma matriz de kernel, que podera ser igual
ou distinta para cada canal. Deste modo, havera a construgao de trés features maps, que deverao

ser somados, elemento a elemento, para obter uma matriz bidimensional de caracteristicas.

O kernel possuira ainda modos diferentes de aplicagdo, variando quanto ao passo a ser
percorrido durante a varredura e em relagdo a abrangéncia da area de cobertura utilizada pelo
filtro. O parametro que define o passo a ser aplicado ¢ nomeado de stride, deste modo um stride
igual a 1 representa que o filtro aplicado se locomovera avancando apenas um passo em dire¢@o
ao proximo subconjunto. Deste modo, um stride igual a 2 representa dois passos que o filtro

terd que percorrer para a proxima aplicagao, tanto na vertical quanto na horizontal (Figura 36).
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Figura 36 - Stride
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Quanto a abrangéncia da regido de incidéncia do filtro, ¢ definido o pardmetro de
dilatation ou dilatation rate, que estabelecerd a taxa de dilatacdo permitida ao kernel para
ampliar a sua cobertura durante o processo de varredura da entrada, o que permite a analise de
um campo maior de informag¢des com um custo computacional reduzido. A taxa de dilatacao
igual a 1, indica que ndo haverd dilatacdo na area de aplicacdo do filtro, portanto, um kernel de
3x3 abrangera uma area igualmente dimensionada de 3x3. Para um valor de dilatacdo igual a
2,um kernel de 3x3, abrangera duas colunas extras e duas linhas extras, aumentando a receptive
field para a dimensdo 5x5. Essas linhas e colunas serdo inseridas de tal maneira que separem
os dados que serao convolvidos pelo kernel. Deste modo, tanto o receptive field de 9 elementos
quanto o de 25 elementos, terdo apenas 9 elementos convoluidos pelo kernel. Portanto, uma
taxa de dilatacdo igual a 2 resultard em um espacamento igual a 1 entre os dados do receptive
field, isso porque a dilatacdo igual a 1 representa que ndo ocorrera dilatamento. Analogamente,
uma taxa de dilata¢do igual a 3 resultara em um espagamento igual 2 entre os dados e assim
sucessivamente. A Figura 37 exemplifica a dilatagdo igual a 1 e 2 para a aplicacdo de um kernel

de dimensao 3x3.
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Figura 37 - Taxa de dilatagdo
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Na camada de ativagdo sao utilizadas as chamadas fun¢des de ativagdo, cujo proposito
¢ fornecer ndo-linearidade a rede. Estas fungdes se localizam dentro de cada neurdnio ¢ sdo
responsaveis por aplicar transformacgdes sobre os dados recebidos (Figura 38). A mais utilizada
delas ¢ a de Unidade Linear Retificadora, comumente citada pela abreviatura ReLU,
representada matematicamente por y = max (0,x). Essa equagdo garante que dados de
entrada negativos sejam convertidos para zero e que valores positivos se mantenham

nalterados.

Figura 38 - Func¢do de ativagao
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)



50

Existem diversas fun¢des de ativagdo além da ReLu, das quais ¢ valido citar mais duas,
que serdo utilizadas nas segdes posteriores, sao elas: a Leaky ReLu e a Sigmoide. A Leaky
ReLu é uma variagio da fun¢do ReLu, matematicamente expressa por y = max (ax, x), para
0 < a <1, que ao invés de extinguir os valores negativos zerando-os, transformam estes em
valores proximos de zero, porém mantendo a negatividade. A fungao Sigmoide, assim como a
funcao ReLu, fornece apenas valores positivos na sua conversao, porém os mantem entre 0 e 1,
podendo ser matematicamente expressa por o(x) = 1/(1 + e™). Os graficos referentes as

duas funcdes de ativagdo podem ser observadas na Figura 39.

Figura 39 - Funcodes de ativagao Leaky ReLu e Sigmoide
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A tltima camada que compde a extracdo de caracteristicas ¢ a camada de pooling
(downsampling), sua fun¢do ¢ reduzir a dimensionalidade dos dados na rede, produzindo uma
espécie de resumo do mapa de caracteristicas anterior. Essa reducao ¢ aplicada em subconjuntos
e pode ser realizada de diferentes maneiras, como por exemplo, através da média (avarage), da
mediana (median), do valor maximo (max) ou da norma do conjunto (L2- pooling). Para
exemplificar o funcionamento desta camada, aplicou-se a média aritmética sobre uma matriz

de dados aleatérios com dimensao 4x4, em subconjuntos de 4 elementos (Figura 40).



Figura 40 - Pooling
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Matriz 2x2

Com a realizacdo do pooling, encerra-se a etapa de extracao de caracteristicas, que pode

ser resumida pela Figura 41, a qual apresenta a sequéncia de operagdes realizadas: a

convolucgdo, a aplicacdo da func¢do de ativacao, e o downsampling.

Figura 41 - Resumo da etapa de extragdo de caracteristicas
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Obtida as caracteristicas, segue-se entdo a etapa de classificacdo, formada pela Camada

Totalmente Conectada, a qual conecta todos os neurénios da camada anterior com 0s neuronios

de saida que representam as classes a serem classificadas. Como dito anteriormente, essa

camada ¢ formada por mais 3 camadas que conduzirdo esse processo de classificacdo, a

primeira delas, nomeada de camada de entrada totalmente conectada, nivela a saida das
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camadas anteriores e aloca os dados resultantes em um vetor. Cada valor que compde esse vetor

representa a probabilidade que um determinado recurso tem de pertencer a um rétulo especifico.

A camada seguinte, chamada de primeira camada totalmente conectada, utiliza o vetor
da camada anterior e aplica sobre ele diferentes pesos, com a finalidade de auxiliar no processo
classificatorio. Por fim, aplica-se a tltima das 3 camadas, a de saida totalmente conectada, que
fornece as probabilidades finais para cada categoria previamente definida. A Figura 42
representa as 3 camadas que compdem a camada totalmente conectada da etapa de classificagao

descritas, assim como a ligagao entre elas.

Figura 42 - Camada totalmente conectada

> Saidas

Pooling
Camada Primeira Camada
de Entrada Totalmente de Saida
Totalmente Conectada Totalmente
Conectada Conectada

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Uma CNN pode apresentar mais de uma camada convolucional na etapa de extracao,
quando utiliza varios kernels, o que aumenta em igual quantidade os features maps produzidos.
Esse conjunto de features maps produzidos em uma convolugdo é contabilizado como canais
(channel), por exemplo, uma camada convolucional que possua 64 features maps, possuira 64
canais. Conforme a complexidade do problema podem haver também camadas convolucionais
a partir de features maps anteriores, assim como distintas saidas na etapa de classificagdo, o

que torna a CNN extremamente versatil.
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Apobs a construgcdo da rede € necessario a realizacdo do treinamento como meio de
garantir que a saida obtida serd igual a saida esperada, para isso aplicam-se técnicas como o
Gradiente Descendente e o Backpropagation, que terdo a fungdo de ajustar os parametros da
rede para diminuir a diferenca entre essas saidas. Essa disparidade entre o resultado esperado e
o resultado obtido ¢ calculado através de uma fun¢do de custo, que pode ser uma equacao
especifica ou alguma metodologia conhecida, como por exemplo, o calculo do erro pelo método

dos minimos quadrados.

Uma maneira de efetuar o treinamento ¢ utilizando um banco de dados que contenha
variadas entradas a serem classificadas. Desse conjunto escolhe-se entdo uma porcentagem x
para formar o conjunto de testes ¢ uma porcentagem (100 - x) para o conjunto de validacao.
Normalmente adota-se para x valores proéximos a 80. O primeiro subconjunto fornecera a
entrada no modelo de rede neural proposto, enquanto o restante servird de base para calcular a
funcdo de custo e avaliar a disparidade da saida resultante. Realizada a validacdo, ou seja,
calculado o valor do erro entre a saida e o conjunto de validacao, ajustam-se entdao os parametros
da rede para melhorar o desempenho no ciclo seguinte. Deste modo repete-se o treinamento até
que os resultados sejam satisfatorios e, caso necessario, pode ocorrer a troca do conjunto de

dados iniciais, assim como a mudanc¢a do valor de x e da funcao de custos (Figura 43).

