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Resumo

Na industria de desenhos animados, uma das maiores dificuldades ¢ a produgao dos milha-
res de desenhos necessarios para criar uma animacao de boa qualidade. Apesar das diversas
alternativas utilizadas para diminuir o trabalho, muitas afetam visivelmente na qualidade
do produto final. Neste trabalho, sera explorado um novo meio de gerar desenhos automa-
ticamente, mas que mantém o aspecto natural de uma imagem desenhada por um artista.
Isso sera feito através de métodos em Visao Computacional e Processamento de Imagem,
modificando as ilustragoes originais para criar novas animagoes. Utilizando conceitos como
deteccao de features, costura de imagens, e transformagcoes lineares, serao expostas novas

utilidades para estas técnicas que ja sao tao utilizadas com imagens reais.

Palavras-chave: visao computacional, desenho animado, deteccao de features.
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Abstract

In the animation industry, one of the greatest challenges is to produce the thousands of
drawings needed in order to create good quality animations. Despite the several alternatives
applied in order to decrease work, many of them directly affect the visual quality of the final
product. In this paper, a new method will be explored, one that creates drawings automati-
cally, but retains the hand-drawn aspect of the original. This will be done using methods in
Computer Vision and Image Processing, modifying the original illustrations to create new
ones. Using concepts such as feature detection, image stitching and linear transformation,

new uses will be discovered for these techniques that are popularly used with real images.

Keywords: computer vision, animation, feature detection.
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Capitulo 1

Introducao

O objetivo deste trabalho é estudar a aplicagao da Visao Computacional e Processamento
de Imagens na producao de desenhos animados.

A medida que a industria da animacao cresce, a demanda por mais desenhistas também
aumenta. No entanto, tal demanda nao é acompanhada de boas condigoes de trabalho.

Devido ao grande ntmero de imagens que precisam ser feitas para se produzir uma
animacao de boa qualidade, muitos animadores se veem for¢ados a passar noites no trabalho
para cumprir prazos.

Uma das alternativas encontradas por esttuidios de animacao foi a utilizacao de Compu-
tagao Gréfica para criar seus projetos. No entanto, nem todos adotaram esses métodos para
substituir animacgoes tradicionais, uma vez que ha diferengas notaveis entre aquelas feitas
manualmente e as geradas por Computacgao Grafica.

Vale ressaltar que enquanto ha empresas focadas em utilizar principalmente a Computa-
¢ao Grafica, outras optam pelo desenho manual para criar suas animagoes, ambas buscando
atender aos seus respectivos publicos.

Neste trabalho sao estudadas alternativas para auxiliar na criagao de desenhos animados,
utilizando métodos nas areas de Visao Computacional e Processamento de Imagens. Tais
métodos utilizam transformacoes feitas sobre os desenhos do proprio artista. Assim, tem-
se como objetivo facilitar a tarefa dos desenhistas, com a ressalva de que suas animagoes

retenham a aparéncia adequada ao desenho original.



Capitulo 2
Processo de Animacao

Neste capitulo sera brevemente explicado o processo para criacao de animagcoes tradici-

onais e a sua industria, que este trabalho tem como objetivo favorecer.

2.1 Definicao

Uma animacao é um conjunto de imagens que, dispostas em sequéncia uma apos a outra,
induzem a ilusao de movimento continuo.

Essas imagens sao chamadas de frames, ou quadros. A ilus@do de movimento é criada
gracas a interpretacdo humana da sequéncia de imagens, mas nao ocorre para qualquer
conjunto de imagens. Para alcancar este efeito, cada par de frames adjacentes deve possuir
informagoes o bastante para indicar qual é o movimento sendo realizado na transicao de um

para o outro.

r r. e

Figura 2.1: Nas figuras acima, € representada uwma bailarina. No conjunto de cima, 0s frames
nao sao o bastante para criar a ilusdo de movimento. Ao serem expostos em forma de animagao,
eles aparentam ser apenas duas fotos sendo mostradas uma apds a outra. O sequndo conjunto,
no entanto, ja demonstra melhor uma ilusdo de movimento, fazendo parecer que a bailarina estd
girando.

Como demonstrado na Figura 2.1, mais frames criam uma melhor ilusao de movimento.
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Pela logica, é impossivel criar uma quantidade suficiente de frames que descreva comple-
tamente um movimento continuo, pois animagoes sao discretas. Assim, nao é necessario
desenhar infinitos frames para descrever um movimento, basta criar frames o bastante para
criar esta ilus@o, e exibi-los em uma determinada frequéncia. Animacoes & 24 frames-por-
segundo ja produzem bons resultados.

Dentre as diferentes formas de criar animacoes, podemos destacar as Animagoes Com-
putadorizadas (imagens sao renderizadas a partir de modelos 2D ou 3D), Animagoes Stop-
Motion (feitas utilizando fotos de cenas reais), e o estilo que sera estudado mais a fundo

neste trabalho, Animagoes Tradicionais.

2.2 Animacao Tradicional

Animacoes tradicionais sao as mais antigas dentre os trés tipos mencionados. Ela consiste
em desenhar manualmente cada frame da animacao. Para explicar sua produgao, serao
utilizadas algumas imagens (Figura 2.2 e Figura 2.3) retiradas do documentario |Inside Toei
Animation 2008|.

