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Resumo

Este trabalho trata a recuperacdo da estrutura tridimensional (3D) de objectos a partir de
video. Para recuperar a estrutura 3D utiliza-se habitualmente o movimento no plano da
imagem e por isso o problema é denominado na literatura anglo-saxdnica por structure from
motion (SFM). O SFM ¢é um problema que se insere na area da analise do movimento, sendo
esta &rea bastante tratada no dominio da visdo por computador.

Para resolver o SFM utiliza-se habitualmente o método da factorizacdo matricial
introduzido, no inicio dos anos 90, por Tomasi e Kanade. Confirma-se neste trabalho que o
método da factorizacdo estima a forma do objecto e 0 movimento da camara de uma forma
robusta e eficiente. Neste método, o objecto € representado por um conjunto de pontos
caracteristicos no espaco 3D. Num primeiro passo deste processo SFM estima-se o
movimento 2D da projeccdo destes pontos no plano da imagem. Neste ambito apresentam-se
dois metodos de seguimento de pontos caracteristicos: o Seguidor de Intensidades e o
Seguidor de Pontos Caracteristicos. No segundo passo deste processo estima-se a estrutura
3D factorizando a matriz que colecciona as trajectorias dos pontos seguidos.

Naturalmente, a reconstrugdo 3D € tanto mais precisa quanto maior for o nimero de
angulos de vista do objecto no video. Porém, como em cada angulo de vista apenas € possivel
visualizar alguns pontos caracteristicos do objecto, & normal que um ponto esteja visivel num
grupo de imagens e depois desapareca, ficando entdo ocluso. E é também normal que o ponto
volte a aparecer, denominando-se este acontecimento por reencontro. Assim, num video
considerado bom para a reconstrucao 3D existem sempre periodos de ocluséo. Estes periodos
de oclusdo originam informacdo desconhecida, acerca das posi¢Ges dos pontos caracteristicos
no video.

Métodos que extendem a factorizagdo a matrizes incompletas foram alvo de trabalhos
recentes. Contudo, esses trabalhos ndo consideram o0s reencontros, i.e., interpretam o
aparecimento de pontos caracteristicos como se de pontos nunca previamente vistos se
tratassem. Neste trabalho procura-se contribuir para colmatar essa lacuna, propondo-se
métodos para identificacdo automatica de reencontros. Mostra-se que a identificacdo dos
reencontros é importante para 0 SFM na medida em que permite melhorar quer a estimacéao da
informagdo desconhecida quer a estimacdo da estrutura 3D. PropBem-se dois métodos
originais: Inspeccéo da Forma e Andlise de Custo. O método Inspeccédo da Forma identifica
reencontros com base na distancia entre os pontos caracteristicos no espago 3D; a eficiéncia
deste método depende do desempenho do processo SFM que é feito inicialmente. O método
Anélise do Custo é inspirado no principio da Descricdo de Comprimento Minimo. Neste
método, os reencontros séo identificados minimizando uma funcéo de custo global. A funcéo
de custo utilizada é uma funcdo de Verosimilhanga Penalizada, i.e., 0 custo combina dois
termos: um mede a distancia aos dados observados; outro penaliza a complexidade. Mostra-se
gue o método Analise de Custo resolve eficientemente o problema SFM com oclusdo e
reencontros. Embora seja sensivel ao nivel de ruido e a quantidade de informacdo conhecida,
apresenta bom desempenho para uma gama pertinente de valores.

O trabalho contemplou uma parte experimental de validacéo e avaliagdo de desempenho
dos diversos algoritmos implementados. Em particular, estudaram-se os varios passos do
método de seguimento, o efeito do ruido no método da factorizagdo e nos métodos de
identificacdo de reencontros e o impacto de diferentes expressdes para o calculo do custo.
Finalmente, sdo apresentadas experiéncias de modelacdo 3D a partir de video com os métodos
desenvolvidos.

Palavras Chave: Processamento de Imagem; Visdo por Computador; Estrutura 3D a

Partir do Movimento; Factorizagdo Matricial com Dados Desconhecidos;
Verosimilhanga Penalizada; Descricdo de Comprimento Minimo.
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1. Introducéo

1.1. Motivacao e Objectivos

Este trabalho tem trés objectivos: (i) compreender a recuperagdo da estrutura
tridimensional (3D) de um objecto inanimado a partir de video, estudando as varias fases do
seu processamento; (ii) contribuir para o desenvolvimento de solucdes eficientes para este
problema; e (iii) implementar um sistema de recuperacdo da estrutura 3D a partir de video.
Estes tipos de sistemas tém aplicacfes em robdtica, video digital e realidade virtual.
Aplicacbes como navegacdo de veiculos, manipulacdo de robots ou reconhecimento de
objectos encontram-se limitadas pela percepgédo do espaco 3D. A utilizacdo de representacoes
3D na codificacdo de video permite taxas de compressao de dados elevadas, além de permitir
criar video interactivo. A percepcdo da realidade 3D €é cada vez mais importante no
desenvolvimento de ambientes multimédia. O facto de se utilizar diariamente o video para
representar a realidade 3D a duas dimensdes motiva a resolugdo do problema inverso:
recuperar a estrutura 3D a partir de video.

Por estrutura 3D entende-se a forma dos objectos filmados e o movimento efectuado pela
camara. Na recuperacdo da estrutura 3D utiliza-se habitualmente o movimento no plano
bidimensional (2D) — o plano da imagem. Este problema é por isso usualmente denominado
por structure from motion (SFM) na literatura anglo-saxdnica e insere-se na area da anélise de
movimento, bastante tratada em visdo por computador. O SFM tem sido objecto de maior
estudo nas ultimas duas décadas. O seu estudo inicia-se com Ullman [1] em 1979 mas s6 em
1992 foi introduzido o método da factorizacdo por Tomasi e Kanade [2], que resolve o
problema de uma forma simples, fiavel e robusta. Este método assenta num modelo de
projeccdo ortografica, sendo depois estendido a outros modelos mais gerais no artigo [3]. Em
[4] aplica-se 0 SFM para a segmentacao a partir do movimento, permitindo a recuperacao da
estrutura 3D de varios objectos num video.