Figura 43 — Fluxograma

Ajuste de
Pardmetros
x % Conjunto Modelo da Rede
de Testes Neural
gonju(lilto Validacdo
& Dados (Funcao de Custo)
A
Conjunto

(100 — x) % | de validacdo

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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4.3.2 Edge Network

A rede neural convolucional de profundidade, Edge Network, é baseada no modelo
GAN, Generative Adversarial Networks proposta por lan GoodFellow et al. (17), cuja
constru¢do demanda duas redes neurais, uma geradora (generator) e uma discriminadora
(discriminator). Como o proprio nome do modelo sugere, ambas as redes funcionam como
adversdrias, cujo objetivo € realizar um aprendizado ndo supervisionado, capaz de gerar dados

tao bons quanto os inseridos por um conjunto veridico.

A rede neural geradora € responsdvel por gerar os novos dados, enquanto a rede neural
discriminadora classifica-os como verdadeiros ou falsos, deste modo a segunda rede
supervisiona o aprendizado da primeira, criando uma espécie de jogo, onde a geradora tenta
“enganar” a discriminadora. O treinamento ¢ realizado de maneira alternada, podendo durar por
uma ou mais épocas. Desta maneira, havera dois treinamentos distintos, cada qual responsavel
por penalizar uma das redes. Considere o treinamento 1 voltado para a rede discriminadora,
desta forma, caso a classificacdo seja erronea, somente esta rede serd penalizada e sofrera
alteragcdes de parametros, enquanto a rede geradora ndo ¢ afetada. Durante o treinamento 2,
porém, o comportamento € inverso, penaliza-se a rede geradora quando esta nao for capaz de
“enganar” a discriminadora. A penalizagdo ocorre através da técnica de backpropagation, que
utiliza como base os erros obtidos pelas fungdes de custo. A Figura 44 exemplifica esse

processo de treinamento.

Figura 44 - Fluxograma do treinamento geradora-discriminadora
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l

Funcao de Custo
Banco Amostra da Discriminadora
de Dados
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Randémica Amosira Funcio de Custo
da Geradora

Treinamento 2

Fonte: Adaptada de (18)
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E indicado realizar um treinamento individualizado da rede discriminadora antes de
integra-la a geradora, como meio de melhorar os resultados obtidos. O treinamento termina
quando rede discriminadora ¢ incapaz de afirmar a veracidade das amostras, indicando que os
dados fornecidos pela geradora sdo confidveis o suficiente. Neste caso, pode-se retirar a rede

classificadora e manter apenas a geradora.

Apesar de utilizar o modelo GAN, a arquitetura utilizada para a construg¢do da Edge
Network ¢ a mesma proposta por K. Nazeri et al. (19), assim como os hiper parametros € o
protocolo de treinamento. Os hiper parametros podem ser definidos como os valores usados
para controlar o processo de aprendizado da rede, que influenciam fatores como a velocidade e
a qualidade do processo. Um exemplo desse tipo de parametro ¢ o tamanho da rede a ser

utilizada.

A seguir ¢ apresentada duas tabela que descreve os detalhes da arquitetura da Edge
Network, baseadas no material complementar do artigo “3D Photometry Using Context-Aware
Layered Depth Inpainting”(20). A Tabela 1 se refere a rede neural geradora, enquanto a Tabela

2 representa a rede neural discriminadora.

Tabela 1 - Rede Neural Convolucional Geradora

Rede Neural Convolucional Geradora

Moédulo Id);n;:r:g Canais I;?;ZS;O Stride | Normalizagao LinI:;r(i) d-a de
Convl 7x7 64 1
Conv2 4x4 128 1 2 SN — IN ReLu
Conv3 4x4 256 2

BlocoResidual 4

BlocoResidual 5

BlocoResidual 6

BlocoResidual 7 3x3 256 2 1 SN — IN ReLu

BlocoResidual 8

BlocoResidual 9

BlocoResidual 10

BlocoResidual 11
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ConvTranspostal2 128
4x4 1 2 SN — IN ReLu
ConvTranspostal3 64
Convl4 7x7 1 1 1 SN — IN Sigmoide

Fonte: Adaptada de (20)

Tabela 2 - Rede Neural Convolucional Discriminadora

Rede Neural Convolucional Discriminadora

Modulo ](?:Ill(eenr;i(; Canais ;?;13;0 Stride | Normalizacao Linf:r?d-a de
Convl 64 2 LeakyReLu(0.2)
Conv2 128 2 LeakyReLu(0.2)
Conv3 4x4 256 1 2 SN LeakyReLu(0.2)
Conv4 512 1 LeakyReLu(0.2)
Conv5 1 1 Sigmoide

Fonte: Adaptada de (20)

A coluna Modulo, representa o processo de convolu¢do adotado, onde Conv representa
uma camada convolucional, ResnetBlock refere-se a compressdao entre duas camadas
convolucionais e ConvTransposta simboliza uma convolugao transposta. A utilizacao do Bloco
Residual permite um niimero maior de camadas, sem aumentar o custo computacional, isso
porque o seu funcionamento ¢ executado através de um atalho, chamado conexao residual, que
liga a entrada das 2 camadas até a saida das mesmas. Suponha uma entrada x para um bloco
residual em que se deseja aprender determinada distribuicdo H(x) em sua saida. Seja ainda
R(x) = H(x) — x ocaminho descrito entre x ¢ H(x), deste modo, as camadas do bloco serdo
treinadas para aprender o residual R(x) ao invés de H(x), o que gera uma rede mais profunda e

de facil otimizacdo (Figura 45).
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Figura 45 - Bloco Residual
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> H(x)

Bloco Residual

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Quanto a convolucao transposta, essa ¢ capaz de aumentar a dimensao de matrizes que
tenham passado por downsampling, ao mesmo tempo em que realiza uma convolugdo. Sao de
extrema utilidade em estruturas codificador-decodificador, como é o caso da rede neural
geradora atribuida a Edge Network, que codifica um tipo de entrada a fim de gerar um novo

dado de igual dimensao.

Analisando a tabela novamente, ¢ possivel obter o tamanho dos kernels e o numero de
canais gerados utilizados em cada convolugdo, assim como, a taxa de dilatacdao aplicada ao
receptive field e o passo que sera conduzida a varredura do filtro, na coluna Stride. Por fim, ha
ainda a especificacdo de qual processo de normalizagdo foi utilizado sobre dados e as

informacodes das funcdes de ativagado utilizadas para fornecer ndo-linearidade a rede.

A etapa de normalizagdo aparece em diversas redes neurais, e tem a fungdo de equilibrar
os dados, tornando o treinamento mais eficiente e com melhores resultados. Para essa rede
utilizou-se duas normalizac¢des distintas, a spectral normalization (SN) (21) e a instance
normalization (IN), onde o simbolo SN—IN, significa a ordem em que foi aplicada na rede
geradora. A SN controla a normalizacdo através da constante de Lipschitz, ao restingir essa
constante para valores menores que 1, a SN estabiliza o treinamento da rede substituindo as
matrizes de pesos pelos seus maiores valores, evitando mudangas repentinas de parametros e
valores de gradiente. A IN por outro lado, utiliza o calculo baseado nas médias e nas variancias
calculadas sobre as dimensdes de altura e largura em cada feature map de cada camada

convolucional, podendo ser definida pelas seguintes equagdes:

1 H W
nc = W Z z Xncjk (12)

j=1k=1
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1 H W
0-1% W Z Z(ank .unc) (13)
j=1k=1
X = M (14)
.+ €

Onde n ¢ a camada convolucional, ¢ € o feature map ou canal, H ¢ a alturae W ¢ a
largura. O € ¢ definido como um valor positivo proximo de zero, que tem a fung¢do de garantir

que nao havera divisdo por zero.