Com a descoberta da animacgao computadorizada, em que modelos 2D poderiam ser
criados pelo computador e movimentados livremente, este tipo de animacao caiu um pouco
em desuso. No entanto, hoje computadores sao utilizados para auxiliar os proprios artistas a
desenhar seus frames com mais ferramentas e mais apoio, o que ajudou muito na producao

deste tipo de animagcao.

I'm making the'firstyoriginalldrawing” for the anime

Figura 2.2: Nesta figura, observamos um animador desenhando os primeiros tracos de um frame.

Como pode ser visto na Figura 2.2, animadores comegam seus desenhos com tragos mais
simples, indicando a posicao do personagem, assim como outros elementos pertinentes ao
frame, como objetos que também estao em movimento. Apos finalizarem os tragos, o desenho

ainda passa por outros processos, como colorimento, iluminacao, e outros efeitos especiais.
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2.3 Tipos de Frames

Os frames que compoem uma animacao podem ser divididos em duas categorias princi-

pais:
e Quadros Chave (Keyframes)

e Quadros Intermediérios (Inbetweens)

A diferenca entre eles estd em seu propoésito, e quem os desenha.

Keyframes compdem a estrutura principal da animagao. Cada par de keyframes adjacen-
tes define um movimento, que pode conter o deslocamento de elementos na cena, mudancas
de expressoes faciais em personagens, e outros aspectos de uma cena capturados pontu-
almente em apenas um frame. Os artistas mais experientes sao encarregados de desenhar
keyframes, pois estes sao mais notaveis para aqueles que assistem a animagao, e também
servem como base para a criagdo dos inbetween frames (explicados a seguir). Apesar de sua
importancia, keyframes descrevem apenas os momentos mais particulares de uma animacao.
Uma animacao feita somente com keyframes possui pouca transi¢ao entre cada momento,
enfraquecendo a ilusao do movimento continuo. aparentando ser uma sequéncia de fotos ti-
radas em momentos diferentes, e nao uma série de frames que tem como objetivo descrever
um momento inteiro.

Para ligar os keyframes e tornar a animacao completa, sao necessarios os inbetween
frames, ou inbetweens. Seu propoésito é suavizar a transicao entre dois keyframes, caso a dife-
renca entre os dois seja grande demais para que um observador consiga inferir facilmente uma
transicao entre os dois. Na sequéncia de quadros numa animacao, inbetweens sao colocados
entre pares de keyframes. Enquanto keyframes sao desenhados independentemente entre eles
proprios, inbetweens sao sempre baseados em keyframes ja existentes. Eles sao desenhados
por artistas iniciantes, ou equipes especializadas em sua criagao, e por serem muito mais
numerosos do que keyframes, requerem mais mao de obra e mais tempo de trabalho.

Para desenhar inbetweens, é comum que animadores sobreponham dois keyframes em
seus computadores para observar suas diferengas, e entao desenhar os inbetweens, utilizando
sua propria percepcao para saber quantos sao necessarios, como pode ser visto na Figura
2.3.

Ao serem usados em conjunto, keyframes e inbetweens formam uma animagao completa,
e esta divisao de frames inclusive ajuda na producao da obra. Keyframes estao em menor
numero, e descrevem apenas os momentos principais da animacao. Inbetweens sao feitos

baseados em pares de keyframes, e descrevem uma transi¢ao suave entre eles.

2.4 Demanda

A industria de animacoes japonesas é hoje a maior representante de animacoes tradici-

onais, portanto, ¢ comum que mudancas neste local influenciem na producao de animagoes
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Figura 2.3: Nesta figura, observamos um animador desenhando sobrepondo dois keysframes para
compard-los, e entao comegar a desenhar o(s) inbetween frame(s) correspondentes.

tradicionais em qualquer lugar do mundo. Ao longo dos ultimos anos, houve um grande au-
mento na demanda por animagoes japonesas [Blair (2017)]. Isso ocorreu apos este género, que
j& era popular mundialmente, ganhar ainda mais investimento através de empresas de trans-
missao de séries online, como Netfliz e Amazon, e a criagao de servigos especialmente criados
para transmitir estas animagoes japonesas, como Crunchyroll. Esta mudanga impulsionou a
producao de animagoes, pois estas estavam apenas disponiveis através das transmissoes na

televisao, ou pela venda de DVDs e Blu-Rays.
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Figura 2.4: Comparagao de quantos animes foram langados por ano [kVin (2017)].

A resposta a demanda por novas animacgoes pode ser vista na Figura 2.4, que mostra o
aumento no nimero de animagoes japonesas a cada ano, sendo que o nimero quase dobrou
em 2016 comparado a 2010. Isso esta distribuido entre diversos estudios, que também estao
aumentando em numero.

Com a demanda interna ja em crescimento, em adi¢ao & demanda internacional, os ani-
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madores comecaram a passar por dificuldades para finalizar seus trabalhos. Muitos chegam
a pernoitar nos estidios para entregar a animacao a tempo, e ha esttidios que escolheram
tercerizar a criagao de seus desenhos, principalmente inbetween frames, para outros paises
como China e Coréia do Norte. Estes dois paises também estao, aos poucos, investindo cada
vez mais em suas proprias industrias de animagao, aumentando ainda mais a falta de mao
de obra e a demanda.