O movimento da camara em relacdo ao objecto € importante pois quanto mais angulos de
vista do objecto existirem, melhor a recuperacdo da estrutura 3D. Por outro lado, mais
movimento camara-objecto implica que partes do objecto se tornem visiveis e outras
desaparecam, existindo assim informacdo acerca do objecto que é desconhecida. O estudo das
oclusdes é por isso importante, pois estas sempre existirdo na informacéo extraida do video.
Este problema denomina-se por SFM com informacdo desconhecida. Utilizar a factorizagéo
com informacdo desconhecida € objecto de estudo desde a apresentacdo do método da
factorizacdo em [2]. Neste mesmo artigo é apresentada uma solu¢do muito custosa em termos
computacionais. Desde entdo outros trabalhos surgiram para resolver este problema de forma
mais eficiente [3, 5, 6, 7].

Os trabalhos mencionados [3, 5, 6, 7] e outros que tratam a factorizacdo com informacéo
desconhecida desprezam a ocorréncia de reencontros, i.e., de partes do objecto que estiveram
visiveis durante alguns instantes, ficando depois oclusas e que voltam a aparecer no video. Ao
ignorar 0s reencontros, consideram-se partes do objecto ja anteriormente vistas como sendo
novas regides, que ndo se relacionam com a informacao ja reunida. O estudo das oclus6es néo
deve ignorar 0 acontecimento de reencontros pois além de ocorrerem com frequéncia sdo
bastante desejaveis, dada a necessidade de varios angulos de vista para se conhecer bem o
objecto. A identificacdo dos reencontros € importante pois melhora a estimacéo da informacéo
desconhecida e permite que o calculo da estrutura 3D seja mais rigorosa, assente em
informagdo mais precisa. Enquanto que a estimacdo da informacdo desconhecida tem sido
objecto de estudo, a identificacdo dos reencontros nao. Apds compreender e implementar os



métodos SFM escolhidos, este trabalho centra-se na resolucdo do problema das oclusdes, em
particular no desenvolvimento de métodos para identificagdo dos reencontros.

1.2. Metodologia

Utiliza-se 0 método de factorizacdo de Tomasi e Kanade [2] por ser robusto e
computacionalmente simples. O processo SFM é entdo dividido em dois blocos, como ilustra
a Fig. 1.1.

| video W, | S,R, T
—7b> A —> B —>
e 2D we— 3D —

Fig. 1.1: Processo Structure From Motion

O bloco A da Fig. 1.1 extrai a informacéo relevante das imagens do video: 0 movimento
2D do objecto. Tanto a saida como a entrada deste primeiro bloco séo representacdes 2D no
plano da imagem.

O bloco B da Fig. 1.1 é o responsavel pela recuperacdo da estrutura 3D dos objectos. E
neste que o método da factorizacdo € aplicado. Tem como entrada a descricdo do movimento
2D dos objectos e como saida as informacdes relativas a forma do objecto (S) e rotacéo (R)
e translacdo (T ) da cAmara.

Para estimar o movimento 2D no bloco A da Fig. 1.1 sdo utilizados pontos que
caracterizam o objecto na sequéncia de imagens — pontos caracteristicos. No estudo da
seleccdo destes pontos numa imagem sdo aplicados conhecimentos de [8]. Ao seguir as
trajectdrias destes pontos caracteristicos na sequéncia de imagens (tracking, na literatura
anglo-saxdnica) obtém-se a informacdo do movimento 2D do objecto. Neste relatério
apresentam-se dois métodos de tracking dos pontos caracteristicos pelo video: o Seguidor de
Intensidades e o Seguidor de Pontos Caracteristicos. Dos métodos de tracking resulta uma
matriz W, , denominada matriz de observagéo, com as coordenadas dos pontos caracteristicos

em cada imagem. Devido a oculsdo, verifica-se que cada ponto é observado continuamente,
i.e., sem interrupcdes de seguimento, por periodos limitados de tempo. Assim, a matriz W,

tem entradas desconhecidas.

A andlise do seguimento dos pontos caracteristicos no video conduz ao estudo das
oclus@es e inclusdes pois para a factorizacdo é necesséria uma matriz de observacdo W
completamente conhecida. Na Fig. 1.2 mostra-se como o0 bloco B da Fig. 1.1 é entdo
subdividido em dois blocos: um para o tratamento das oclusdes e outro que aplica 0 método
da factorizacdo. Para processar o SFM com informacdo desconhecida utilizam-se os
algoritmos apresentados em [7], que permitem estimar as posi¢oes desconhecidas.

W, |TRATAMENTO W METODO S,R, T
OCLUSOES FACTORIZACAO

Fig. 1.2: Factorizagdo com dados desconhecidos



Todos os trabalhos mencionados acima ignoram a ocorréncia de reencontros, i.e., tratam
0 reaparecimento de um ponto previamente observado como se de um novo ponto Se tratasse.
Este trabalho pretende colmatar essa falta, introduzindo dois métodos para os identificar:
Inspeccdo da Forma e Andlise do Custo.