O protocolo de treinamento da Edge Network ¢ realizado conforme proposto em (19),
portanto, aplica-se um método de otimizacdo capaz de adaptar taxas de aprendizagem
individualizadas para cada peso da rede neural, nomeado de ADAM (22), Adaptive Moment
Estimation, com a taxa de aprendizado inicial igual a 0.0001 ¢ o momento = 0.9. Quanto as
funcdes de custo utilizadas, a rede geradora e a rede discriminadora se baseiam em uma mesma
equacdo, porém com objetivos distintos, pois enquanto a rede geradora tenta minimiza-la, a
rede discriminadora tenta maximiza-la. A fun¢do de custo que abrange essas duas redes ¢
baseada em duas outras funcdes de custo: a adversarial loss (Lyqy) € a feature-matching loss
(Lpp). Considere entdo L; e Lp como sendo as fungdes de custo referentes a rede neural

geradora e a rede neural discriminadora, logo:

min LG = min (Aadv-Ladv + AFM'LFM) (15)

max Ly = (Aqy -max (Lggy) + Apy-Ly) (16)

Onde A g, ¢ Apy  sdo parametros de regularizagdo definidos como 1 e 10,

respectivamente. Deste modo, define-se a adversarial loss como:

Laay = Ex[log (D(x))] + E[log (1 — D(G(2))] (17)

A primeira parcela da equagéo apresenta E,[log (D (x))], onde x é um dado real, D(x) é
a estimativa feita pela rede discriminadora de que um dado real seja classificado como real e

E, ¢ o valor esperado por todas as amostras de dados reais. Na segunda parcela tem-se G(z)
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representando a saida da rede geradora dada uma entrada z. D(G(z)) ¢ a estimativa feita pela
rede discriminadora de que um dado falso seja real e E, ¢ o valor esperado por todas as amostras

falsas geradas. Deste modo, a rede geradora so afetara a segunda parcela da L ,.

Para a feature-matching loss tem-se a seguinte equagao:

K

PR ALIOEXO!

i=1

Onde K ¢é a ultima camada convolucional da discriminadora ¢ N é o numero de

elementos na camada i1 de ativacgao.

O objetivo desta etapa do inpainting €, portanto, gerar a regido de sintese a partir da
entrada inserida, utilizando a rede geradora treinada. Tal abordagem foi inserida como meio de
garantir o alinhamento entre a Color Network e a Depth Network, que serdo acopladas
posteriormente. Deste modo, a entrada da Edge Network sera o background da imagem em
RGB, o0 mapa de profundidade e um dos segmentos escolhidos, juntamente com a suas regides
de contexto e de sintese j4 demarcadas. A regido de contexto contera a informagdo de cor e
profundidade, enquanto a regido de sintese serd inserida com valores nulos, com exce¢do da
borda. Desta forma geram-se a delimitagdo da extensdo que compord a regido de sintese. Uma

representacao da Edge Network pode ser observada na Figura 46.

Figura 46 - Edge Network
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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4.3.3 Color and Depth Network

As redes neurais convolucionais Color Network e Depth Network, sdo definidas de
forma similar, baseada na composi¢do em dois estagios. O primeiro estagio € composto pela
Edge Network que definira a regido a qual serd aplicada tanto a cor e quanto a profundidade,
enquanto o segundo estagio ¢ responsavel pelo preenchimento dos conteudos de fato. Ambas
as redes foram baseadas na arquitetura U-net (23), porém adaptadas conforme G. Liu et al. (24),

utilizando o conceito de camadas convolucionais parciais e etapas de atualizagdo de méscaras.

A camada convolucional parcial pode ser definida como um conjunto de operacdes,
formado pelo processo de convolugdo parcial mais a atualizacdo da mascara, que s6 ocorrera
se a soma da matriz M, relativa a méscara for diferente de zero. A convolugdo parcial pode ser

definida como:

soma(matriz|1];;
( [ ]U) + b, seasoma(M)>0

wT (X © M;;)

x' = soma(matriz Mij) (19)

0, caso contrario

Onde W sao os pesos que compdem o kernel e b o seu bias correspondente, que pode
ser definida como um parametro adicionado a rede neural com a finalidade de realizar ajustes
matematicos. A matriz X representa o receptive field, enquanto o simbolo © indica que a
multiplicagdo entre X e M sera realizada elemento a elemento. Para esta aplicagdo, M ¢
considerada como a concatenagdo entre a regido de contexto e a regido de sintese, e ¢

acrescentado um processo de padding pra garantir que a preservacao das bordas.

A seguir ¢ apresentada a Tabela 3 que descreve os detalhes da arquitetura de ambas as
redes neurais, Color Network e Depth Network, também baseada no material complementar do
artigo “3D Photometry Using Context-Aware Layered Depth Inpainting” (19). Onde a camada

convolucional parcial ¢ representada por PConv.
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Tabela 3 - Redes neurais convolucionais de cor ¢ de profundidade

Color Network / Depth Network

Modulo ljgn;:;i? Canais I;riall;zj;o Stride | Normalizagdo LinI::r(i) dade

PConvl 7x7 64 -

PConv2 5x5 128 BN

PConv3 5x5 256 BN

pooms | axs | sz | 1 | 2| ey | Rel

PConv6 3x3 512 BN

PConv7 3x3 512 BN

PConv8 3x3 512 BN
Conc. (8|7) - 1024 - - - -

PConv9 3x3 512 1 1 BN LReLu(0.2)
Conc. (9]6) - 1024 - - - -

PConv10 3x3 512 1 1 BN LReLu(0.2)
Conc. (10]5) - 1024 - - - -

PConvll 3x3 512 1 1 BN LReLu(0.2)
Conc. (114) - 1024 - - - -

PConv12 3x3 512 1 1 BN LReLu(0.2)
Conc. (12/3) - 768 - - - -

PConv13 3x3 256 1 1 BN LReLu(0.2)
Conc. (13)2) - 384 - - - -

PConvl4 3x3 128 1 1 BN LReLu(0.2)
Conc. (14]1) - 192 - - - -

PConvl5 3x3 64 1 1 BN LReLu(0.2)
(15|E;)11tl:z;da) ) 08170 ) ) ] ]

PConvl16 3x3 1/3 1 1 - -

Fonte: Adaptada de (20)

As colunas que formam essa tabela, apresentam a mesma divisao de pardmetros citadas
para as tabelas das redes geradora e discriminadora que compdem a Edge Network. Os itens

nomeados como “Conc.(X|Y)” representam as informag¢des da concatenagdo entre a camada
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convolucional parcial PConvX e a camada convolucional parcial PConvY. Portanto, se a
camada PConvX ¢ formada 512 canais e a camada PConvY também for composta 512 canais,

a jun¢do destas apresentard 1024 canais.

A particao destacada em amarelo, representa o inico momento onde ha diferenga entre
a Color Network e a Depth Network, deste modo o numero de canais mudara conforme o tipo
de entrada. A entrada da Color Network ¢ formada por 6 canais, 3 relacionados ao RGB + 3 da
saida obtida pela Edge Network, analogamente, a Depth Network ¢ constituida por 4 canais,
1+3, onde o nimero 1 ¢ relativo ao canal de profundidade. Deste modo, sabendo que a PConv
15 possui 64 canais, a Conv(15|Entrada), possuira 68 canais para a rede de profundidade e 70
para a rede de coloragdo. Para a PConv16, tem-se entdo o resultante de 1 canal para a Depth
Network e 3 para a Color Network, que representam, respectivamente, o canal de profundidade

e os canais RGB.