Por conta disso, os estiidios estao buscando formas criativas de manter a qualidade, e
diminuir a quantidade de trabalho dos animadores. Alguns utilizam Computacao Gréafica
para sanar essa necessidade, substituindo, em alguns casos, desenhos manuais por modelos
3D estilizados para terem a aparéncia de um desenho, como pode ser visto na Figura 2.5.
No entanto, com poucas excegoes, fica clara a diferenga entre uma animagao computado-
rizada e um desenho feito a mao. Projetos cuja premissa realmente é utilizar animagoes
computadorizadas por conta do estilo e do publico alvo do produto, e nao para substituir
animagoes tradicionais, estao sendo bem recebidos. Porém, este é um mercado separado do

de animagoes tradicionais.

Figura 2.5: Berserk (2016) é uma producao japonesa que utiliza muitos elementos criados por
Computacdo Gridfica. Nesta imagem € possivel notar a diferenca entre animagoes computadorizadas
e animagoes tradicionais. Na esquerda, a animacgdo original, que foi exibida ma televisdo, e na
direita, a versao lancada em Blu-Ray meses depois, refeita usando desenhos manuais por terem
mais tempo para finalizd-lo.

2.5 Relacao com este trabalho

O objetivo deste trabalho é justamente estudar um método de ajudar desenhistas em
seus trabalhos. Seguindo tudo que foi mencionado na segao anterior, este método deve ser
capaz de reduzir o trabalho manual realizado por eles, mas ao mesmo tempo ser capaz de
gerar imagens visualmente similares ao que o proprio artista desenhou.

Visto que ja estao aplicando modelos em computagao grafica aos desenhos (como visto
na Figura 2.5), seria interessante utilizar outros conceitos para esta tarefa.

Por isto foi escolhido o campo da Visao Computacional, capaz de analizar imagens e
transformé-las em dados, e do Processamento de Imagens, que transforma imagens em novas
imagens. Através destas duas areas, é resolvido o problema de gerar imagens visualmente

similares as originais: é necessario apenas analisar alguns desenhos do artista, e utilizar estas
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informagoes para gerar novos desenhos a fim de completar a animacao. No capitulo seguinte,
serao apresentados os passos deste método, exemplos de sua aplicagao, e sera mostrado que

seu melhor uso é para a geragao de inbetween frames.



Capitulo 3
Desenvolvimento

Neste capitulo sera explicado todo o processo de desenvolvimento do método de geracao
automatica de frames. Isso inclui algumas idéias descartadas, mas que trouxeram novos con-
ceitos que foram usados no produto final, e explicagoes mais detalhadas sobre os algoritmos

que sao aplicados neste método.

3.1 Tecnologias Utilizadas

Toda o codigo escrito neste processo foi feito em Python 3.6, e esté disponivel no mesmo
endereco deste documento!. Os algoritmos de detecgao e descri¢ao de features e descoberta
de matriz de homografia foram aplicados utilizando a implementacao disponivel na biblioteca
OpenCV |Garage et al. (2000-2017)].

3.2 Deteccao de Features

Para criar frames novos, é necessario, primeiramente, descrever de alguma forma cada
imagem para que seja possivel transformé-la. Nao ha modelos matematicos definidos con-
tendo as caracteristicas dos frames, pois sao desenhados livremente pelo artista, entao se vé
necessario descrevé-los matematicamente utilizando Visao Computacional.

Dentre os diversos estudos realizadas na area, é possivel encontrar varios voltados para a
Detecgao e Descri¢ao de Features, ou caracteristicas, de imagens [Tuytelaars e Mikolajczyk
(2008)] [Krig (2014)|. Essas features sao partes da imagem que podem ser facilmente dis-
tinguidas do resto. Apesar de estes métodos terem sido estudados e aplicados em imagens
reais, como fotos, eles também funcionam com desenhos, como sera estudado abaixo.

Adiante, serao estudadas boas formas de detectar estas features, mas ja é possivel definir

que este é o primeiro passo do algoritmo.

Thttps://linux.ime.usp.br/~ giantakara/mac0499 /source.html (acessado em 27/11/2017)
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Passo 1:

Encontrar e descrever as features de cada frame.

A aplicacao destes descritores em imagens reais ja foi e continua sendo muito estudada,
mas pouco foi encontrado sobre sua eficacia com desenhos. Inicialmente, o problema deste
trabalho foi explorado utilizando o descritor de cantos introduzido por Harris e Stephens
[Harris e Stephens (1988)].

Figura 3.1: Harris Corner Detector aplicado sobre uma imagem. Os pontos brancos indicam os
vértices encontrados pelo algoritmo e marcados sobre a figura.

Como pode ser visto na Figura 3.1, este descritor é capaz de detectar vértices em imagens.
Apesar de sua eficacia, este algoritmo detecta apenas pontos, e nao regioes. Em uma foto
real, isso nao é um grande problema, pois héa vérios tons de diferentes cores, o que facilita
a descricao do algoritmo. Porém, em desenhos animados, grandes regioes dos objetos que
se movem em uma cena sao compostos por uma tnica cor, o que diminuiria o nivel de
descrigao que o detector poderia gerar. Como visto na Figura 3.2, os pontos estao localizados
justamente nas arestas da bola, nao contemplando os espacos em branco e preto.