Inspeccdo da Forma

O método de Inspeccdo da Forma assenta no facto de a ndo identificagdo de um
reencontro resultar em dois pontos caracteristicos muito préximos na forma 3D. O reencontro
é identificado avaliando a distdncia entre dois pontos caracteristicos no espago 3D. O
desempenho deste método é dependente do desempenho do processo SFM que € feito
inicialmente, bem como da definicdo de uma distancia de decisdo. Enquanto que o método da
factorizacdo como processo SFM é fiavel, como se mostra neste relatorio, a definicdo do
elemento de decisdo — distdncia entre pontos caracteristicos — ndo é facil, dependendo
fortemente de algo que é desconhecido, a distdncia do plano da imagem ao objecto. O
reencontro de um ponto caracteristico por inspec¢do da forma 3D é um método intuitivo. Este
serve para inicializar o estudo dos reencontros e estabelecer uma base de comparacdo para o
segundo método.

Analise do Custo

O método Analise do Custo é um método mais elegante e robusto que decide os
reencontros pelo seu impacto num custo global. Este método, inspirado no principio de
Descricdo de Comprimento Minimo — Minimum Description Length (MDL) na literatura
anglo-saxdnica —, integra o processamento das oclusfes e antecede a reconstrucdo 3D. Ao
minimizar uma funcdo de custo global procura-se, por um lado, escolher uma solucdo que
minimize a distAncia do modelo aos dados observados, por outro, penalizar solucdes
complexas, i.e., solugdes com mais pontos caracteristicos. Func@es de custo que contemplam
estes dois termos séo habitualmente designadas por Verosimilhanca Penalizada — Penalized
Likelihood (PL) na literatura anglo-saxdnica [9]. Naturalmente, na definicdo da funcdo de
custo, influi um parametro que quantifica a influéncia do nimero de pontos. Neste trabalho
analiza-se a expressao do custo de reencontro e apresentam-se valores para 0 parametro
referido, que se mostra serem validos para um grande nimero de situacdes.

1.3. Contribuicao Original

Todos os trabalhos no ambito da factorizacdo com informacéao desconhecida desprezam o
facto de o mesmo ponto caracteristico poder ter varios periodos de seguimento
[Tomasi&Kanade, Jacobs, Maruyama&Kurumi, Guerreiro&Aguiar]. Este trabalho pretende
iniciar o estudo dos reencontros e de propor solucGes para a sua identificacdo. Para isso séo
introduzidos dois métodos: Inspec¢cdo da Forma e Andlise do Custo. O método Inspeccéo da
Forma assenta no facto de a ocorréncia de um reencontro resultar em dois pontos
caracteristicos muito préximos. O método Analise do Custo, inspirado em MDL, decide
reencontros com base no seu impacto numa funcdo de custo global.

1.4. Organizacao do Relatdrio

O relatorio esta organizado em 8 capitulos. No capitulo 2 apresenta-se 0 método de
seleccdo de pontos caracteristicos e os dois métodos de seguimento. Também é descrito o
aparecimento das oclusdes. No capitulo 3 é descrita a solugdo de Tomasi e Kanade, bem
como os algoritmos que resolvem o SFM com informacdo desconhecida. O capitulo 4



formaliza o problema dos reencontros e apresenta as duas solucfes propostas neste trabalho:
0s metodos Inspeccdo da Forma e Analise do Custo. O capitulo 5 condensa os resultados
experimentais dos trés capitulos anteriores. Nas experiéncias realizadas séo utilizados videos
reais e outros criados artificialmente, bem como dados artificiais sobre 0 movimento 2D de
modo a ter controlo sobre as coordenadas dos pontos caracteristicos e do nivel de ruido. No
capitulo 6 analisa-se 0 desempenho dos métodos propostos em func¢éo do nivel de ruido dos
dados. O capitulo 7 conclui o relatorio. Apresentam-se ainda quatro anexos. Os anexos A e B
servem de apoio ao capitulo 3 e descrevem a implementacdo dos métodos de factorizacdo
matricial. Os anexos C e D apoiam o capitulo 4. No anexo C analiza-se a expressc¢ao do custo
de reencontro e no anexo D o efeito dos reencontros ao estimar matrizes de observacédo
completas.



2. Seleccdo e Seguimento de Pontos Caracteristicos

2.1. Introducéo

O bloco A da Fig. 1.1 tem o objectivo de extrair o movimento 2D dos objectos no video.
Isso é conseguido analisando o padrdo de intensidades de cada imagem no video, a partir do
qual sdo escolhidos pontos que caracterizam o0 objecto na sequéncia de imagens — pontos
caracteristicos. Ao seguir as trajectorias destes pontos caracteristicos na sequéncia de imagens
obtém-se a informacdo do movimento 2D do objecto.

Cada imagem do video é composta de pontos (pixels na literatura anglo-saxénica). Um
ponto é considerado caracteristico se for passivel de ser seguido na sequéncia de imagens. As
coordenadas dos pontos caracteristicos em cada imagem do video arrumam-se numa matriz
W, denominada matriz de observacdo. Esta matriz é a saida do primeiro bloco da Fig. 1.1.

A tarefa do primeiro bloco € seleccionar e seguir 0s pontos caracteristicos no video
identificando as suas coordenadas no plano da imagem. Esta tarefa divide-se entdo em:
e aseleccdo de pontos caracteristicos numa imagem
e 0 seguimento de pontos caracteristicos entre imagens (tracking, na literatura anglo-
saxoénica),

Seleccdo de Pontos Caracteristicos

Os pontos caracteristicos seleccionados numa imagem devem ser relevantes para a
descricdo do movimento 2D. Por isso tém de ser possiveis de identificar nas imagens
posteriores (tracking).

Para conseguir seguir um ponto de imagem para imagem & necessario definir como o
destacar dos demais. Um ponto caracteristico tem em seu redor (regido de pontos adjacentes)
um padrdo de intensidades que varia equilibradamente na vertical e na horizontal. S&o assim
escolhidos pontos da imagem como cantos, sinais ou marcas. Esta seleccdo permite obter uma
boa representacdo dos objectos, sendo excepcdo 0s que combinem as caracteristicas de: linhas
arredondadas, textura plana e padrdes lisos.