Ainda relacionado a tabela, a normalizacao indicada pela sigla BN faz mencao a Batch
Norm. A BN ¢ similar a instance normalization (IN), apresentada na subse¢ao anterior, também
baseada em médias e variancias. Porém, ao invés de percorrer cada feature map de cada camada
convolucional, esta percorrera o primeiro feature map de cada camada convolucional, depois o
segundo feature map de cada camada convolucional e assim sucessivamente. O

equacionamento ¢ mostrado a seguir:

1 N H W
= T 2.2 2, e (29)

N H W
o? = ZEZ@W ey’ 21)

£= —t% (22)

Onde N ¢ a camada convolucional, ¢ € o feature map ou canal, H é a alturae W ¢é a
largura. O € ¢ definido como um valor positivo proximo de zero, que tem a fun¢do garantir que

nao havera divisdo por zero.
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O treinamento da Color Network e da Depth Network, utiliza fung¢des similares as
propostas por G. Liu et al. (23), que baseia suas func¢des de custos em duas outras fungdes, uma
referente a regido de contexto (Lcontexto) © OUtra relativa a regido de sintese (Lgintese), qU€ SA0

descritas a seguir.

1
Leontexto = N Ic©U-1)l (23)

1
Lsintese = N ”S ©) (1 - Ir)” (24)

Os parametros C e S indicam as mascaras bindrias atribuida a cada uma das regides, a
variavel N simboliza o nimero total de pixels, I ¢ o resultado do inpainting e I, é o dado

original. Deste modo, tem-se que a fun¢@o de custo associada a Depth Network sera:

Lp = Lcontexto T Lsintese (25)

Para a Color Network, porém, a fungdo de custo L ndo ¢ suficiente, sendo necessario
abranger mais trés funcdes além de L. e Lg, sdo elas: a perceptual loss ( Lpercentual)> @ Style
loss (Lstyie) € a total variation loss (L1y). A equagdo utilizada pra a fun¢do de custo na rede

de coloragao ¢ dada a seguir.

LC = LContexto +6 LSintese + 0.05 Lpercentual + 120 LStyle + 0.01 LTV (26)

Onde cada uma das fungdes adicionais € expressa por:

p—1

- ¢,1,)

Lpercentual = z ”lpp Nl,b lpp ” (27)
D p

p-1
1 1 T AU
Lseyte = Z o o () v - @) i (28)
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W@j+D—1@DH+ WG+ 1,7 — 16D

Ly = N N
(i, es(i,j+1)es (i,y)es(i+1,j)es

(29)

Os termos desconhecidos sdo encontrados apenas em Lpercentuat € Lstyie- Portanto tem-
se que as variaveis C,, Hj, ¢ W, sdo, respectivamente, o nimero de canais, a altura ¢ a largura
da saida ¥, (). Onde () € a saida da camada p da VGG-16 proposta por K. Simonyan and A.

Zisserman (25), onde p= {1; ... ; 16}e Ny, ¢ 0 numero total de elementos de ,,.

Como entrada a Color Network utiliza a imagem RGB do background mais a saida
fornecida pela Edge Network, que fornece a regido aonde deve ser utilizado o inpainting, assim
como a regido de contexto que deve ser utilizada na imagem RGB. Para a Depth Network, a
entrada ¢ analoga, porém trocando a imagem RGB pelo mapa de profundidade. A regido de
sintese inserida em ambas as redes € preenchida por zeros tanto na cor, quanto na profundidade,
se estendendo também para as bordas. As representacdes dessas arquiteturas podem ser vistas

nas Figura 47 e Figura 48.

Figura 47 - Color Network

Regido de Sintese

RGB =0
Profundidade = 0
Borda=0

16

J
Inpainted Color
Color Network
Il- [ (Y [ [ . | -
3 4 7 8 8+7 9 9+6
2
1

3 Canais
L

v

16 PConv + 8§ Camadas
Concatenadas

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Figura 48 - Depth Network
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

4.3.4 Integracao das sub-redes

A Edge Network compde a base da rede neural de inpainting, sendo responsavel pela
parte estrutural, ou seja, fornecer a regido a ser preenchida pelas redes posteriores. As redes
neurais Color Network e Depth Network sao destinadas ao preenchimento efetivo da cor e da
profundidade, respectivamente. Como ja citado anteriormente, as redes que preencherdo o
conteudo utilizam a saida da Edge Network para realizar o processo de dois estagios, por isso

ha uma bifurcacdo a partir desta, como mostra a Figura 49.
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Figura 49 - Inpainting Network
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Como entrada a rede neural convolucional tem o background da imagem em RGB, o
mapa de profundidade, os segmentos de contornos definidos na etapa de pré-processamento, €
as regioes de contexto e sintese fornecidas pelos algoritmos iterativos. A partir de todos os
segmentos da entrada, sorteia-se apenas um para entrar na Edge Network. Deste modo, insere-
se entdo o segmento sorteado, a informac¢ao RGB e a de profundidade, assim como a regiao de
sintese e contexto correspondente. Neste momento, apenas a rede neural geradora treinada

atuara sobre os dados, dispensando entdo a rede discriminadora da Edge Network.

Como saida tem-se a geracao da extensao que ira compor a rede de sintese, porém desta
vez obtida pela rede geradora ao invés do algoritmo de preenchimento iterativo, o que garantira
a sincronia das redes posteriores. A partir deste momento ocorre a bifurcacao das redes que
preencherdo o contetido da regido de sintese, que atuardo separadamente pra definir as cores e
as profundidades que serdo inseridas. A Color Network recebe entdo a saida da Edge Network
mais a informacao em RGB relativa a area de contexto delimitada, realizando a coloracao da
regido de sintese com base nas cores presentes na regido de contexto. A Depth Network
funcionara de forma similar, porém, substituindo a informacdo RGB pelos dados de

profundidade equivalentes.

O banco de dados Microsoft Common Objects in Context (MSCOCO) (26) foi utilizado

como base para gerar o banco de dados utilizado para treinar essa rede neural convolucional. A
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partir dele gerou-se regides de contexto e regides de sintese, em pelo menos 3 regides distintas
de uma mesma imagem utilizando o MegaDepth (27). Aplicou-se entdo um par de regido
contexto e regido de sintese, escolhidos aleatoriamente, sobre imagens do banco de dados

Common Objects in Context (COCO)?, inserindo-as para o treinamento.

4.3.5 Reaplicacio da Rede

Uma unica aplicacdo da rede neural convolucional de inpainting sobre um determinado
segmento, em alguns casos, pode ndo ser suficiente. Nesses casos, as dreas de oclusdo entre o
foreground e o background apresentardo lacunas em determinados pontos de vista, isso porque
a regido de sintese preenchida nao foi suficiente para cobrir toda a extensao necessaria. Desta
forma, € necessario a reaplicacdo da rede como meio de reparar essa falta de preenchimento. A

Figura 50 expde um exemplo da ocorréncia deste problema.

Figura 50 - Reaplicagdo da rede

Inpainted

Preenchimento Incompleto 28 Aplicagdo 38 Aplicacdo
ha area de ocluséo

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Portanto, para cada segmento sorteado, realiza-se o inpainting e reaplica-se a rede neural até

que todas as lacunas presentes na area de oclusdo desejada sejam preenchidas corretamente.

2 COCO: https://cocodataset.org/#home
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4.4 VIDEO TRIDIMENSIONAL

Todos os pixels que receberam valores de coloragdo e profundidade na etapa de inpainting
sdo0 alocados novamente sobre a LDI original, gerando diversas camadas conectadas que variam
conforme profundidade. A capacidade de gerar um niimero arbitrario de camadas permite a LDI
representar casos complexos de profundidade, que contenham diversos intervalos de variagao.

A Figura 51 mostra a LDI resultante para o exemplo da xicara utilizado durante o processo.

Figura 51 - LDI resultante

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Ao aproximar a estrutura resultante, ¢ possivel observar a composicdo em camadas

conectadas e o foreground definido para a entrada, Figura 52.

