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RESUMO

Nas tdltimas décadas, vérios algoritmos tém sido propostos
para resolver o problema de correspondéncia estéreo. Con-
tudo, a maioria dos métodos propostos foram desenvolvidos
com o objetivo de melhorar a precisao das solugoes ja exis-
tentes e pouco foco tem sido dado no que diz respeito ao
desempenho dessas solugoes. Neste trabalho, serd realizado
o desenvolvimento de um algoritmo para correspondéncia
estéreo que tenha uma margem de tempo de execugao me-
nor que 0,5 segundos para variados tamanhos de imagens.
Para tanto, serda construida uma nova abordagem com foco
em paralelizagdo para correspondéncia estéreo a qual agre-
gue e adapte solugbes ja existentes na literatura na Unidade
de Processamento Gréfico.
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1. INTRODUCAO

Visao estéreo é o ramo da visao computacional que estuda
o problema da reconstrugao da informacéao tridimensional de
objetos a partir de um par de imagens capturadas simulta-
neamente, mas com um pequeno deslocamento[7]. No ser
humano, a visdo estéreo é uma das principais informagGes
de profundidade na visao, uma vez que o olho esquerdo e
o olho direito sempre veem imagens diferentes, apesar de
muito parecidas, e a partir dessas diferengas (ou disparida-
des), a nocao de profundidade é construida pelo cérebro,
levando ao entendimento do volume que estad sendo visto.

A tecnologia da vis@o estéreo é bastante utilizada em va-
rias dreas, como a reconstrugao de cenas tridimensionais ou,
por exemplo, em robdtica no momento em que um robd pre-
cisa conhecer a localizacao de certos objetos(Figuras 1 e 2),
assim como a diferenga entre eles, a partir de informagoes de
profundidade e isso pode auxiliar seu médulo de navegagao.

Dentre os intimeros passos necessarios para recuperar a
informagao tridimensional a partir das duas imagens dadas
pelo sistema de visdo estéreo, um deles consiste justamente
na correspondéncia estéreo, ou seja, no calculo dos pizels
correspondentes entre as imagens dadas pelo sistema estéreo.
A partir da correspondéncia dos pizels nas duas imagens,
é possivel construir um mapa de disparidade, que consiste
justamente em uma imagem que mede a distancia, em pizels,
entre um pizel de referéncia em uma imagem base e o seu
pizel correspondente na imagem alvo.

Dois dos principais problemas atrelados aos algoritmos de
correspondéncia estéreo sao a precisao e o desempenho (em
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Figura 1: Rastreamento de objeto em um sistema
robético utilizando camera de visao estéreo.
Imagem retirada de [32]
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Figura 2: Rastreamento de um ser humano em um

sistema robdtico.
Imagem retirada de [20]

termos de tempo de processamento) desses algoritmos. Ape-
sar de muitos algoritmos serem desenvolvidos a cada ano,
ainda nao foi desenvolvida uma solugdo capaz de manter
boa precisao, contudo com baixo tempo de processamento.
Uma das razbes para que isso ocorra estd no fato de que
as técnicas mais utilizadas para a realizagdo da correspon-
déncia estéreo com boa precisdo ndo sao facilmente paraleli-
zaveis para uma implementagao utilizando-se uma Unidade
de Processamento Gréfico (GPU). Dessa forma, desenvolver
um método para correspondéncia estéreo que balanceie pre-
cisdo e custo computacional ainda permanece um problema
desafiador.

As técnicas mais conhecidas na visdo estéreo (uma lista
estd disponivel no site do Middlebury[3]) utilizam de méto-
dos computacionalmente custosos para resolver o problema
de correspondéncia estéreo, o que impede o uso deles em
aplicagoes que desejam reconstruir a informacao tridimensi-
onal em tempo real a partir de uma sequéncia de imagens.
Aplicagbes como o MobileFusion (Figura 3), o qual é um



Figura 3: Aplicagao para criagcao de objetos tridi-
mensionais Mobile Fusion.
Imagem retirada de [1]

projeto que tem como objetivo permitir que pessoas criem
objetos tridimensionais de alta qualidade em tempo real uti-
lizando um smartphone, precisam realizar muitos cdlculos de
correspondéncia estéreo em tempo real[17].

A popularizagdo das GPUs causou um interesse aos pes-
quisadores em aproveitar seu poder de paralelizacao para os
algoritmos estéreos, resultando na criagdo de notédveis tra-
balhos que buscam atingir o tempo real com seus algorit-
mos[10][13][15][27]. Uma das arquiteturas para programacao
paralela mais populares é a Compute Unified Device Archi-
tecture (CUDA), desenvolvida pela NVIDIA[16].