Na Fig. 2.1 observa-se a diferenca entre boas e méas decisdes do ponto do centro ser
caracteristico. Nas Fig. 2.1(a,b) o ponto sera dificilmente reconhecivel nas imagens
posteriores dado que outros em seu redor tém as mesmas caracteristicas. Nas Fig. 2.1(c,d) o
ponto destaca-se dos outros, logo € caracteristico.

@ (b) © (d)

Fig. 2.1: Exemplos de pontos caracteristicos e ndo caracteristicos
Em (a) e (b) o ponto do centro ndo é caracteristico pois tem
caracteristicas semelhantes aos em seu redor, ndo sendo
possivel segui-lo. Pela razdo contraria, em (c) e (d) o
ponto do centro é caracteristico.

Na escolha de um ponto caracteristico tem também relevancia o Problema da Abertura. O
tamanho e forma da regido envolvente a analisar (a abertura) vai condicionar o modo como o
ponto se destaca. O exemplo da Fig. 2.2 mostra o efeito da abertura na deciséo do ponto negro
ser caracteristico. Deve considerar-se uma regido em redor do ponto suficiente para analisar



se este se destaca ou ndo. Na Fig. 2.2(a) observa-se uma situacdo extrema: & impossivel
discernir se um ponto de destaca sem o comparar com os restantes. Na Fig. 2.2(b) apenas se
compara o ponto com alguns pontos. Finalmente, na Fig. 2.2(c) é possivel decidir que o ponto

se destaca dos restantes.

@ (b) ©

Fig. 2.2: Problema da Abertura na decisdo de um ponto ser caracteristico
Regides pequenas como (a) e (b) ndo permitem comparar o ponto
escuro de modo a decidir eficientemente se este é
caracteristico, ao contrario de (c).

A maioria dos pontos caracteristicos seleccionados faz parte das linhas, das texturas e dos
padrdes visiveis na imagem. E possivel assim reduzir o conjunto dos pontos a processar
considerando apenas 0s pontos pertencentes aos contornos visiveis na imagem.

Na seccdo 2.2 descreve-se 0 método de seleccdo utilizado, que aplica estas definicdes e
conclusdes.

Seguimento de Pontos Caracteristicos

Na sec¢do 2.3 sdo propostos dois métodos de tracking: o Seguidor de Intensidades e o
Seguidor de Pontos Caracteristicos. Estes métodos permitem construir a matriz de
observacdo W utilizando a seleccao e executando o seguimento de maneiras diferentes.

2.2. Seleccéao

No processo de selec¢do pretende-se identificar os pontos caracteristicos de uma imagem
tal como referido acima. De modo a fazer uma selec¢éo eficiente dos pontos de uma imagem,
a escolha é entdo feita em trés fases, como ilustrado na Fig. 2.3. Este método de seleccdo
baseia-se no estudo apresentado em [8].

Vv,

L’”EF T Nl

IMAgEM mmmme) GRADIENTE M= ABERTURA === PONTOS p===p \\/

PROXIMOS

Fig. 2.3: As 3 fases do processo de seleccdo de pontos caracteristicos

Gradiente

Aplica-se um método de deteccdo de contornos [10].
Calcula-se o gradiente da matriz I, que contém o padrdo de intensidades de toda a
imagem.

Vli="i+=—j Eq. 2.1



Detectam-se 0s contornos visiveis na imagem encontrando os maximos relativos do
gradiente. Uma condicdo mais geral é a definicdo de um treshold minimo para a norma do
gradiente,

IVI|> & Eq. 2.2

Com a Eg. 2.2 variamos a sensibilidade a textura da imagem. Pretende-se assim
encontrar um conjunto de pontos que se destaguem na imagem. Este conjunto € muito menor
do que o conjunto de todos os pontos da imagem e por isso facilitard o processamento das
restantes fases. Por isso esta fase tem beneficios em termos de tempo de processamento. A
segunda fase pode ser utilizada sem encontrar os contornos da imagem, processando cada
ponto da imagem, mas dessa maneira 0 tempo de processamento aumenta muito.

Para obter os melhores resultados utiliza-se habitualmente um método de aproximacéao da
derivada como o método de Sobel, de Prewitt ou de Roberts [11].

Abertura

De modo a seleccionar o ponto central da regido R, onde padréo de intensidades varia
tanto verticalmente como horizontalmente, utiliza-se o método descrito em [8].
Constréi-se a matriz M, de tamanho (2x2), dada por

2
Sd2) ol
M | OTeu/ s ov Eq. 2.3

2
L e
uveR ou ov  Ww)eR| oy

Em [8] mostra-se que a estimag¢do do movimento 2D depende do condicionante de M. O
condicionante k(M) da matriz M é dado pelo racio

k(M) = 2M) Eq. 2.4
Ay (M)
em que Al(M) € 0 seu maior valor singular e A, (M) 0 menor. Se um dos componentes do
gradiente do padréo de intensidades da imagem for muito maior que o outro tem-se

A (M)>> 2, (M)

logo k(M) é grande. Se k(M) for pequeno sabe-se que a varia¢do numa direccao do padréo

de intensidades ndo é muito maior do que a variacdo na direccdo perpendicular [8].
Escolhem-se entéo pontos que séo centro de regides R, onde k(M) estd abaixo de um

limite &,
k(M)<¢, Eqg. 2.5

Eliminar Pontos Proximos

Neste passo eliminam-se pontos caracteristicos proximos entre si (dentro de uma regido
R,), escolhendo o de k(M) menor. A necessidade deste passo deve-se ao facto dos pontos
caracteristicos proximos:

o serem dificeis de seguir nas imagens posteriores

e ndo contribuirem relevantemente para definicdo dos objectos na imagem



Valores Utilizados na Implementacgéo

Para deteccdo dos contornos utiliza-se 0 método de Sobel [11] para aproximar a derivada
e escolhidos os pontos correspondentes aos maximos relativos do gradiente.