Por conta destes problemas, a opcao escolhida foi realizar testes com outro descritor, o
SIFT.

3.3 SIFT e Keypoints

O SIFT [Lowe (2004)] (Scale-Invariant Feature Transform) é um descritor de imagens
desenvolvido por David G. Lowe, com o proposito de tornar a deteccao de features em
imagens mais robusta. Uma das principais caracteristicas do SIFT em relagao aos descritores

que foram criados antes dele é a busca por regioes na imagem, e nao apenas pontos.
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Figura 3.2: Harris Corner Detector a consisténcia ao detectar vértices em uma mesma figura,
antes e depois de ela sofrer uma transformacao linear para alterar seu tamanho.

Por conta do uso deste novo descritor, é necessario explicar o conceito de Keypoints. Um
Keypoint é a representacao grafica da feature em questao, ou seja, é a parte da imagem cor-
respondente a sua feature. Junto de cada Keypoint ha também um Descritor, que representa
numericamente diversos aspectos da feature. Tanto os Keypoints como os Descritores sao
utilizados pelo algoritmo SIFT.

O SIFT é de grande ajuda para esta pesquisa por dois motivos: sua capacidade de
descrever e reconhecer uma mesma regiao cujo tamanho foi alterado (assim como o seu
nome sugere, Scale-Invariant), e sua detalhada descrigao, que auxilia no reconhecimento de
features em frames diferentes. Além disso, por ser capaz de descrever regioes, este algoritmo
se prova 1til para a anélise de desenhos, uma vez que varias regioes da imagem sao compostas
uniformemente por apenas uma cor. Estas, por sua vez, seriam ignoradas caso estivessemos
buscando apenas por pontos.

Na Figura 3.3, pode se observar o SIFT em agao. Os circulos na imagem em preto-e-
branco sao os keypoints descritos. Os segmentos de reta dentro destes circulos representam
a sua direcao, um conceito que sera aprofundado nas secoes seguintes.

O SIFT considera cores em um intervalo [0, 1], e seu funcionamento pode ser dividido

em quatro etapas:

Deteccao de extremidades

Localizacao de keypoints

Associacao de orientagoes

Descricao dos keypoints

3.3.1 Deteccao de extremidades

Para ter certeza de que o descritor consegue encontrar keypoints que se mantém em
variacoes de uma mesma imagem, independente de sua escala, ele analiza vérias escalas ao

mesmo tempo.
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Figura 3.3: Utilizando um frame retirado de uma animagdo, e removendo o plano de fundo para
nao afetar na andlise, o algoritmo SIFT foi capaz de identificar os keypoints, resultando em sua
representacao visual na imagem de baizo.

Isso é feito utilizando a fungao Laplacian-of-Gaussian. Primeiramente, uma certa escala
gaussiana o ¢ aplicada em uma imagem /(z,y), sendo x e y a localiza¢do do pixel sendo
computado. Esta imagem ¢é subtraida da mesma imagem, mas apos ter outra escala gaussiana

k-vezes menor aplicada a ela. Esta subtragao é definida por D(z,y,0):

1 (22 402) /202
Glz,y,0) = 5—e (@+v7)/2

L(z,y,0) = G(x,y,0) x I(x,y)
D(z,y,0) = L(z,y, ko) — L(z,y,0)

Com a imagem analizada sob diferentes escalas, o algoritmo agora compara cada ponto
com seus vizinhos, tanto laterais (numa area 3x3) quanto em escalas diferentes (1 acima e
1 abaixo), e marca os pontos que sdo maiores do que todos os seus vizinhos, ilustrado na
Figura 3.4. Estes pontos sao chamados de extremidades da imagem, e se tornam keypoints

candidatos.

3.3.2 Localizagao de keypoints

Utilizando a Expansao de Taylor até o membro quadrético, a fung¢ao da diferenga entre
duas escalas pode ser analizada com mais precisao, eliminando algumas extremidades que

poderiam se tornar keypoints ruins para comparac¢ao por serem sensiveis a ruidos na imagem,
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Figura 3.4: Para encontrar os mdzximos e minimos locais, o algoritmo compara a imagem numa
escala o com 1 escala acima e 1 abairo, além de verificar os vizinhos numa drea 3x3.

ou por estarem mal-localizados.

oDT 1 _,0°D
D(X)=D+ 5 + 35X 5

A expansao tem como origem o ponto sendo analisado, sendo X = (x,y,0)? o quanto foi

X

movido em relagao ao ponto analisado. Busca-se entao um extremo X para ser analisado na
funcéo diferencial de imagens. De acordo com o artigo original, se |[D(X)| < 0.03, o ponto

pode ser descartado com seguranca.

. 2D~'oD
x- D0

0X2 0X
. 10D7 .
D(X) :D+58—X X

3.3.3 Associacao de orientacoes

A dire¢ao em que o keypoint aponta é calculada para facilitar a comparacao entre key-
points. Alinhando ambos keypoints na mesma direcao, é possivel detectar sua equivaléncia,
independente de rotacao.