Figura 52 - Detalhes da LDI resultante

Camadas
Conectadas da LDI

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
Uma mesh texturizada pode ser gerada a partir de uma LDI, de maneira rapida e facil, como

mostra a Figura 53.
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Figura 53 - Mesh texturizada

Os videos tridimensionais, também nomeados de fotos 3D, sdo gerados a partir da

renderizacao da mesh texturizada. Considera-se que o objeto esteja no centro da imagem, ¢ a
partir disso desloca-se o ponto de vista conforme o desejado dando a sensagdo de mudanga de
posicao aparente, o que se da o nome de paralaxe, que em grego significa “alternancia”. Para
essa aplicacdo, € necessario apenas o movimento de zoom-in, que fornecera a aproximagao do
foreground. A partir dessas defini¢des ¢ entdo gerado o video tridimensional utilizando
bibliotecas de desenvolvimento grafico padrdes, conhecidas pelo termo graphics engines. Em
particular, para esse trabalho foi utilizada a biblioteca cyNetworkX para renderizar a mesh e a

biblioteca MoviePy para gerar o video, ambas em linguagem python.
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5 TEXTURIZACAO NO DOMO

Este capitulo abordara o conceito e a metodologia utilizados para texturizar o video
tridimensional obtido na saida da etapa de inpainting para um domo tridimensional. Essa
texturizagdo fornecera um video esférico que promovera a inser¢do do observador no centro do
ambiente retratado pela panoramica equiretangular. O objetivo € fornecer a aproximagao dos
objetos presentes no cenario captado, sem apresentar esticamento produzido pela utilizagao

excessiva do zoom em um Unico ponto.

Para discorrer sobre o assunto, o capitulo foi dividido em 2 secdes, a se¢do 5.1 tratard
do conceito de domo tridimensional e da formula¢dao matematica associada a projec¢ao do video
tridimensional para video esférico. Enquanto a secdo 5.2 abordara a metodologia de

implementagdo utilizada para concretizar essa conversao.

5.1 DOMO TRIDIMENSIONAL

Um domo tridimensional é uma estrutura espacial que representa metade de uma esfera
(Figura 54). A partir de seu centro ¢ possivel mapear todo o ambiente circundante, o que

proporciona ao observador uma visdao em 360 graus do ambiente.

Figura 54 - Domo tridimensional

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Um video ¢ formado por um conjunto de imagens mostradas em sequéncia, portanto, ¢
correto afirmar que o video tridimensional obtido na saida da metodologia de inpainting

também seguira essa composi¢ao. Porém, ao invés de imagens convencionais, este ¢ constituido
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por panoramicas equiretangulares, cuja sequéncia mostra a aproximacdo dos componentes da
cena juntamente com o preenchimento realizado sobre areas de oclusdo.

Logo, projetar o video tridimensional em um domo ¢ o mesmo que projetar sucessivas
panoramicas equiretangulares. Considerando que, em geral, as fotografias panoramicas sao
aquisionadas perpendicularmente ao plano da superficie, ¢ possivel equipara a projecdo em
domo a uma projecao realizada sobre uma esfera, sem ocorrer a perda de informagao. Essa
adaptagao proporciona um facilitamento matematico na conversao, iSso porque a panoramica
equiretangular é construida baseada em uma estrutura esférica.

No capitulo 2 deste trabalho foi apresentado o processo de geragdo de uma panoramica
equiretangular a partir de uma projecao esférica, deseja-se neste momento realizar o caminho
inverso, transformando uma panoramica equiretangular em uma proje¢ao esférica. Portanto o

embasamento matematico sera similar ao apresentado no capitulo 2, como mostra a Figura 55.

Figura 55 - Transformacao para coordenadas esféricas
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A representagdo plana ¢ expressa pelo sistema de coordenadas (u,v), e pode ser
convertida para o sistema de coordenadas esféricas através da relacdo [u,v]T = R[8, ],

descrita como:

u=R.¢p (30)

v=R.0 (31)



72

Onde os angulos 6 e ¢ sdo respectivamente longitude e latitude, em radianos, e R ¢ o
raio da esfera, o qual pode ser definido arbitrariamente. As equacdes para 6 e ¢ sdo deduzidas

a partir das defini¢des das coordenadas u e v citadas acima. Logo:

(32)

o<

(33)

<

Obtidos os valores dos angulos, e considerando R = f, onde f ¢ o comprimento focal
da camera, calculam-se as coordenadas (X;, Y;, Z;) dos pontos P; da esfera conforme as

equacdes matematicas a seguir, onde i € N. Deste modo:

X =R. senf. cos @ (34)
Y =R. cos 8. sen ¢ (35)
Z =R. cos @ (36)

5.2 TEXTURIZACAO

A texturizagdo do video tridimensional ¢é realizada ao projetar as sucessivas panoramicas
equiretangulares que o compdem uma esfera, o que resultard em um video esférico. A
implementagdo dessa conversdao foi baseada na metodologia do algoritmo Google Spatial
Media, adaptando sua entrada apenas para videos que nao possuam informacao de audio, como

¢ o caso dos videos tridimensionais produzidos no processo de inpainting.

O Google Spatial Media ¢ um algoritmo formado por um conjunto de especificacdes e
ferramentas para gerar um video esférico 360 assim como o dudio espacial. Ele funciona
baseado no sistema injetor de metadados, que retorna ndo s a conversao como a iteratividade
no video gerado, fornecendo um conjunto de controle que permite o usudrio navegar no

ambiente, com movimentos para a esquerda, para a direita, para cima e para baixo.

Metadados sao dados que fornecem informagdes sobre outros dados, ou seja, dados
descritivos que possuem informagdes sobre a forma e o contetido de determinado arquivo. Essa
estrutura organizacional auxilia em quesitos como identificagdo, localizacao e classificagao de

informacodes. O tipo de organizacao de metadados utilizado neste trabalho ¢ o XML (Extensible
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Markup Language), uma estrutura em arvore composta por diversos comandos em linhas,
chamados de tags, cuja finalidade ¢ simplificar e uniformizar o processo de leitura. As fags
obedecem a uma ordem hierarquica, sendo inicializadas pelo simbolo (<) e finalizada pelo

simbolo (>), dispostas em sequéncia e apresentando também subelementos, as subtags.

Para representar as caracteristicas de um video esférico sdo necessarios dois tipos de
metadados: os globais e os locais. Os metadados globais sdo direcionados para dados gerais que
compdem o arquivo, como por exemplo as dimensdes de largura e altura do video inserido,
enquanto os metadados locais sao responsaveis por informagdes pontuais, armazenadas em

blocos, como por exemplo os valores dos angulos de latitude e longitude.

A interatividade do video ¢ iniciada a partir de um ponto de vista padrao, definido pelo
centro C sobreposto ao centro da panoramica equiretangular. A partir de C ¢ construido um
modelo de rotagdo, estabelecendo horizontalmente, 180° para a direita e —180° para a
esquerda, e verticalmente, 90° para cima ¢ —90° para baixo. E definido também um vetor de
dire¢do v, localizado inicialmente sobre no centro C apontado para cima. Deste modo, quando
se executa uma rotacdo, por exemplo, 45° na vertical e 90° na horizontal, esse centro de
percepe¢ao do observador muda para centralizar a imagem. O vetor ¥ marcara a rotagdo ocorrida
em relacdo a sua posicao inicial, deste modo, um movimento de 45° na vertical seguido por um
movimento de 90° na horizontal, indicara uma variagio de 90° para o vetor ¥ em relagdo a sua

dire¢do inicial. A Figura 56 exemplifica o modelo de rotagdo adotado.

Figura 56- Modelo de rotacao
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Como resultado final deste processo, obtém-se um video esférico interativo para o
usuario, capaz de inserir o observador no cenario representado pela panordmica equiretangular

de entrada, aproximando os componentes da cena sem distorcer o seu formato (Figura 57).

Figura 57 - Video esférico

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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6 RESULTADOS

Neste capitulo serdo mostrados os resultados obtidos neste trabalho. As segdes serdo
divididas conforme a ordem citada através dos capitulos antecedentes, buscando mostrar os
resultados parciais obtidos durante todo o processo. Na se¢cdo 6.1 serdo apresentadas as
panoramicas escolhidas para demonstrar os resultados, suas caracteristicas e dados relativos a
estrutura. Na se¢do 6.2 serdo analisados os mapas de profundidade obtidos pelo MiDaS,
mostrando o impacto gerado pela diferenga de contetido presente nas panoramicas. Na se¢do
6.3 serdo mostradas as meshs obtidas pelo algoritmo de inpainting, assim como a texturizacao
das mesmas. Na se¢do 6.4 serdo evidenciados os preenchimentos da area de oclusdo nos videos
tridimensionais gerados, mostrando as regides de sucesso e também as regides que
apresentaram problemas. A se¢do 6.5 concluira os resultados com as analises realizadas sobre

o video esférico final resultante.