As regides definidas em redor de um ponto (ufp,vfp) devem ser simétricas. Neste

trabalho utilizam-se regifes quadradas como nas Fig. 2.1 e Fig. 2.2, sendo a escolha do
comprimento do lado L importante em cada situacdo. Como o valor L pode ndo ser
conseguido para todos 0s pontos, nomeadamente nos pontos proximos dos limites da imagem,
a Eq. 2.6 considera os limites L Lymin» Lymax © Lumin» t0dOs valores inteiros positivos.

R :{(ufp +ku’pr +kv) ; I(u E[_Lumin;l‘umax] ! kv E[_Lvmin; Lvmax]} Eq 2.6

Na andlise de cada ponto utiliza-se uma regido R, de lado L(R,)=5pixelse &, =45. O
valor de L(Rl) é escolhido pesando a eficiéncia e o custo computacional da Eq. 2.5. O valor
de £, escolhido é resultado de experiéncias para esse fim e com base em [8]. Eliminam-se os

pontos préximos numa regido com L(Rz):21pixels, sendo este valor escolhido
qualitativamente por observagéo do video.

2.3. Seguimento

2.3.1. Seguidor de Intensidades

O primeiro método de tracking proposto é o Seguidor de Intensidades. Neste método os
pontos caracteristicos sdo seleccionados na primeira imagem, sendo seguidos nas restantes,
como ilustra a Fig. 2.4.

video

W
_} SELECCAO —} SEGUIMENTO —}

12 imagem (F-1) imagens

Fig. 2.4: Seguidor de Intensidades

Para seguir os pontos seleccionados procura-se nas imagens posteriores por pontos em
seu redor com intensidades parecidas. E definida uma regido R, na imagem em redor das

coordenadas do ponto caracteristico anterior, que agrupa 0Ss pontos possiveis de o0
corresponder.

Para escolher o ponto de intensidade mais parecida é imperativo comparar porcdes de
imagem e ndo pontos. Isto porque a intensidade de um ponto pode variar rapidamente de
imagem para imagem — por efeito da luz, reflexos — enquanto uma regido da imagem ndo €
normalmente confundida com outra na imagem seguinte.

Sdo definidas duas regides de igual forma e tamanho para comparar cada dois pontos:
R, com centro no ponto anterior e R, com centro numa hipdtese. O médulo da diferenca de

intensidades é calculado ponto-a-ponto,

f.(f-1) If (ufp +ku’vfp +kv)_ I(f—l)(u(f—l)p +kv’v(f—1)p +ku)

I(u € [_Lumin; Lumax]
com {kv € [_L\/min; Lvmax]

sendo depois feita a média,



- Z If—(f—l)(kv’ku)

| =
f(f-1
(=) 1+ Lvmax + Lvmin Ky =Ly min 1+ Lumax + Lumin Ky =Ly min

E feito 0 seguimento como ponto que apresentar a diferenca de intensidades minima,
tendo esta que estar abaixo de um valor ¢, como na Eq. 2.7. Esta condigéo define o valor ¢,

a partir do qual ndo se considera o seguimento, iniciando o periodo de ocluséo.
min {1, }<¢s Eq. 2.7
O célculo da média das diferencas das intensidades é importante pois as regides das

diferentes hipdteses podem ndo ter o mesmo tamanho, nomeadamente ao definir regides em
redor de pontos proximos dos limites da imagem.

1 Ly max |: 1 Ly max

2.3.2. Seguidor de Pontos Caracteristicos

O segundo método de tracking proposto é o Seguidor de Pontos Caracteristicos. Neste
método 0s pontos caracteristicos sdo seleccionados em todas as imagens, sendo de seguida
feita a correspondéncia entre 0s pontos novos e 0s antigos.

video

W
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12 imagem (F-1) imagens

Fig. 2.5: Seguidor de Pontos Caracteristicos

Ao fazer a correspondéncia de imagem para imagem é definida uma regido R, em redor
do ponto caracteristico anterior de modo a encontrar correspondentes no conjunto da nova
seleccao. Podem ocorrer trés tipos de situacdes:

e existir um ponto na regido — fazer a correspondéncia

e existirem varios pontos na regido — escolher o de intensidade mais parecida

e nao existir nenhum ponto na regido — o0 ponto ndo é mais seguido (oclusao)

Todos o0s pontos caracteristicos da nova seleccdo que escaparam as regides de
correspondéncia sdo considerados, iniciando-se assim 0 seu seguimento.

Para comparar intensidades na segunda situacdo € necessario comparar porcles de
imagem e ndo pontos, como explicado acima. Assim, apenas no caso de existir mais do que
uma hipdtese para 0 seguimento de um ponto caracteristico, sdo definidas duas regides de
igual forma e tamanho para comparar cada dois pontos: R, com centro no ponto anterior e

R,, com centro numa hipotese. Define-se ainda o valor £, como na Eq. 2.7, a partir do qual
se deixa de seguir o ponto (ocluséo).

2.3.3. Analise e Escolha do Método de Seguimento

Os dois métodos apresentados acima sdo dois extremos do tracking possivel. Enquanto
no primeiro a selec¢do de pontos caracteristicos apenas € feita uma vez, no segundo método é
feita em todas as imagens. Por esta razdo o custo computacional do Seguidor de Pontos
Caracteristicos é superior ao Seguidor de Intensidades.