O objetivo deste trabalho é realizar a paralelizagdo de
um algoritmo de correspondéncia estéreo utilizando a pla-
taforma CUDA, buscando atingir resultados relacionados a
velocidade de execugdo muito superiores ao seu correspon-
dente sequencial. Além da comparagdo dos mesmos algo-
ritmos sendo executado em GPU e em CPU, o tempo de
processamento dos algoritmos serd medido em imagens de
diversos tamanho e, entdo, feito um comparativo.

A divisdo deste trabalho possui a seguinte forma: na Segao
2 é levantada a fundamentagio tedrica que engloba os con-
ceitos basicos de correspondéncia estéreo e da arquitetura
de programagao paralela CUDA; os trabalhos relacionados
sdo estudados logo depois; entdo, na Secdo 3, os algorit-
mos utilizados para o sistema de correspondéncia estéreo
sdo apresentados, seguido de como um deles foi paralelizado
e, por fim, na Secdo 4 é realizada a avaliagdo do algoritmo
paralelizado, a partir da qual é dada a conclusdo na Secéo
5.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Existem véarias maneiras de se desenvolver um algoritmo
de correspondéncia estéreo. As decisdes sobre quais méto-
dos utilizar geralmente giram em torno de precisao e veloci-
dade. Nesta secao, serdo dadas nogoes fundamentais para o
entendimento desses algoritmos, além da apresentagdo dos
métodos utilizados por algoritmos que priorizam velocidade.
Ap6s isto, serd apresentada a plataforma para programacao
paralela CUDA e realizado o estudo sobre trabalhos que a
utilizam para resolver o problema de correspondéncia esté-
reo.

2.1 Processamento de Imagens

Uma imagem é uma distribuigdo espacial da irradiancia
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Figura 4: Hierarquia de tarefas de processamento
de imagem.
Imagem adaptada de [11]

em um plano e, ji que computadores conseguem lidar ape-
nas com arrays de numeros digitais ao invés de imagens
continuas, o processamento de imagens em um computador
é feito a partir de representagdes em arrays de duas dimen-
soes, onde cada ponto, ou pizel, desses arrays representa a
irradidncia em um ponto da imagem[11].

O processamento de imagens nao é algo trivial e geral-
mente envolve varias etapas, algumas interconectadas, que
precisam ser realizadas antes que possamos extrair os dados
que nos importam de uma cena observada. KEssa sequén-
cia de etapas é explicada em detalhes por Jihne[l1l] como
mostrado na Figura 4.

De acordo com Jahne, inicialmente, a aquisicao da ima-
gem ¢ feita a partir de um sistema de aquisicdo para que
ela seja tratada computacionalmente em um processo cha-
mado digitalizagdo. O inicio deste processo se chama de
pré-processamento, onde defeitos como distor¢des geométri-
cas, claridade, contraste etc sao melhorados.

Um grande nimero de etapas é, entdo, realizado para a
andlise e identificacdo de objetos. Essas etapas envolvem
métodos de filtragem para a distingao de objetos de interesse
e outros que estdo no fundo. Entdo véarias caracteristicas da
imagem, como por exemplo a deteccdo de movimento, sao
extraidas e algumas das ferramentas béasicas e diferentes uti-
lizadas para isso se chamam "Deteccao de borda”(Figura 5),
”Anaélise de vizinhangas simples”e "Padroes complexos”.

O objeto pode entdo ser separado dos objetos de fundo



Figura 5: Deteccao de bordas utilizando uma varie-
dade de filtros.
Imagem retirada de [11]

em um processo chamado de "Segmentagao”, onde regides
de caracteristicas constantes sdo separadas. Esse pode ser
um processo complexo, caso os objetos préximos da imagem
nao sejam muito distintos uns dos outros, o que na maioria
das vezes é o caso.

E, por fim, depois de ter conhecimento das formas dos ob-
jetos, operadores morfolégicos podem ser usados para analisa-
las e modificé-las, ou extrair parametros uteis como a area
ou escala de cinza do objeto, o que pode ser utilizado para
a classificacdo de objetos.