Para uma determinada escala Gaussiana, sdo calculados a magnitude (m) e orientagao

(f) de cada ponto.

m(x,y) :\/(L<I + 17y> - L(ZE - 17y))2 + (L(I‘,y + 1) - L(I,y - 1))2
0(z,y) = tan™ ((L(z,y + 1) = L(z,y — 1))/ (L(z + 1,y) — L(z — 1,y)))

As operagoes sao feitas utilizando subtracao de pixels. Apés todas as magnitudes e orien-
tagoes terem sido calculadas, ¢ montado um histograma em torno de cada keypoint. O valor
de pico mais alto é tomado como valor de orientagao do keypoint. Além disso, caso outros
picos sejam encontrados que estejam proximos da orientagao aceita, um novo keypoint é cri-

ado, com o mesmo local e escala, mas com orientacao diferente. Isso pode ser observado na



3.4 SIFT E KEYPOINTS 13

Figura 3.5, que é uma imagem descrita pelo SIFT. Alguns pontos (como o que estd proximo

do canto inferior esquerdo), possuem duas flechas saindo da mesma origem.

Figura 3.5: Uma imagem, apds passar pela detec¢do de extremos e pelo refinamento de keypoints.
Flechas amarelas indicam as orientagoes dos keypoints, onde eles estio (sua origem) e magnitude

(tamanho da flecha).

3.3.4 Descricao dos keypoints

Com as operacoes anteriores, foram descobertos a localizacao, escala e orientacao para
cada keypoint. Agora, eles serao descritos com mais profundidade, para permitir comparagoes
entre imagens que foram rotacionadas em movimentos 3D, mudancas de perspectiva, ou
outros movimentos mais complexos. Todo este processo é melhor interpretado observando a
Figura 3.6.

Uma vizinhanga 16x16 é criada ao redor do keypoint, sendo divididas em 4 regioes, cada
uma com area 4x4. Cada elemento é calculado utilizando a magnitude do ponto, e entao
modificados proporcionalmente em uma janela gaussiana, tendo o keypoint como origem. As
magnitudes sao somadas as magnitudes dos pontos com a mesma dire¢cao e que estao no
mesmo intervalo 4x4.

Apos isso, é formado um vetor com cada uma das informagoes calculadas. Este é norma-
lizado para tamanho unitario. Isso é feito para que alteragoes na luminosidade nao afetem
a descricao dos pontos, pois uma mudanga deste tipo implica num aumento igual a todos
os pontos, e como os valores sao calculados utilizando diferenca entre pixels, eles permane-
ceriam os mesmos ap6s a mudanca na iluminagao. Além disso, tratamentos adicionais sao
feitos para desconsiderar mudancas de iluminagao nao-lineares, como por exemplo, em mo-
delos 3D cuja superficie é afetada diferentemente em cada um de seus pontos. Feito isso, é

encerrada a busca e descrigao de keypoints na imagem.



3.9 CORRESPONDENCIA ENTRE KEYPOINTS 14

(N P
1-,-&:.-#""1‘,-&-#
—

AEEADARE | Ny
NESn 3P K| AR

—

Image gradients Keypoint descriptor

Figura 3.6: Uma representacdo grdfica do descritor SIFT de keypoints. Na esquerda, uma vi-
zinhanga 16x16, cada elemento com sua respectiva direcdo e magnitude, envoltos de uma janela
gaussiana. Na direita, um conjunto de 4 elementos, correspondendo a soma das magnitudes.

3.4 Correspondéncia entre Keypoints

Com os keypoints de dois frames adjacentes descritos, seré realizada a correspondéncia
entre eles, o que significa encontrar um conjunto de keypoints que estejam presentes em
ambos os frames.

Devido a descricao numérica dos keypoints feita no passo anterior, expressada em forma
de vetor, é possivel aplicar diversos meios para analisar a semelhanca. Para este estudo,
foi utilizada a Distancia Euclideana dos elementos nos vetores de cada descritor, conforme

recomendado pela documentacao do OpenCV.

Passo 2:

Fazer a correspondéncia entre keypoints de dois frame adjacentes.

Como pode ser visto na Figura 3.7, o mesmo exemplo do péassaro agora passa pela
correspondéncia entre keypoints, sendo que a grande maioria destas correspondéncias estao
corretas.

Conforme pode ser visto, quando mais semelhangas entre os frames analisados, melhor a
correspondéncia entre seus keypoints. Por isso, é recomendado utilizar este método entre dois
keyframes adjacentes, por serem mais parecidos. E caso ainda nao haja correspondéncias o
bastante, é possivel comparar um keyframe e um inbetween também, a fim de gerar mais

inbetweens.

3.5 Homografia

Este algoritmo foi baseado em trabalhos feitos sobre Costura de Imagens, ou Image
Stitching [Brown e Lowe (2007)], uma técnica que utiliza a correspondéncia entre keypoints
para unir fotografias tiradas de um mesmo local, mas em diferentes posi¢des ou angulos.