Os pontos caracteristicos utilizados tém influéncia na reconstrucdo 3D resultante. O
Seguidor de Intensidades executa o seguimento apenas comparando a intensidade, ignorando
a definicdo de ponto caracteristico descrita na sec¢cdo 2.1. Assim, permite que pontos numa
imagem que ndo respeitem esta definigdo sejam considerados caracteristicos. Por esta razdo o
Seguidor de Pontos Caracteristicos é mais eficiente ao realizar o tracking.

Um terceiro método possivel seria intermédio aos dois descritos: um algoritmo que segue
as intensidades e que executa a seleccdo de pontos caracteristicos periodicamente. Este é mais
eficiente do que o Seguidor de Intensidades. E também importante referir que, tal como o
Seguidor de Pontos Caracteristicos, permite iniciar o seguimento de novos pontos
caracteristicos a meio do video, algo que o Seguidor de Intensidades ndo consegue. Outra
razdo para a implementacdo deste método intermédio seria o equilibrio do custo
computacional versus eficiéncia.

Neste trabalho utiliza-se o Seguidor de Pontos Caracteristicos pois 0 aumento de
eficiéncia justifica o maior custo computacional.

Valores Utilizados na Implementacgéo

Executa-se 0 seguimento em regides quadradas com lado L(R3) =21pixels. Este valor

depende da velocidade do movimento 2D do objecto no video e deve ser corrigido por
observacdo dos resultados. Para comparar intensidades utilizam-se regides com

L(R, )=L(R,,)=5pixels, considerando-se este valor suficiente para uma comparagio
eficiente.

2.4. Oclusdes

E 0 seguimento dos pontos caracteristicos que permite a estimagdo do movimento 2D do
objecto. Para conhecer bem o objecto é importante ter informacao relativa ao maior nimero
de angulos de vista. Quando a camara se move alguns pontos caracteristicos aparecem e
desaparecem da imagem, tendo normalmente periodos em que estdo visiveis e outros em que
estdo oclusos. E é também normal que o ponto volte a aparecer, denominando-se este
acontecimento por reencontro, como ilustrado na Fig. 2.6. Além disso, um ponto
caracteristico pode deixar de ser seguido devido aos métodos de seguimento ndo serem
totalmente fiaveis.

No que diz respeito ao seguimento de um ponto caracteristico num video identificam-se
entdo trés situacdes distintas:
e 0 ponto é seguido por todo o video
e 0 ponto é seguido num periodo de tempo
e 0 ponto € seguido em varios periodos disjuntos no tempo, acontecendo 0 seu
reencontro como ilustrado na Fig. 2.6

Pelas duas razdes acima enunciadas, primeira situacdo raramente se verifica. A segunda
situacdo introduz o problema das oclusdes no estudo do SFM, criando o problema SFM com
informacdo desconhecida. A terceira situacdo motiva o problema de reconhecer o reencontro
do ponto.
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Neste trabalho estuda-se em pormenor a terceira situacdo: como identificar um
reencontro, i.e., como decidir que um ponto caracteristico seguido num periodo de tempo é o
mesmo que o seguido noutro periodo de tempo do video?

periodo de ' periodo de ' periodo de
seguimento : ocluséo : seguimento
v tempo
REENCONTRO

Fig. 2.6: Ocorréncia de reencontro de um ponto caracteristico
O ponto esta visivel e depois ocluso. O reencontro acontece
guando o ponto volta a ser seguido.

O Seguidor de Intensidades ou o Seguidor de Pontos Caracteristicos ndo identificam os
reencontros. Quando um reencontro ocorre é iniciado 0 seguimento de um novo ponto
caracteristico a meio do video. Assim, com os métodos de tracking acima propostos um ponto
caracteristico no video resulta em tantos pontos caracteristicos quantos os seus periodos de
seguimento.
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3. Estimacao de Estrutura 3D Usando Factorizacao Matricial

3.1. Introducéo

Neste capitulo descreve-se o bloco B da Fig. 1.1. Este bloco utiliza a factorizacdo
matricial para recuperar a estrutura 3D. Nas seccdes 3.2 e 3.3 expGem-se 0s conceitos e
conclusbes do método de factorizagédo de [2]. Para resolver o problema SFM com informagéo
desconhecida utilizam-se os algoritmos de [7], que sdo tratados na sec¢éo 3.4.

3.2. Defini¢oes

Observacéao

Existe uma matriz de observacdo do video que tem a informacdo sobre as trajectorias dos
P pontos caracteristicos nas F imagens. Esta informacdo € o conjunto das coordenadas dos
pontos caracteristicos, em cada imagem do video,

{(um,vfp)| f=1.,Fp=1.., P} Eq. 3.1

A matriz de observacdo W é formada pela matriz das coordenadas horizontais U e pela
matriz das coordenadas verticais V,

:J/;E;ﬂ > W:[%} Eq. 3.2

Cada linha corresponde a uma imagem e cada coluna a coordenada de um ponto
caracteristico. A matriz W tem por isso o tamanho 2F xP.

A normalizacdo de U e V (U e V) consiste em normalizar as coordenadas de cada
imagem, i.e., subtrair a cada coordenada a média da sua linha. Forma-se assim a matriz de

observac&o normalizada W, com o mesmo tamanho de W,
W = F} Eq. 3.3
\%

Ao normalizar a matriz W retira-se a translacdo do objecto ao longo da sequéncia de
imagens, ficando o centro geométrico dos pontos caracteristicos em (0, 0).

Forma

Define-se a matriz da forma S que retne as coordenadas dos pontos caracteristicos no
espaco tridimensional, tendo como origem o seu centréide. Tem o tamanho 3xP.

X Xp
S:[sl sp}: Yo o Y, Eq. 3.4
Z, Z,
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Rotacao

Define-se a matriz de rotagdo R que representa as orientagdes da horizontal e vertical do

objecto em cada imagem do video. Relne os 2 versores tridimensionais que definem os eixos
de cada imagem bidimensional. Tem o tamanho 2F x 3.