2.2 Correspondéncia Estéreo

A partir de um par de imagens de uma mesma cena vista a
partir de angulos levemente diferentes, encontrar qual parte
de uma imagem corresponde a qual parte da outra imagem
define o problema da correspondéncia estéreo. O resultado
de aplicar correspondéncia estéreo nesse par de imagens re-
sulta em outra imagem que associa cada um de seus pixels
com um valor de disparidade. Normalmente, é assumido que
as imagens sdo paralelas em torno do eixo-x para facilitar
a descoberta de correspondéncias entre elas. Desta forma,
dado um pizel p localizado em (z, y) de uma imagem e seu
correspondente p’ localizado em (z’, y), a disparidade do
pizel p é dada pela equagao [13]:

(pp)=az—2a (1)

Entre os desafios da correspondéncia estéreo, estd o pro-
blema de ambiguidade da imagem, o qual é resultado de apa-
réncias ambiguas de pizels das imagens causadas por ruidos

ou texturas semelhantes. Uma forma de reduzir este pro-
blema é com o uso de janelas de suporte local (Figura 6)
que limitam os cédlculos de correspondéncia em &areas da
imagem. Uma janela assume que todos os pizels contidos
nela possuem profundidade e disparidades similares[28]. Em
uma imagem com poucas variagoes de profundidade, uma ja-
nela de suporte de maior tamanho tem melhor confiabilidade
para o célculo de correspondéncia entre pizels e em uma ima-
gem com muitas variagoes de profundidade, uma janela de
suporte menor diminui o nimero de erros de correspondén-
cia, ou seja, existe um trade off na escolha do tamanho da
janela[9].

LeftImage Xo Rightimage

Figura 6: Janela de suporte. Os retangulos laranjas
representam o tamanho da janela.
Imagem adaptada de [6]

Algoritmos de correspondéncia estéreo geralmente sdo di-
vididos pelas etapas de[14]:

1. Caélculo do custo de correspondéncia.
2. Agregacao de custo.

3. Computacao de disparidade.

4. Refinamento de disparidade.

Esses algoritmos podem ser classificados também como lo-
cais (0s quais utilizam janelas suporte) ou globais, sendo o
primeiro grupo mais rapido e o segundo mais preciso. Algu-
mas solugbes em tempo real utilizam uma abordagem semi-
global[15], as quais misturam caracteristicas de algoritmos
locais e globais. Este trabalho terd maior foco em algoritmos
locais para resolver o problema da paralelizacao de algorit-
mos de correspondéncia estéreo.

Nas préximas subsegoes, serao explicadas em detalhes cada
uma das etapas de um algoritmo de correspondéncia estéreo.

2.2.1 Cdlculo do custo de correspondéncia

Esta etapa é responsavel por determinar a probabilidade
de uma correspondéncia entre pizels. Dois dos algoritmos
mais conhecidos para o cdlculo de custo de correspondéncia
sao Sum of Absolute Differences (SAD) e Sum of Squared
Differences (SSD). Sendo o primeiro mais rdpido pois néo
requer multiplica¢oes comparado ao segundo[9].

O SAD é um algoritmo que foi criado a partir de uma
abordagem baseada em pizels cujo objetivo é encontrar suas
disparidades[19]. Ele calcula a diferenga absoluta entre um
pizel em uma janela de uma imagem e seu pizel correspon-
dente em outra imagem do sistema estéreo. Considerando
que os pizels estao paralelos no eixo horizontal, o algoritmo
possui a equacao:
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Onde as coordenadas (i,j) estdo dentro de uma janela
W, I(i,7) representa a localizagdo de um pizel em uma
janela na primeira imagem e Is(z + 4, j) representa o pizel
correspondente na janela da segunda imagem.

2.2.2 Agregacdo de custo

A agregacao de custo é importante para criar a suposi-
¢ao de que todos os pizels dentro de uma janela possuem o
mesmo nivel de disparidade.

Algoritmos de correspondéncia estéreo locais realizam a
agregacao de custo de correspondéncias através da soma
ou média de valores de uma janela em uma imagem de
disparidades[23]. O método local introduzido por Yoon e
Kweon[28] chamado Adaptive support-weights (ASW), ao
provar sua precisdo em relagao a métodos anteriores, se tor-
nou bastante utilizado como referéncia para a agregacdo de
custo em algoritmos de correspondéncia estéreo que buscam
o tempo real de processamento. Mais detalhes sobre o ASW
serdo vistos na Secao 2.4.