A principio, este assunto pode parecer nao ter nenhuma relacdo com o problema de

interpolar frames. Porém, os métodos nele utilizados sao de grande utilidade. Ao costurar
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Figura 3.7: O SIFT sendo aplicado em dois frames diferentes. Em cima, os desenhos originais, e
em baizo, a representa¢do visual dos keypoints (circulos), e a correspondéncia entre eles nos dois
frames. E possivel notar diversos outliers, keypoints correspondidos e com descricoes semelhantes,
mas que visualmente fica claro que ndo sao a mesma feature.

duas imagens, I; e I, o algoritmo esta, em termos mais simples, buscando os keypoints
mais parecidos, transformando I; para que ela se assemelhe a I, em angulo e posicao, e
posicionando uma sobre a outra, obtendo como resultado uma tnica imagem, sendo que a
transformacao aplicada é expressada através de uma matriz de transformacao.

Esta matriz de transformagao H, ou Homografia, descreve como transformar uma ima-
gem para que os keypoints correspondidos fiquem na mesma posi¢ao, ou o mais préoximo
possivel, dos mesmos keypoints na outra imagem. Portanto, se fosse feita uma interpolacao
linear, comecando de uma matriz de transformacao Hy que nao modifica a imagem, ou seja,
transforma I; em I;, e terminando na matriz H, que transforma [; em I, seria possivel
obter intimeras matrizes intermediarias, que por sua vez transformariam I; em I, [12 ... e
assim em diante, cada vez ficando menos parecido com I;, e mais parecido com I,. Esta é a
mesma defini¢ao de inbetween frame, um conjunto de novos frames que servem de transi¢ao
entre dois keyframes.

Ao invés de duas imagens quaisquer, I e I, agora serao utilizados dois frames, f, e foi1,

sendo este um par de frames adjacentes de uma mesma cena.

Passo 3:

Encontrar Matriz de Homografia de f, para f,.1.

Primeiramente, é necessario encontrar a matriz H. Para isso, conforme Brown e Lowe
(2007) mencionam em seu artigo, ¢ utilizado o algoritmo RANSAC (Random Sample Con-

sensus), desenvolvido por Fischler e Bolles (1980), e a implementacao do OpenCV.
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Este algoritmo utiliza um conjunto de amostras para estimar um modelo matematico que
consiga melhor descrevé-la, sendo que ele espera que dentre essas amostras existam outliers,
que sao elementos que nao pertecem ao modelo, e que os elementos que realmente pertencem
estao sujeitos a ruidos.

Aplicando este algoritmo, é possivel estimar a matriz de homografia H que melhor des-

creve a transformagcao necessaria.

Figura 3.8: No topo, os dois frames originais. Em sequida, o primeiro frame apds ser transformado
pela homografia H em relagdo aos keypoints correspondidos entre os dois frames. Por ultimo, o
seqgundo frame sobreposto na imagem transformada.

Utilizando novamente o exemplo da animagao do péssaro, visto na Figura 3.8, sao realiza-
dos os mesmos procedimentos de stitching: Fazer a correspondéncia de keypoints, encontrar
H, aplicar a transformacao, e sobrepor as imagens. Na imagem resultante, é possivel ver que
houve um bom encaixe entre as imagens na regiao da bolsa, porém a regiao do bico esta
desalinhada. Esta é uma das consequéncias de utilizar transformagoes lineares, a imagem
inteira é transformada da mesma forma, entao hé encaixes bons e outros ruins. Uma possivel

alternativa ¢ discutida na se¢ao 4.1, mas para o objetivo deste trabalho, esse tipo de trans-
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formacao é o suficiente, e serao utilizados exemplos mais simples que podem ser expressados
apenas por transformacoes lineares.

A matriz H descoberta para este exemplo foi a seguinte:

1.1016  —0.2469 —29.4403
H =1 0.0005 1.1310 —38.1937
—0.0005 —0.0007  1.0000

Sua composicao, e o método para interpolar novas matrizes, serao estudados na seguinte

secao.

3.6 Decomposicao da Transformacao

Uma vez definida a Matriz de Transformagao Linear H de um frame f, para o frame
seguinte, f,11, é necessario criar novas matrizes que descrevem transformagoes lineares para
interpolar frames intermediarios. Nesta secao sera definida a composi¢ao desta matriz, ex-
plicitando todas as varidveis envolvidas, e como é possivel montar novas matriz a partir

delas.

Passo 4:

Decompor a Matriz de Homografia.

A H é composta por outras matrizes® da seguinte forma:

H=AR

Sendo A a Matriz de Posicionamento da Camera, e R a Matriz de Rotacao. Apesar de
se tratar de imagens 2D, sao utilizadas matrizes capazes de fazer rotagdes em 3 eixos, para
que os efeitos de distor¢ao na imagem sejam atingidos.

Primeiramente, a matriz R rotaciona a imagem original nos planos X, Y e Z. Cada uma

destas trés rotagoes possui sua propria matriz, definidas da seguinte forma:

R=7ZYX

1 0 0
X =10 cos(0,) —sin(0,)
0 sin(f,) cos(f,)

2https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_ calibration and 3d_reconstruction.html?
highlight—=findhomography (acessado em 16,/11/2017)


https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html?highlight=findhomography
https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html?highlight=findhomography
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cos(0,) —sin(6,) 0
Z = |sin(6,) cos(f,) O
0 0 1

Sendo 8., 0, e 0, os angulos de rotacao em Radianos nos eixos X, Y e Z, respectivamente.
Na documentacao do OpenCV, e no codigo criado para este trabalho, a matriz R na verdade
¢ uma matriz 3x4, cuja tltima coluna é composta por valores que transladam a imagem. O
uso destes valores é desnecessario pois a translacao ja é feita através da matriz seguinte, e
portanto sempre sao inicializados como 0.