I |

x1 Iyl Izl
a_ i_T5 e e e £.35
Jl Jxl Jyl le

_JF i _ij ij sz

A Fig. 3.1 ilustra os dois sistemas de referéncia do problema no modelo de projeccao

ortografica. Em ortografia qualquer projeccdo k é paralela ao produto externo de i e j,
verificando-se,

K=ix] Eq. 3.6

z y

Fig. 3.1: Modelo de projeccéo ortogréfica.
Em ortografia qualquer projeccéo é
perpendicular ao plano da imagem.

llustram-se a relacdo dos dois
sistemas: o plano da imagem
e 0 espago 3D.

Translagdo

Define-se o vector de translacdo T que relne as coordenadas do centro geométrico dos
pontos caracteristicos no plano bidimensional da imagem. 1sso € obtido calculando a média de

cada linha da matriz W, isto €, calculando em cada imagem a média de cada coordenada u,
v como na Eq. 3.7. Tem o tamanho 2F x1.

P
T, :%Zw” ,com ie[1,2F] Eq.3.7
j=1
Definigdes Equivalentes

E possivel utilizar o mesmo formalismo organizando as matrizes W, R e T de outra
forma. As conclusdes de Tomasi e Kanade (ver proxima sec¢éo) continuam validas ao utilizar
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I Uy, Uy Usp | I ixl iyl izl | _tul ]
Vin Vi Vip jxl jyl jzl t,
Uy Uy Uzp ix2 iy2 izz t,
W= Vor  Vp Vaop , R= jx2 jy2 jzz , T= t,,
Ugp Ugp, o Upp i><F in izF tr
[Ver Ve2 vt Vep L ij ij sz | _tvp |

Esta alteracdo permite aumentar a eficacia e simplicidade dos métodos de tratamento das
oclusdes descritos na secgdo 3.4.

3.3. Factorizacéo Matricial

Uma das conclusdes de Tomasi e Kanade [2] € a equacdo Eg. 3.8 quando se assume o
modelo de projecc¢éo ortogonal.

W =RS Eq. 3.8
Outra das conclusdes ¢ a igualdade Eqg. 3.9, valida em ortografia,
W:RS+T><1W:[R|T]{1} Eg. 3.9
IxP

emque 1, ., éuma linhade P uns.

Por construgdo, Tomasi e Kanade concluem que W tem caracteristica 3 e que W tem
caracteristica 4. Assim, na presenca de ruido esta serd a primeira condicdo a aplicar: impor a
caracteristica. A operacédo de calcular uma aproximacao a caracteristica desejada denomina-se
por factorizagéao.

A segunda condicdo a impor vem por definicdo dos versores que constituem a matriz de
rotacdo R . Os vectores i e j sdo unitarios e ortogonais entre si em cada imagem, verificando

o0 sistema da Eqg. 3.10. Resolver este sistema denomina-se por normalizacao.

{‘_if ‘: ‘jf_‘ -t Eq. 3.10
Tee)s :|TfJf =0

O método de factorizacdo tenta encontrar a melhor aproximacdo dentro das condigdes
impostas. O problema de minimizacdo da Eq. 3.11 € a solucdo ML ao utilizar a matriz de

observacéo normalizada de caracteristica 3. De notar que || é a norma de Frobenius.

[min \iv_RsHF Eq. 3.11

Ao utilizar a matriz de observacéo de caracteristica 4 escreve-se,
min [W-(RS+T1,,)|, Eq. 3.12

(RS+T1)eS,

No Anexo A descreve-se a implementacdo do método da factorizacdo. Apresentam-se
duas maneiras distintas de implementacdo: (i) o algoritmo como em [2], utilizando a
caracteristica 3; e (ii) o processo similar utilizando caracteristica 4. Foi apenas implementada
a factorizacdo matricial de caracteristica 3 pois apresenta maior resisténcia ao ruido. Isto
porque calcula inicialmente a translagdo (T ) pela média das linhas de W como na Eq. 3.7.
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Ao utilizar a SVD no primeiro calculo, a factorizacdo com caracteristica 4 torna-se mais
sensivel ao erro imposto pelo ruido.

Para desprezar o efeito da perspectiva € necessario que a profundidade relativa do objecto
seja muito menor do que a sua distancia ao plano da imagem. Deste modo o modelo de
projeccdo ortogonal é uma boa aproximacao da projecgdo perspectiva, ou seja, da realidade.

O modelo de projeccéo ortogonal ndo considera a translacdo ao longo do eixo 6ptico. O
eixo oOptico passa pelo centro da imagem e pelo centro do ponto, como ilustra a Fig. 3.1.
Assim, € impossivel estimar esta componente do movimento com este formalismo, bem como
calcular a profundidade relativa do objecto e sua distancia ao plano da imagem. Contudo, esta
restricdo aumenta a qualidade dos resultados da forma e dos outros 5 pardmetros do
movimento.

A rigidez dos objectos, i.e., 0s pontos caracteristicos caracterizarem uma forma
inalterada no decorrer do video, é um requisito do método da factorizacdo como processo
SFM. Com a estimacdo do movimento 2D apresentada, nomeadamente na seleccdo dos
pontos caracteristicos, varias situacdes tornam-se ndo rigidas. Uma luz/sombra forte é o
melhor exemplo de uma nédo-rigidez pois resulta no seguimento de pontos caracteristicos cujo
movimento 2D ndo depende da forma do objecto. A rigidez ndo é uma caracteristica local e
tem de ser relacionada com o meio. Em [3] é estudado este problema.

De notar que o método da factorizacdo funciona sem o tracking pois ndo necessita do
movimento para conseguir a reconstru¢do da forma 3D. Assim, a continuidade temporal da
sequéncia de imagens é apenas necessario para conseguir um bom seguimento, i.e., uma boa
correspondéncia do mesmo ponto caracteristico em duas imagens.