2.2.3 Computacdo e refinamento de disparidade

O foco dos algoritmos de correspondéncia estéreo locais
geralmente estd no calculo do custo de correspondéncia e
agregacao de custo. Logo, para calcular a disparidade, eles
apenas escolhem a disparidade de menor custo para cada
pizel[23]. A agregacdo nesses algoritmos locais faz com que
a escolha do pizel seja independente dos pizels fora de sua
janela, logo é mais rapida dos que nos algoritmos globais, os
quais buscam por correspondéncia por todos os pizels das
imagens. Ent@o muitos dos algoritmos de correspondéncia
estéreo locais utilizam simplesmente um método “winner-
take-all” (WTA) para a computagido de disparidade, po-
dendo ser calculado da seguinte forma:

dp = arg min C(p, d) 3)

Onde dj, representa a disparidade para um pizel p, Dq re-
presenta todas as possiveis disparidades e C(p, d) representa
o custo de correspondéncia quando se associa a disparidade
d ao pizel p[31].

Dependendo das necessidades do sistema em questao, exis-
tem varias formas de se realizar o refinamento de dispari-
dades. Algumas delas incluem ajustes de gradiente ou de
curvas para custos de correspondéncias em certos niveis de
disparidades.

2.3 CUDA

A Compute Unified Device Architecture, cuja sigla é CUDA,
é uma plataforma de computagao paralela desenvolvida pela
NVIDIA para programagao em C/C++/Fortran na Unidade
de Processamento Gréfico para propdsito geral[16].

A popularizagdo do uso das GPUs para cédlculos diversos
pode ser associada também ao crescimento imenso no poder
de processamento paralelo delas observado hd poucos anos
atrds, enquanto o crescimento das CPUs continua relativa-
mente pequeno (Figura 7).

A programacdo CUDA é heterogénea, ou seja, segue um
modelo de programagao onde hd o uso da CPU e GPU (o
primeiro sendo geralmente chamado de Host e o segundo de
Device) e segue o seguinte fluxo (Figura 8):
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Figura 7: Evolucao da CPU x GPU.
Imagem retirada de [12]
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Figura 8: Fluxo de processamento em CUDA.
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. Os dados da aplicagdo sao inicializados no Host;
2. Esses dados sao transferidos para o Dewvice;

3. Ocorre o processamento paralelo desses dados;
4

. O resultado do processamento é transferido para o
Host.

Em relagdo a terceira etapa, uma fungdo do Device, onde
ocorre o processamento paralelo dos dados, é chamada de
Kernel e ela é executada N vezes por N threads diferentes.
Um Kernel suporta a execugao de milhares de threads si-
multaneamente.

O modelo CUDA entrega ao programador, de maneira
simples, o poder de distinguir as threads que sao executadas
na GPU através de identidades tnicas, o que é util para
decisbes de controle ou questoes relativas ao enderegamento
de memoria. Um grupo de threads forma um bloco e um
grupo de blocos forma uma grid.

Em relagao as hierarquias de memoria, cada thread possui
sua memoria local, enquanto um bloco de threads pode ter
uma memoéria compartilhada, a qual possui uma laténcia



maior do que a memoria local da thread, porém bem menor
do que a memdria global da GPU, a qual é acessada por
todas as threads (Figura 9).
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Figura 9: Hierarquia de memdéria em CUDA.
Imagem retirada de [2]

A partir de sua simplicidade comparada aos métodos de
programacao em GPU anteriores, a plataforma CUDA atraiu
muitos pesquisadores, os quais fazem uso dela para a im-
plementagdo de seus algoritmos de correspondéncia esté-
reo[5][10][13][15][22][26].

2.4 Trabalhos Relacionados

Na tultima década, com a popularizagao da programacao
para GPU provida principalmente pela plataforma CUDA,
alguns autores buscaram levar os algoritmos de correspon-
déncia estéreo para o tempo real de processamento e, com
isso, surgiram algumas maneiras novas e outras variantes de
métodos existentes de desenvolvimento para a paralelizacao
dos algoritmos. Entao nesta secao serao estudados alguns
trabalhos desses autores.

Humenberger et al.[10] desenvolveram um algoritmo de
correspondéncia estéreo que pode ser usado em sistemas
embarcados de tempo real. Os dados de entrada que seu
algoritmo recebe sao, além das imagens estéreo capturadas
por duas cameras em paralelo, parametros de calibracao de-
las, o raio de disparidade e limites de confianca e textura.
Apés passar por varias etapas, incluindo célculo de custo de
correspondéncia, agregacao de custo e computagao de dispa-
ridade, o algoritmo tem como saida o mapa de disparidade,
uma imagem de profundidade, as coordenadas de pontos de
nuvem tridimensionais, um mapa de confianca e um mapa
de textura.

Apés a etapa de captura e configuragdes de imagens das
cameras, esse algoritmo proposto calcula a provavel corres-
pondéncia de cada pizel, tendo como resultado uma imagem
de disparidade, a qual é uma estrutura tridimensional com
as dimensoes disparidade X largura X altura. Para isso os
autores utilizam um algoritmo que é uma variagdo do Census
transform[29].