A matriz A é definida por:

€r S Cp
A=10 e, ¢
0O 0 1

Na documentacao do OpenCV, esta matriz descreve as propriedades da camera, como
ponto focal e posi¢ao. Porém, ela também pode ser definida como uma matriz de transfor-
magao linear que altera o tamanho da imagem, baseado nos valores e, e e, faz a translacao
dela, baseado em ¢, e c,, e aplica o efeito de shearing baseado no valor s. Além disso, na
documentagao do OpenCV os valores de translagao sao referidos como f, e f,, porém opta-se
por chamé-los de e, e e, neste trabalho pois a notacao f ja ¢ utilizada pela numeracao dos
frames.

Com a matriz H em maos, foi utilizada a func¢ao decomposeProjectionMatrix do OpenCV
para decompd-la nas matrizes R e A. Entao, foram utilizados os valores de R para descobrir
os trés angulos de rotagao, e a matriz A nao precisa der decomposta, pois as varidveis
necessarias ja estao explicitas nela. Além disso, como fica claro nas Figuras 3.9 e 3.10, aplicar
cada matriz separadamente, ou aplicar diretamente a matriz H, tém o mesmo resultado,
cuja unica diferenca é a queda de resolucao ao aplicar matrizes separadamente, por conta
das diversas transformagoes que a imagem sofre.

Finalmente, foram obtidos os valores de todas as variaveis existentes no problema: 6,
0y, 0, €z, €y, Cz, ¢y € 5. Estes sao os valores que realizam a transformacao do frame f, em
fer1. Sabe-se também como cada matriz que compoe H é construida, entao é possivel criar

novas matrizes com os valores desejados durante a interpolagao.
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Original

0.0000 0.9999 0.0007

1.0000 0.0000 0.0000
X =
0.0000 —0.0007 0.9999

0.9999  0.0000 0.0005

Y =1 0.0000 1.0000 0.0000
—0.0005 0.0000 0.9999

0.9998  0.0000 0.0005

Z = | 0.0000 1.0000 0.0000
—0.0005 0.0000 0.9999

1.0814 —0.2876 —29.4407
A=10.0000 1.1030 —38.1945
0.0000  0.0000 1.0000

Figura 3.9: A sequéncia das matrizes que compdem H , sendo aplicadas uma de cada vez na imagem
original. Isso demonstra que a reconstru¢ao da matriz H a partir das varidveis é possivel. (Valores
aprozimados até a 4* casa decimal.)

3.7 Interpolacao de Matrizes

Define-se n como sendo o ntimero de matrizes de transformacao que serao aplicadas a
cada frame original, sendo que tem-se uma matriz para transformar um certo frame f, em
fea1, € todas as outras n — 1 matrizes para criar os frames intermediérios. A partir de agora,
define-se como H, , a matriz que transforma o frame f, em f,41, e Hyy ... H,,,—1 como as
matrizes que transformam f, nos frames intermediarios f;1 ... fyn—1. Estes sao os frames
que devem ser gerados. Assim, para um dado n, ha 2 frames ja existentes (f; € for1),en—1

frames que devem ser gerados.

Original
fa:+1

Interpolado
f:c71 faz,Z fx,n—l

Original
Jfa
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Original

1.1016 —0.2469 —29.4403
H =1 0.0006 1.1310 —38.1937
—0.0005 —0.0007  1.0000

Figura 3.10: A matriz H aplicada diretamente na tmagem, para ser comparada & figura 38.9.
(Valores aprozimados até a 4* casa decimal.)

Passo 5:

Interpolar e aplicar as novas Matrizes de Transformacao ao frame f,.

Retomando as variaveis da matriz Hy ,: 055, Oyn, 020, €2ny €yns Cons Con € Sp. Busca-se
um valor nulo (ou seja, que nao altere a imagem) para que seja possivel iniciar a interpolagao.

Oz, Oyn € 0., sao angulos de rotacao. Portanto, o valor inicial destes angulos 0, ¢, 0,
e 0, sera 0, pois a imagem nao deve ser rotacionada.

€zn € €y, Tepresentam a proporcao do escalonamento da imagem. Inicialmente, a imagem
deve se manter com o mesmo tamanho, o que equivale a ter seu tamanho multiplicado por
1. Assim, e, € e, sao 1.

Cem € Cy, Tepresentam a translagao da imagem. A imagem deve permanecer no mesmo
local, portanto, ¢, e ¢y sao 0.

Finalmente, s, é o valor de shearing, ou inclinacao da imagem. Devido a forma como
matrizes de transformagao linear sdo aplicadas, este valor na verdade é igual a cotg(0;),
sendo 6, o angulo de inclinagao desejado. Este angulo é medido em relacao ao eixo x, por
tanto, é necessario um angulo de 90°, para que a figura permaneca erguida. Assim, sy =
cotg(90°) = 0.

Agora as variaveis de H,o e H,, sao conhecidas. Utilizando-as como valores inicial e

final, é possivel interpolar linearmente n — 1 matrizes intermediarias.