6.1 PANORAMICA

Para demonstrar os resultados foram escolhidas duas panoramicas distintas, porém
ambas equiretangulares. A primeira delas apresenta um ambiente externo (Figura 58), com
poucos objetos e pouca variagdo de coloracdo, exibindo em sua maioria, tons de azul, verde,
cinza e beje. Os componentes da cena se encontram mais espagados e com uma quantidade de

detalhes reduzidos.

Figura 58 — Panoramica equiretangular 1

Fonte: (28)
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Essa fotografia panoramica possui uma resolucao de 1024 x 512, ou seja, apenas 1024
pixels de largura por 512 pixels de altura. E considerada uma imagem com média qualidade,
apresentando detalhes bem delineados, mas nao extremamente definidos, o que € possivel
perceber com a aproximacgdo dos detalhes da imagem utilizando a ferramenta de zoom. O
arquivo possui apenas 82,5 KB de tamanho, o que resulta em um processamento relativamente

rapido das etapas.

A segunda panordmica equiretangular escolhida (Figura 59), retrata um ambiente
interno, com uma grande quantidade de objetos em diferentes cores, como nas portas, nos sofas,
nas mesas € nos acessorios. Contém ainda a representacao de um conteudo relativo a um espago

externo, que pode ser visualizado através das portas e das janelas.

Figura 59 - Panoramica equiretangular 2

Fonte: (29)

Possui uma resolugdo de 6.336 x 3.168, ou seja, 6336 pixels de largura por 3168 pixels
de altura. E considerada uma imagem de alta qualidade, portanto, apresenta detalhes bem
definidos, devido ao niimero de pixels utilizados para compor a cena. O arquivo possui 1.86
MB de tamanho e, devido a sua extensdo, a execugdo de alguns dos processos torna-se mais

demorada.

Ambas as imagens tem o formato .JPG, que € o Unico aceito pelo algoritmo, portanto,
as imagens que ndo possuam esse formato devem ser convertidas externamente para serem

processadas.
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6.2 MAPA DE PROFUNDIDADE

Em ambas as entradas, os mapas de profundidade foram obtidos pelo modelo MiDaS, e
alocados em uma pasta externa como uma das saidas do algoritmo. Caso a panordmica também
possua um mapa de profundidade aquisionado de maneira externa, o algoritmo permite a
insercdo deste nos formatos .NPY e .PNG, neste contexto, pode-se desativar a estimativa

realizada pelo MiDaS.

A Figura 60 apresenta o mapa de profundidade obtido pelo MiDaS a partir da primeira
panoramica equiretangular. Em tons mais claros ¢ possivel observar a extensdo de areia que
forma a imagem, acrescida do formato de algumas pedras avulsas que compdem o cenario. Os
tons intermediarios sdo constituidos pelas regides relacionadas ao mar e as vegetacoes, € 0s tons

mais escuros sdo compostos completamente pela por¢ao que faz representa o céu.

Figura 60 - Mapa de profundidade da panoramica 1

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A segunda panoramica equiretangular pode ser representada pelo mapa de profundidade da
Figura 61. Pelo resultado ¢ possivel perceber que o modelo definiu como as partes mais
proximas o sofd da direita, a pilastra de sustentacao localizada proxima a escada em espiral, a
mesa laranja e as portas, representados por tons mais claros de cinza. Em um segundo plano,
com tons de cinza escuros, percebem-se a mesa de jantar e as paredes. E por fim, nas regides

em preto estdo a area externa retratada na imagem e o fundo da sala.
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Figura 61 - Mapa de profundidade da panoramica 2

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Como dito anteriormente, os mapas de profundidade fornecidos pelo MiDaS, proveem
aproximacdes similares a realidade, porém desprovidos de detalhes e com as transi¢oes
suavizadas. Todavia, apesar das suas limitacdes, este apresentou um excelente desempenho em
relacdo as imagens panoramicas, uma vez que sua utilidade inicial era para apenas imagens

convencionais.

Quanto ao formato gerado, o MiDaS retorna um arquivo .PNG que possui resolugao
idéntica as panoramicas equiretangulares inseridas, entretanto apresenta um tamanho de
arquivo bem maior que o das imagens originais. As panoramicas resultaram em mapas de
profundidade com respectivamente, 3,24 MB e 371 KB de tamanho e, por isso, ¢ necessario
aplicar um redimensionamento sobre esses mapas, com a finalidade de diminuir o tempo de
processamento. A escala adotada foi de 640/ [max(altura,largura)], obtendo para a
primeira entrada um mapa de profundidade de dimensao 640 x 320, com tamanho de arquivo
igual a 260KB, a segunda panoramica apresentou igual resolu¢@o, porém, com um arquivo de

199 KB de extensdo.

6.3 MESH

A proxima saida do algoritmo sdo as LDIs em camadas fornecidas pelo inpainting, e
consequentemente as meshs texturizadas, onde ¢ possivel analisar as areas de oclusdo que
receberam o preenchimento de coloracao e profundidade. As LDIs geradas variam conforme a
complexidade da profundidade do problema, gerando formas e comprimentos distintos para

cada caso.
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A Figura 62 apresenta a LDI obtida para a primeira panoramica equiretangular,
mostrando o formato da estrutura e a composi¢do das camadas. Como o exemplo da xicara
mostrado no capitulo 4 deste trabalho, o formato de constru¢do da LDI se mantém. Na ponta da
estrutura sao representados os componentes da imagem que apresentam menores profundidades
enquanto na direcao oposta sdo localizadas, as maiores, portanto, quanto mais distante da ponta,
maior sera a profundidade. E possivel perceber ainda que a estrutura assumiu um formato
concavo e unico, isso porque as profundidades ao redor da panoramica apresentavam uma

distribuicdo relativamente semelhante e homogénea.

Figura 62 - LDI da panoramical

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Devido a sua estrutura, as LDIs podem ser facilmente convertidas em meshs

texturizadas. A Figura 63 mostra esse processo realizado pelo programa de visualizacao 3D
MeshLab?’.

Figura 63 - Comparagdo entre a LDI e a mesh da panoramica 1

LDI em Camadas Mesh Texturizada

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

3 MeshLab: https://www.meshlab.net/
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Através do processo de texturizagdo, ¢ possivel perceber o desaparecimento das
transi¢des entre as camadas, proporcionando uma composi¢do mais uniforme das cores
presentes na estrutura, o que permite uma visualizacdo nitida da curvatura da mesma. Ao
rotacionar e centralizar a ponta da mesh para o centro referencial do MeshLab, observa-se que
as profundidades sdo representadas a partir do centro da panoramica equiretangular, se
distorcendo nas regides de extremidade lateral. Esse ponto de vista pode ser observado através

da representacao exposta pela Figura 64.

Figura 64 - Mesh da panoramica 1 centralizada

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A LDI obtida para a segunda panoramica ¢ apresentado na Figura 65. Essa representacdo
se difere bastante da estrutura obtida para panoramica anterior, tanto em extensao quanto em
formato. Por se tratar de um contetido de profundidade mais complexo, a densidade de
informagdes e o comprimento desta LDI sdo maiores do que os apresentados pelo resultado
anterior. Quanto ao formato, € possivel perceber o surgimento de conjuntos de profundidade
espacados, ndo existentes no primeiro exemplo, os quais foram gerados pela area externa,

captada através da porta e das janelas, e pela regido relativa ao fundo da sala.
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A conversao da LDI em camadas obtida pela segunda panoramica equiretangular para

a mesh texturizada ¢ mostrada pela Figura 66.