Ao assumir que pizels vizinhos possuem disparidade seme-
lhante, o algoritmo de correspondéncia estéreo desenvolvido
por esses autores realiza uma agregacdo de custo que tem
correspondéncias mais distinguiveis. Entao realizam uma
soma dentro de uma janela de tamanho especificado.

Apés realizar todos esses calculos, o algoritmo busca a me-
lhor correspondéncia. Isso é feito utilizando-se simplesmente
uma abordagem WTA para maior velocidade.

Os autores fazem uso da GPU ao processar cada elemento
de dados em diferentes threads. Assim, conseguem um con-
sideravel paralelismo ao separar dados de imagem em varios
blocos que sao executados em diferentes multiprocessado-
res, além de utilizarem meméria compartilhada para evitar
a maior laténcia da memodria global.

Para a etapa de calculo de custo de correspondéncia, a
GPU aloca o processamento de cada pizel em uma thread
diferente. J4 a etapa de agregacao de custo, de acordo com
os autores, foi melhor paralelizada utilizando-se uma abor-
dagem de janelas-quadradas proposta por [25]. A etapa de
computacao de disparidades nao utilizou memdria compar-
tilhada por causa do grande volume de dados, entao os au-
tores buscaram utilizar a memdria global da maneira mais
eficiente possivel.

Como resultado, o algoritmo proposto pelos autores chega
a atingir uma velocidade de execucao de 1,74 ms para ima-
gens de tamanho 320x240 pizels.

Em um trabalho publicado pouco tempo depois, Kowalc-
zuk et al.[13] desenvolvem um novo método para correspon-
déncia estéreo em tempo real. Eles utilizam um método de
agregacao de custo de correspondéncia que faz uma simpli-
ficagdo do método Adaptive support-weights e uma técnica
de refinamento iterativo que tem foco na consisténcia das
disparidades.

De acordo com esses autores, o ASW imita o processo de
agrupamento do sistema de visao do ser humano a partir de
alguns principios de percepcao, entre os quais estao os prin-
cipios de proximidade e semelhanca, os quais fazem parte do
problema de correspondéncia estéreo. Entao, a partir desse
primeiro principio, o algoritmo pode assumir que a probabi-
lidade de um pizel p pertencer a mesma profundidade que
um pizel ¢ diminui de acordo com o aumento da distan-
cia entre eles e, a partir do segundo principio, o algoritmo
pode assumir que o pizel provavelmente p estd na mesma
superficie de ¢ caso compartilhem de uma mesma cor.

Para uma maior precisdo, o método ASW, assim como o
algoritmo desenvolvido por Humenberger et al. e os algorit-
mos que utilizam métodos locais em geral, precisa considerar
a existéncia uma janela de suporte. Esta janela atribui um
peso-suporte a cada pizel localizado dentro dela e para cada
pizel p, o calculo de custo de correspondéncia é feito entre p
e todos os pizels localizados dentro do dominio dessa janela.

Para a paralelizagao do algoritmo proposto, Kowalczuk et
al. separam blocos de threads na GPU de forma que cada
thread seja responsavel pelo cédlculo de custo de correspon-
déncia de um tnico par de pizels. Além disso, ja que pizels
de certas threads vizinhas, por estarem na mesma janela,



precisam acessar os mesmos dados, cada bloco de threads
aloca uma meméria compartilhada para evitar uma possivel
lentidao provinda de muitos acessos a meméria global.

Apés os calculos de custo de correspondéncia, da mesma
forma que no algoritmo estudado anteriormente, uma abor-
dagem WTA é utilizada para escolher os pizels de acordo
com seus menores custos de correspondéncia. Kowalczuk et
al. fazem uso da GPU para o WTA e teste de consistén-
cia, resultando nos mapas de disparidade iniciais e niveis
de confianca de cada pizel. O volume de custo, os mapas
de disparidade e os niveis de confianga passam entdo por
um refinamento iterativo, o qual, de acordo com os auto-
res, fol uma adicdo relativamente pequena a complexidade
do algoritmo em comparacdo a agregacao de custo de cor-
respondéncia. Entdo finalmente o mapa de disparidade é
pés-processado. O fluxo de processamento pode ser visto na
Figura 10.