3.8 Resultados

Conforme mencionado anteriormente, sera utilizada uma animacao simples de uma bola
pingando no chao para demonstrar o resultado deste programa. O resultado final esta ilus-

trado abaixo na Figura 3.11, mas para melhor visualizacao, recomenda-se visitar a pagina
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com a animacao®.

Aplicando cada uma das matrizes H,; ...
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H,_1 aum frame original f, da bola caindo,

obtém-se bons resultados. E possivel notar que o movimento da bola segue uma trajetoria

adequada, indo sempre em direcao ao ponto onde ela esta no frame seguinte. Além disso, a

deformagao que a bola sofre ao cair no chao também esta de acordo com o esperado, pois

ela nao esta deformada em um quadro, e aos poucos se deforma até chegar ao estado que

estd no quadro seguinte.

yod
-? s ~ ~
-t ra ra -
-? -? o _
-? 10;
.
0 0,1 1 1 1,1 2
W 3 o - - 3
"' '.' "' “. '.’ !

- ro

_ _ '.\ "

ja '.: l.; j.; .

- . . .

4 1 5 5 5,1 I
3 - - 1o 1o

s f.; "' ‘-' L 2 -t
.

.'

8

Figura 3.11: Utilizando n = 2, € interpolado 1 frame intermedidrio entre cada par de frames

originats na animacao da bola.

3https://linux.ime.usp.br/~ giantakara/mac0499 /examples/inbetween /page.html

27/11/2017)

(acessado

em


https://linux.ime.usp.br/~giantakara/mac0499/examples/inbetween/page.html

Capitulo 4
Conclusoes

Neste trabalho foram discutidos diversos aspectos da producao de desenhos animados, e
como sua popularidade vem influenciando seu futuro, tanto positiva quanto negativamente.
Nao hé expectativas de sua demanda cair, portanto, nao somente este trabalho, mas também
muitas outras iniciativas estao sendo criadas para que o piblico consiga a arte de qualidade
que tanto admiram, e para que seus criadores possam se dedicar de forma saudével ao seu
trabalho.

O uso de keypoints através do SIFT funcionou muito bem, mesmo sendo feito em de-
senhos, algo que foge ao proposito original dessa tecnologia. O mesmo pode ser dito do
algoritmo de stitching, que originalmente foi feito para unir duas imagens, e que neste tra-
balho foi utilizado para estimar transformagoes entre frames.

E como foi demonstrado, a combinacao dessas tecnologias resultou em bons resultados,
capazes de revelar muito sobre aspectos que desenhos tém de diferente em relacao a ima-
gens reais. Estes resultados permitem continuar estudos na area de producao de desenhos

utilizando Visao Computacional e Processamento de Imagens.

4.1 Trabalhos Futuros

Como pdde ser visto no desenvolvimento do projeto, esta logica funciona bem quando
deseja-se que uma imagem inteira seja transformada linearmente. Porém, ha casos em que
uma imagem possui diferentes elementos que precisam ser transformados de formas diferen-
tes. Isso foi verificado com os dois exemplos usados neste trabalho: Para bola, que compoe
inteiramente a imagem, uma transformagao que afeta todos os pontos da mesma forma fun-
ciona bem, porém, para o exemplo do passaro que se aproxima da camera, seria desejavel que
alguns elementos se movessem mais do que outros para que os ultimos frames interpolados
ficassem mais similares ao frame seguinte original.

Este tltimo caso que nao foi resolvido é o mais comum na indtustria de desenhos animados.
Os artistas possuem a liberdade de criarem seus desenhos da forma como acharem melhor,

por isso, uma légica mais flexivel que possa incluir estes casos é necessaria para de fato

22
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auxiliar estes artistas.

Uma alternativa que nao foi explorada a fundo durante este trabalho é a deformacao de
imagens utilizando quadrados minimos [Schaefer et al. (2006)]. Com este método, ¢ possivel
aplicar diferentes transformacoes em diferentes pontos da imagem, nao mais necessitando
aplicar uma unica transformacao & imagem inteira. No artigo, é demonstrado o uso deste
método utilizando certos pontos na imagem, visto na Figura 4.1, algo que é possivel substituir

com o0s keypoints detectados neste trabalho.

Figura 4.1: A deformacdo por quadrados minimos em acao. E importante notar como cada ponto
pode se mover de uma forma diferente dos outros, e que ainda sim € mantida a relagdo entre eles,
mantendo a imagem continua.

Outro fator necessario seria a possibilidade de um desenhista que viesse a utilizar este
método poder escolher manualmente os pontos na imagem. Poderiam também ser feitas
associacoes entre keypoints manualmente, para utilizar a percepcao do artista para fazer
a correspondéncia correta, criando resultados que podem ser até melhores do que aqueles
obtidos através de algoritmos de correspondéncia automéaticos. Deixando mais espago para
o artista, é possivel diminuir erros em casos que necessitam da percepcao humana para
identificar certos aspectos de animacoes.

Finalmente, seria interessante que uma funcionalidade como esta estivesse disponivel em
programas proprios para criagao de animagoes. Apds concluido, considera-se submeter este

trabalho para desenvolvedores de aplicacoes deste tipo, como o OpenToonz!.

thttps://opentoonz.github.io/e/ (acessado em 20,/11/2017)


https://opentoonz.github.io/e/
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