Figura 66 - Comparacao entre a LDI e a mesh da panoramica 2

LDI em Camadas Mesh Texturizada

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Assim como no primeiro caso, apdés a texturizacdo ¢ possivel observar o
desaparecimento das transi¢cdes representadas pelas camadas da LDI, que proporciona uma
continuidade entre as cores dos pixels. Ao rotacionar a estrutura pelo MeshLab direcionando o
a visdo central para a ponta da mesh, observa-se novamente as distor¢des das extremidades em

relacdo ao centro (Figura 67).
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Figura 67 - Mesh da panoramica 2 centralizada
|

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Analisando as pontas das duas mesh, na Figura 68, observa-se uma diferenga estrutural
entre ambas, em virtude da complexidade da profundidade e da densidade do contetido de cada
uma das entradas. A primeira panoramica nao possuia muitos detalhes nem muitas diferengas
de profundidade, deste modo, o foreground produzido ¢ visto destacado em relagdo ao resto da
estrutura, isso porque hd uma regido de lacuna na area de oclusdo que ndo houve a necessidade
de ser preenchida. Este mesmo fato ndo ocorre para a mesh da segunda panoramica, pois a
grande quantidade de elementos gerou varias areas de oclusdo, que ao serem preenchidas nao

resultaram em um foreground delineado.

Figura 68 - Comparacao entre as pontas das meshs 1 e 2

Mesh 1 Mesh 2

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Quanto aos tamanhos dos arquivos gerados, a mesh obtida através da panoramica 1
possui 406 MB, enquanto a mesh produzida através da panoramica 2 tem 119 MB, portanto,
quanto maior a resolugdo da panordmica de entrada, maior sera o tamanho da mesh de saida.

Em relagdo ao formato, ambos os arquivos sdo fornecidos em formato. PLY.

6.4 VIDEO TRIDIMENSIONAL

A ultima saida do processo de inpainting sera o video tridimensional, que mostrara as
areas de oclusao preenchidas a medida que os componentes da panoramica se aproximam. Para
demonstrar o desempenho e os resultados da aplicacdao dessa técnica foram selecionadas duas
regides em cada panoramica de entrada, em seguida as mesmas regides foram recortadas dos

videos com inpainting.

As regides selecionadas para a primeira panoramica estdo delimitadas na Figura 69, na
qual a regido numerada como 1 evidenciara o preenchimento das areas de oclusdo no entorno

das pedras, enquanto a regido 2 mostrara o inpainting ao redor da vegetagao.

Figura 69 - Regides selecionadas na panoramica 1

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

As mudangas realizadas sobre a regido 1 sao mostradas pela Figura 70. No primeiro
quadro ¢ mostrado o recorte da imagem original, apenas ampliada, enquanto no segundo ¢
evidenciado a mesma regido, porém com o inpainting ja realizado, demarcando com uma linha

o momento de separagdo entre foreground do background. A seta acrescentada indica o
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direcionamento do deslocamento desta por¢ao da imagem ao realizar o efeito de aproximacgao
da cena. E o terceiro quadro limita a regido que sofreu o inpainting, a fim de facilitar a

percepcao em relacao ao primeiro quadro.

Figura 70 - Regido 1 da panoramica 1

Sem Delimitagdo do Foreground Area Preenchida
Inpainting +
Direcao da aproximagao

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Com a aproximagao do plano frontal definido ¢ possivel perceber que nesta parcela da
panoramica ocorreu o preenchimento ao redor das pedras de modo uniforme em relagdo ao céu,
surgindo um esbog¢o no complemento da vegetacdo e uma extensao da onda do mar localizada
a direita. As ilhas ao fundo do primeiro quadro desapareceram devido a aproximacao do

primeiro plano, que se sobrepds a elas durante a movimentagao.

Os efeitos incidentes sobre a regido 2 podem ser observados através da Figura 71, que
segue a mesma ordem de quadros da figura anterior. Neste exemplo ¢ mais facil de evidenciar
o preenchimento ocorrido, visto que € perceptivel uma leve transi¢do entre o plano frontal e o
fundo original da imagem. Pelo segundo quadro nota-se o a demarcacao do morro, assim como
a perda de alguns contornos da vegetagdo antes presentes no primeiro quadro. Na ultima
representacdo percebe-se que o algoritmo adotou as pontas da arvore como parte do plano

posterior, portanto ao realizar o inpainting, esses sao estendidos formando duas linhas paralelas.
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Figura 71 - Regido 2 da panoramica 1

Sem Delimitacio do Foreground Area Preenchida
Inpainting +
Direcdo da aproximacao

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
Para a segunda panoramica foram definidas as regides mostradas pela Figura 72, onde
a primeira delas abrange uma porcao da regido externa da imagem situada na lateral da porta,

enquanto a segunda faz a analise sobre um objeto situado no ambiente interno.

Figura 72 - Regides selecionadas na panoramica 2

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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A regido 1 abrange parte da porta azul e parte da area externa, o que representada o
primeiro quadro da Figura 73. Assim como nos exemplos retirados da primeira panoramica, o
segundo quadro evidencia o limite do plano frontal e a dire¢do em que a regido sera movida
durante a aproximacao. Através dessa marcacao ¢ possivel notar que a barra lateral da porta nao
foi definida de forma alinhada, fato que se deve a imprecisao das bordas fornecidas pelo MiDaS.
No ultimo quadro ¢ possivel perceber o esticamento da regido externa, que nao completou
devidamente apenas o acessorio circular suspenso, isso porque as informacgoes vizinhas nao lhe

permitiram completa-lo adequadamente.

Figura 73 - Regido 1 da panoramica 2
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Sem Delimitacio do Foreground Area Preenchida
Inpainting +
Dire¢do da aproximacao

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

A regido 2 representa uma mesa de centro localizada no interior da sala, que pode ser
visualizada pela Figura 74. Através dos trés quadros € possivel observar o preenchimento da
area de oclusao localizada na parte posterior da mesa, gerando um aumento na parte esquerda

da mesa e uma extensdo no enfeite de globo.
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Figura 74 - Regiao 2 da panoramica 2

Sem Delimitacio do Foreground Area Preenchida
Inpainting +
Direcdo da aproximagao

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

O processo completo de inpainting ¢ demorado, podendo variar bastante a quantidade
de minutos, dependendo da qualidade ajustada e da entrada inserida. Para a primeira
panoramica, foi ajustado uma largura de quadro de video de 960 pixels, o que ocasionou uma
demora de aproximadamente 9 minutos, ¢ um tamanho de 214 KB. J4 para a segunda
panoramica foi ajustada para uma largura de quadro de video maior, com 2000 pixels,
demorando 28 minutos para terminar o processamento e possuindo um tamanho de 2,38 MB.
Essa diferenca na largura do quadro do video impacta diretamente na qualidade final da saida,
deste modo, € possivel perceber que as transi¢des de inpainting apresentadas para a primeira

panoramica possuem menos detalhes do que as apresentadas para a segunda panoramica.

Portanto, o aumento da qualidade da saida do inpainting impacta diretamente sobre as
transi¢des, tornando-as visiveis nas panoramicas (Figura 75). Para corrigir esse problema foi
necessario alterar o deslocamento do segmento que delimita o foreground do background em
valores maiores de 5. Para o caso da segunda panoramica, onde foi considerado uma largura de

quadro maior, esse valor foi igualado a 10, enquanto que para a primeira foi mantido em 5.
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Figura 75 - Deslocamento igual a 5

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Embora os preenchimentos sejam realizados, em sua maioria, com sucesso, o inpainting
também produz alguns preenchimentos erroneos em virtude do erro de estimativa fornecido
pelo mapa de profundidade, o que gera separagdes definidas de forma imprecisa, resultando em
regides de contexto delimitadas de forma incorreta. Esse erro pode ser visto no mesmo exemplo
da porta da regido 2 da segunda panoramica, em que a aplicacao do inpainting (Figura 76) gerou
preenchimentos incorretos em virtude da delimitagdo incorreta da lateral da porta, deste modo,
os detalhes em azul foram transferidos para a regido de sintese, que se misturaram com as

informacgdes da area externa.