Os autores conseguem atingir um tempo de execugdo de
16,1 ms para imagens de tamanho 320x240 pizels.

roilerations

F iterations

¥

Output
Disparity map

Figura 10: Fluxo de processamento em CUDA do
método ASW simplificado.
Imagem retirada de [13]

Os autores Michael et al.[15] e Sah e Jotwani[22] utili-
zaram abordagens um pouco mais distantes dos métodos
locais, chamadas de métodos semi-globais, os quais buscam
trazer a baixa complexidade dos métodos locais e a alta qua-
lidade dos métodos globais para a correspondéncia estéreo.

Para a paralelizacao do algoritmo de correspondéncia, Mi-
chael et al. comegam calculando o custo de correspondéncia
inicial de uma maneira bem direta: é criada uma thread

para cada entrada de uma matriz C' de dimensées largura
z altura x disparidade. Essa thread faz uma busca em duas
imagens paralelas, que foram carregadas previamente para
a memoria da GPU, pela diferenca absoluta de niveis de
cinza. O algoritmo, a partir da matriz C, entao utiliza um
método de computagdo de caminho chamado path traversal
para percorrer a imagem de disparidade através de oito di-
regoes diferentes ao mesmo tempo que minimiza o problema
de paralelizagdo criado pelo fato de que cada etapa das di-
regOes percorridas dependem de predecessores. O resultado
desse método é uma matriz de caminhos EF de mesmo ta-
manho que a matriz C. Por fim, a disparidade d de F para
cada pizel é determinada e isto pode ser feito para cada pi-
zel separadamente. Essa paralelizagdo do algoritmo atinge
um tempo de execugao de 85,4 ms utilizando tamanhos de
imagem de 640x480 pizels.

Os autores Sah e Jotwani desenvolveram o algoritmo de
correspondéncia estéreo em paralelo na GPU a partir de uma
abordagem de programacao dinamica, fazendo uso de memé-
ria compartilhada e global e realizando os passos comuns aos
algoritmos semi-globais de célculo do custo de correspondén-
cia, agregacao de custo e computagao de caminho. Porém
nao conseguiram alcangar o tempo real de processamento,
entdo, para alcancéd-lo, utilizaram um método chamado de
multi resolugdo. Este método, paralelamente, busca trés
pizels e tira uma média deles. Estas médias sdo entao guar-
dadas em uma imagem reduzida e é feita uma correlagio
nela. Com a imagem reduzida, o tempo de execugdo di-
minui consideravelmente, atingindo assim o tempo real de
processamento, chegando a um tempo de execugao de até
15,1 ms para imagens de tamanho 640x480 pizels.

3. SOLUCAO DESENVOLVIDA

O algoritmo para correspondéncia estéreo proposto neste
trabalho consiste na paralelizagdo em GPU de um método de
calculo de custo de correspondéncia chamado Census Trans-
form proposto por Zabih e Woodfill[29], mas serd apresen-
tado também um método para agregagdo de custo proposto
por Rhemann et al.[21] chamado de Guided Image Filter
para uma melhor plenitude do sistema de correspondéncia
estéreo utilizado.

Nas subsegbes a seguir, primeiramente serdo apresentados
os algoritmos utilizados para todo o processo de correspon-
déncia estéreo que sdo executados em CPU e, logo depois,
serd apresentada a solugao deste trabalho em GPU.

3.1 Algoritmo de Correspondéncia estéreo

3.1.1 Cdlculo de custo de Correspondéncia

O algoritmo a ser paralelizado neste trabalho é chamado
de Census Transform (Figura 11) e ele é um algoritmo para
célculo de custo de correspondéncia.

De acordo com Zabih e Woodfill, os algoritmos de corres-
pondéncia tem dificuldades em realizar cdlculos em regides
de disparidade, as quais geralmente representam as bordas
dos objetos. Esses algoritmos sdo normalmente baseados
em métodos estatisticos comuns que sao melhores aplicados
a um unico objeto. Porém, é comum muitos pizels em uma
regiao local corresponderem a varios objetos diferentes. En-
tao, a ideia principal da abordagem proposta pelos autores
é definir uma transformacao local, a qual é aplicada em uma
imagem, que contorne o problema de sub-populagées distin-
tas de objetos, cada qual possuindo seus proprios parametros



Figura 11: Aplicagao do Census Transform em uma
imagem estéreo e em uma foto.
Imagens retiradas de [29]

de medidas paramétricas, como média ou variancia.

20 a7 345 0 1 1
23 36 67 0 1 1
45 ‘ 37 34 -> 1k X 0
56 76 57 1 1 1
23 56 78 0 1 1

Figura 12: Exemplo da aplicagao do Census Trans-
form em uma janela que contém os pixels vizinhos
a um pizel x.

O Census Transform é um indice ndo paramétrico de uma
estrutura espacial local. Ele mapeia a intensidade da vizi-
nhanga local em volta de um pizel p para um bit de tipo
String que representa um conjunto de pizels vizinhos cuja
intensidade é menor que a de p (Figura 12). Tal algoritmo
pode ser definido pela seguinte equacao:

Clp)= ® &(p,p+I[i4])
[2,5]eD

(4)

Onde ® representa uma concatenacio dada por uma soma

de Minkowski, D representa uma janela em volta do pizel p
e & denota a transformagdo que pode ser definida como[4]:

Ep,p+iyj]) = { 1, onde p > p + [i,]] }

0, caso contrario

(5)

3.1.2 Agregacdo de Custo

A agregacgdo de custo é uma etapa computacionalmente
custosa de uma solugao de correspondéncia estéreo. Para
a completude do sistema deste trabalho, serd utilizado um
algoritmo proposto por Rhemann et al. que é chamado de
Guided Image Filter.

Os autores utilizam uma abordagem chamada de multi-
rotulagem para o desenvolvimento de tal algoritmo. Em
uma abordagem de rétulo, é feita a construcdo do volume
de custo em trés dimensoes a partir dos dados de entrada.
Em correspondéncia estéreo, os valores de disparidade de um
pizel z localizado em (z,y) sd@o armazenados nesse volume
de custo em um rétulo 7.

O nome do algoritmo e a base que Rhemann et al. utili-
zaram para o desenvolvimento dele vieram de uma solugao
de filtro proposta por [8] de mesmo nome. Esta solugao de
filtro foi utilizada pelos autores por ter propriedades que
preservam as bordas (Figura 13) das imagens e um tempo
de execucdo independente do tamanho do filtro. Assim po-
deriam obter uma melhor qualidade em seu algoritmo sem
perder velocidade.

Figura 13: Exemplo da preservacao de bordas de

uma imagem durante a utilizacao do Guided Filter.

Imagem original retirada de [24]; Imagem filtrada retirada
de [8]

O algoritmo proposto por Rhemann et al. é dividido em



trés etapas:
1. Construcao do volume de custo;
2. Filtragem do volume de custo;
3. Selegdo de rétulo.

Os autores consideram um problema de rétulo geral, cujo
objetivo é associar cada pizel p com coordenadas (z,y) de
uma imagem [ a um rétulo 7 de um conjunto Cr =1, ..., R.

Inicialmente é criado um array tridimensional que repre-
senta o volume de custo C. Nesse array sao armazenados os
custos para um rétulo r de um pizel p = (z,y).

Logo depois, as R partigdes do volume de custo sao filtra-
das. Para isso, os autores realizam uma média ponderada de
todos os pizels de uma mesma particao, a qual é resultado
da filtragem em um pizel de index i em um rétulo r. Isso
pode ser representado pela equagao:

Clo=> Wi;(I)Cjr (6)
7

Onde C’ representa o volume de custo filtrado, enquanto
i e j representam os indices dos pizels. O peso do filtro W
depende da imagem I de referéncia.

Ap6s a filtragem de volume de custo, é feita uma selegdo
de rétulo simples com uma abordagem winner-take-all, como
mostrada a seguir:

fi = argminCj (7)

No contexto da correspondéncia estéreo, Rhemann et al.
estabeleceram que os rétulos r correspondem a vetores (u,v),
os quais representam deslocamentos nos eixos (z,y). A dis-
paridade d corresponde a u e nao ha deslocamento no eixo
4, O que assume que as imagens estéreo estao totalmente pa-
ralelas no eixo z. O volume de custo mostra o quanto um
pizel p em uma imagem I corresponde a um pizel p’ em
uma imagem [’ deslocada pelo vetor r.

3.2 Census Transform em GPU

O cédigo-fonte do algoritmo Census Transform utilizado
para sua paralelizagao, assim como o de todo o sistema de
correspondéncia estéreo, foi retirado de uma abordagem pro-
posta por Zhang et al. [30].0 algoritmo paralelizado foi tes-
tado em uma Unidade de Processamento Gréfico NVidia
GT720 utilizando o Visual Studio 2010 da (©Microsoft.