Figura 76 - Preenchimento incorreto
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Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Os videos resultantes possuem formato .MP4 e foram ajustados para apresentar uma
duracdo de 12 segundos, porém esse valor pode ser alterado ajustando o numero de frames por

segundo, que para esse tempo determinado foi adotado com 40 fps.
6.5 VIDEO ESFERICO

Com a saida do inpainting, realiza-se entdo a texturiza¢do na esfera, gerando um video
esférico. Nesta etapa a qualidade escolhida através da defini¢ao da largura de quadro do video
¢ de extrema importancia, pois impacta diretamente na qualidade do video esférico final. A
Figura 77 apresenta recortes retirados dos videos esféricos gerados pela panoramica

equiretangular 1 e 2, onde ¢é possivel observar essa diferenca da qualidade resultante.

Figura 77 — Comparacao da qualidade dos videos esféricos

Fonte: Elaborada pela autora (2021)
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Ao contrario do processo de inpainting, a conversao do video tridimensional em video
esférico ¢ feita de maneira rapida, fornecendo videos com o mesmo formato .MP4. O video
obtido através da panoramica 1, tem 302 KB de extensdo e quadro de dimensdo 960 x 480,
enquanto o video resultante para a imagem 2 tem 2,38 MB de extensao e quadro com dimensao

2000 x 1000.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sera apresentada, na se¢ao 7.1, as conclusdes obtidas sobre o trabalho, e

na sec¢do 7.2 serdo propostas algumas melhorias para trabalhos futuros.

7.1 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma aplicacdo inovadora a partir de uma panoramica
equiretangular, na qual foi aplicada a técnica de inpainting para o preenchimento de areas de
oclusdes originadas do movimento de parallax, texturizando o video tridimensional obtido
sobre uma esfera. O resultado gerado foi um video esférico capaz de fornecer ao observador a
imersdo interativa no ambiente retratado pela panoramica, aproximando os objetos de modo a

tornar imperceptiveis as transi¢des ocorridas.

O processo foi realizado em 3 grandes etapas: pré-processamento, inpainting e
texturizacdo no domo tridimensional. Na primeira delas ocorreu a geragdo do mapa de
profundidade gerado pelo modelo MiDaS, cujo resultado se mostrou valido ndo apenas para
imagens planas, mas também para as panoramicas equiretangulares. Apesar de mostrar um
desempenho favoravel, ainda ¢ uma estimativa imperfeita, que gera profundidades aproximadas

e transigdes suavizadas entre as regides de maior € menor profundidade.

Ainda durante a etapa de pré-processamento, foi feita a formacao da LDI inicial e a
segmentacao do plano frontal que forma o foreground da imagem. A utilizagdo da estrutura
LDI propiciou enormes vantagens em todo o decorrer do processo, como a jungdo entre os
pixels de cor e de profundidade de forma compacta, a conectividade da estrutura e a capacidade
desta de se ampliar em diversas camadas, gerando uma estrutura facilmente texturizavel.
Quanto ao processo para se obter os segmentos, todas as filtragens apresentaram Otimos
resultados, desde o filtro Bilateral para filtrar o mapa de profundidade, até a filtragem realizada
pelo mapa binario para a extracdo das marcacdes indesejadas. A obteng¢do de segmentos
separados ao invés de um Unico contorno permitiu que o inpainting fosse realizado de maneira

localizada.

A etapa de inpainting, apresentou em sua parte inicial o rompimento da ligacao entre os
pixels localizados na fronteira de descontinuidade, que foi realizado com as informagdes dos
segmentos obtidas baseadas no mapa de profundidade alcancado pelo MiDaS, portanto,

algumas desconexdes indevidas que ocorreram nesta etapa sao em virtude do erro propagado
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pela estimagdo de profundidade. Posterior a desconexao, foi feita a criacdo iterativa das regioes
de sintese e da regido de contexto, realizadas por algoritmos simples de preenchimento

sucessivos, que forneceram a base importante para a entrada da Edge Network.

A rede neural convolucional utilizada, ¢ extensa e subdivida em 3 sub-redes: Edge
Network, Color Network e Depth Network. A Edge Network apresentou excelente desempenho
em recriar a regido de sintese a partir do treinamento entre rede geradora e rede discriminadora,
principalmente pelo fato de possuir blocos residuais em sua composi¢ao, o que propiciou uma
rede mais densa sem esforcos extras. Essa redefini¢ao da regido de sintese, garante que as redes
de coloracao e de profundidade realizem seus preenchimentos de forma alinhadas. Caso a Edge
Network delimitasse essas regides de forma independente para as duas sub-redes, poderia
ocorrer a geracao de duas regides de sintese levemente distintas, resultando em jungdes erroneas

de cor e profundidade.

A Color Network e a Depth Network, apesar de possuirem entradas e saidas diferentes,
sdo formadas pela mesma arquitetura de rede neural convolucional, o que gera o mesmo grau
de efetividade. As saidas dessas redes sdo realocadas sobre a LDI, criando estruturas
tridimensionais capazes de representar situagdes complexas de profundidade, variando a sua
forma conforme a distribui¢do de profundidades na panoramica. O processo de inpainting €
bastante demorado, devido a utilizacdo e a reaplicacdo da rede neural para garantir o

preenchimento total das lacunas.

O video tridimensional, criado a partir da LDI texturizada, apresentou resultados
excelentes para a aplicacdo em panoramicas, preenchendo areas de oclusio em torno de
diversos objetos da cena. Quanto maior a quantidade de objetos da cena, maior serd o
preenchimento das areas de oclusdo, isso porque havera mais segmentos marcados no plano
frontal para receber o inpainting. Em relacao a qualidade dos videos gerados, quanto maior o
quadro de largura do video melhor sera a resolugdo, porém, mais demorado serd o processo de
preenchimento e havera a necessidade de mudar o parametro de deslocamento para evitar

transigdes abruptas.

Finalizando as 3 grandes etapas, realizou-se a projecao do video tridimensional sobre
um domo, que na pratica ¢ executada sobre a esfera, em virtude da facilidade matematica e da
semelhanca no resultado final. O video esférico foi gerado rapidamente e, resultou em uma
ambienta¢do do usudrio no cenario representado pela panoramica equiretangular de entrada,

com a possibilidade de se movimentar ao redor da cena e de visualizar a aproximacao de seus
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componentes. Apesar de promissor, o resultado final, ainda precisa de ajustes, principalmente

quanto a juncdo entre os extremos horizontais.

Conclui-se entdo que a aplicagdo proposta neste trabalho, abre campos para outras
pesquisas relacionadas, onde almeja-se a projecao de itens de um ambiente panoramico, com a

finalidade de fornecer proximidade ao observador.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Para melhorar o desempenho desta aplicacdo, uma das possiveis adaptacdes ¢ a
substituir o mapa de estimagdo utilizado pelo MiDaS, porque apesar de eficiente este ndo ¢
perfeito, e embora seja feita a etapa de pré-processamento, alguns erros ainda sdo propagados
por essa etapa. Uma abordagem para solucionar esse problema seria aquisionar as imagens que
compdem a panoramica juntamente com o laser, de modo que a panoramica equiretangular

gerada, possua informagdes confidveis de profundidade.

Outra adaptagdo ¢ em relagdo ao referencial em que ¢ realizado o inpainting, pois apenas
o processo realizado a partir da regido central da panoramica, gera o problema das juncdes das
extremidades no video esférico final. Duas abordagens podem ser seguidas para tentar
solucionar este problema. A primeira delas ¢ ampliar o nimero de referéncias em que se aplica
o processo, de forma a concatenar diferentes pontos de vista para o observador central, e a
segunda opcao seria realizar inpainting isolados, colocando-os em partes especificas de tour

virtual, onde o usuario teria a op¢ao de se aproximar ou ndo de uma area desejada.
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