O Census Transform implementado pelos autores utiliza
alguns formatos de objetos que néo tem suporte em CUDA,
entdo para a implementacao do algoritmo em GPU proposto
por este trabalho, foi necessdria a conversdo de algumas
varidveis para formatos que possuem suporte nessa plata-
forma. Entre eles, estdo os formatos Mat, o qual é préprio
do OpenCV[18], e o Bitset. O formato Mat foi entdo trans-
formado em formato GpuMat, o qual foi transformado em
PtrStepSz para seu reconhecimento dentro do kernel. Estes
formatos sdo utilizados para representar a imagem digital-
mente. Ambos GpuMat e PtrStepSz também sao forma-
tos do OpenCV, o qual foi recompilado para ter suporte a
CUDA neste trabalho. Ja o formato Bitset foi utilizado por
Zhang et al. por ser uma classe que é basicamente um array
de bools, o qual otimiza espago em memoria. Esse formato
nédo possui suporte em CUDA atualmente, entdo, ao invés
dele, foram utilizados arrays comuns de bools.

Zhang et al. utilizam o Bitset com duas dimensoes para
implementar o Census Transform, sendo uma delas a altura
multiplicada pela largura em pizels da imagem, o que difi-
cultou a cépia dos arrays para a GPU. Entao estes arrays
de duas dimensdes foram mapeados em arrays de uma di-
mensao apenas, os quais foram convertidos novamente para
arrays de duas dimensdes quando o kernel termina seu pro-
cessamento.

O processamento dos pizels no algoritmo desenvolvido pe-
los autores ¢ feito a partir de quatro iteragoes aninhadas, o
que gera um tempo de processamento exponencial, depen-
dendo do nimero de pizels a serem processados. Entao a
paralelizagdo do Census Transform neste trabalho foi feita
de forma que cada pizel em posigdo (z,y) é processado em
uma thread diferente, cada qual com duas iteragdes aninha-
das necesséarias para a comparacgao do pizel de interesse com
a sua vizinhanca dentro de uma janela.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a paralelizacido do algoritmo Census Transform, fo-
ram utilizados o (©Microsoft Visual Studio 2010 e a biblio-
teca de visao computacional OpenCV.

O algoritmo desenvolvido em GPU foi testado junto a sua
contraparte em CPU utilizando-se tamanhos de imagens de
128x128px, 256x256, 384x384, 512x512px, 640x640, 768x768
e 800x800px. Em todos os testes, o algoritmo desenvolvido
em GPU teve um tempo de processamento mais de 10 ve-
zes menor do que o desenvolvido por Zhang et al. em CPU
(Figuras 14 e 15). Porém, como limitagdo do trabalho, o
algoritmo nao consegue processar imagens maiores do que
800x800, suspeitando-se de que o motivo foi a falta de possi-
bilidade do uso do formato Bitset em CUDA, o qual otimiza
espago de memoria para arrays de bools, enquanto os arrays
comuns de duas dimensoes utilizados precisariam armazenar
cerca de 83.886.080 posigoes, considerando-se apenas uma
das varidveis. Entao por o tamanho desses arrays serem
muito grandes, nao foi utilizado o shared memory.

A verificagdo de integridade dos dados podem ser vistos
na figura 16 onde o algoritmo é testado em uma imagem
768x768 tanto em CPU quanto em GPU e é mostrado em
tela as posigOes iniciais dos arrays resultados. O mapa de
disparidade resultante da execugao do sistema completo de
correspondéncia estéreo em imagens do dataset do Middle-
bury pode ser visto nas Figuras 17, 18 e 19.

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, um algoritmo de Census Transform, o
qual estava inserido em um sistema de correspondéncia es-
téreo, foi paralelizado em GPU, utilizando-se a plataforma
CUDA, e mostrou-se muito mais eficiente do que sua contra-
parte em CPU por ter tempo de execugdo mais de dez vezes
menor em todos os tamanhos de imagem testados. Porém
o algoritmo possui limitagoes relacionadas ao tamanho ma-
ximo de imagem a qual pode processar.

Em trabalhos futuros, poderao ser realizadas otimizagoes
no algoritmo para que ele atinja um possivel tempo real de
processamento, além de otimizagdes do uso da memoria com
o intuito encontrar solugoes para a limitacao deste trabalho
e paralelizar outros algoritmos para que seja formado um
sistema completo de correspondéncia estéreo que seja exe-
cutado em GPU.
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Figura 14: Comparacao do tempo de execugao do algoritmo Census Transform em CPU e GPU.
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Figura 16: Verificagao de integridade dos dados.




Figura 17: Mapa de disparidade (3) resultante das imagens fonte (1) e (2). Ground Truth representado por

(4).

Imagens fonte retiradas de [3]
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Figura 18: Mapa de disparidade (3) resultante das imagens fonte (1) e (2).
Imagens fonte retiradas de [3]



Figura 19: Mapa de disparidade (3) resultante das imagens fonte (1) e (2).
Imagens fonte retiradas de [3]
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