Uma boa reconstrugdo 3D exige um bom conhecimento do objecto e do seu movimento
2D no video. Quanto maior o nimero de pontos caracteristicos e de imagens melhor o
resultado da minimizacdo das Eg. 3.11, Eq. 3.12 e menor a sensibilidade ao ruido. O
movimento camara-objecto implica que partes do objecto se tornem visiveis e outras
desaparecam, existindo assim informacgdo acerca do objecto que é desconhecida. Na seccao
3.4 descreve-se a utilizacdo da factorizacdo matricial com informacdo desconhecida.

3.4. Factorizacédo com Dados Desconhecidos

3.4.1. Introducéo

Ao processar o0 SFM pelo método da factorizacdo de Tomassi e Kanade [2], i.e., ao
resolver a Eq. 3.11, é necessario ter uma matriz de observacdo W totalmente conhecida.
Como visto na sec¢do 2.3, isso € normalmente raro a saida do primeiro bloco da Fig. 1.1
sendo necessario resolver o problema SFM com informacdo desconhecida. Apresenta-se a
solucdo de [7], que engloba a inicializacdo e dois métodos iterativos: o Expectation-
Maximization (EM) e o Two-Steps (TS).

O problema das oclusdes € resolvido dividindo o bloco B da Fig. 1.1 em dois, obtendo-se
assim a Fig. 1.2. O funcionamento do ultimo bloco da Fig. 1.2 — Método da Factorizacdo — foi
ja descrito nas seccbes anteriores. O primeiro bloco — Tratamento de Oclusbes — reduz o
problema SFM com informacgédo desconhecida ao problema SFM, cuja solugdo descrevemos
na sec¢do anterior. 1sso € conseguido obtendo uma estimativa da matriz de observacdo W
completa.
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A Fig. 3.2 ilustra a matriz W com informacdo desconhecida (W, ) que é gerada pelos

métodos de seguimento. As areas escuras referem-se a dados conhecidos e areas brancas a
dados desconhecidos. Para facilitar o tratamento organizam-se as colunas da matriz W, por

inicio e fim de seguimento.

Fig. 3.2: Matriz de observacdo W com informac&o desconhecida (W)
Organizam-se as colunas da matriz W, por inicio e fim de seguimento.

Os métodos que se apresentam minimizam o funcional que mede a distancia da matriz de
observagdo conhecida e incompleta W, a matriz de caracteristica deficiente estimada nas

posicdes conhecidas W,

min (W, -W)oM Eqg. 3.13

F

A matriz M tem tamanho 2F x P e verifica M :[mij] tal que

1,se wy; conhecido
10, se w,; desconhecido

e O é o0 produto ponto-a-ponto, também conhecido por produto de Hadamard.

No Anexo B descrevem-se o algoritmo da estimativa inicial e os dois métodos iterativos
EM e TS. Na implementacdo destes algoritmos utilizou-se o codigo original dos autores [7],
disponivel em [19].

3.4.2. Analise dos métodos de estimacéao de informacéo desconhecida

Os métodos iterativos EM e TS e estimativa inicial podem ser aplicados para estimar
dados desconhecidos de matrizes de qualquer caracteristica. Neste trabalho apenas € relevante
0 seu funcionamento com caracteristica 4 de modo a estimar uma matriz de observacdo W
completa.

Como se mostra em [7], utilizando a estimativa inicial proposta, os métodos usualmente
convergem em menos de 10 iteracdes. Os resultados sdo afectados pelo ruido, pela quantidade
de dados conhecidos e pela forma da “mancha” de dados conhecidos na matriz W, (cor

escura na Fig. 3.2). O tempo de processamento do método TS € maior do que o do método
EM.

A utilizacdo destes dois métodos de estimacdo € importante pois apresentam diferentes

erros de estimacao — resultado da Eq. 3.13 — em diferentes casos. Pode também dar-se o caso
de um dos métodos nédo convergir.
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4. ldentificacdo de Reencontros

4.1. Introducéo

Existe reencontro de um ponto caracteristico quando ap6s um periodo de seguimento e
outro de oclusdo se verifica outro periodo de seguimento, como ilustrado na Fig. 2.6. Os
métodos de seguimento propostos no capitulo 2, tal como a generalidade dos métodos de
seguimento usuais, ndo identificam reencontros de pontos caracteristicos. Estes métodos
consideram um ponto novo quando um reencontro ocorre. Pretende-se que 0 reencontro seja
identificado para que os dois pontos caracteristicos erradamente considerados no seguimento
se tornem apenas um. Este € o problema abordado neste capitulo.

Uma boa reconstru¢do 3D exige um bom conhecimento do objecto no video, i.e., ter
informacao relativa ao maior nimero de angulos de vista do objecto no video. Isto implica
que, num video considerado bom para a reconstrugdo 3D, alguns pontos tém varios periodos
de seguimento, sendo habitual a ocorréncia de reencontros. Além disso, um ponto
caracteristico pode deixar de ser seguido devido aos métodos de seguimento ndo serem
totalmente fiaveis.

O estudo do reencontro de um ponto caracteristico € importante pois optimiza o
desempenho do SFM. Isto porque (i) melhora a estimacdo da informagdo desconhecida, feita
no primeiro bloco da Fig. 1.2, e (ii) permite que o calculo da estrutura 3D seja mais rigoroso.
Ao invés de estimar dois periodos de oclusdo de dois pontos caracteristicos diferentes, cada
um com um periodo de seguimento, torna-se apenas necessario tratar um ponto com dois ou
mais periodos de seguimento. No segundo bloco da Fig. 1.2, a identificacdo dos reencontros
permite que o calculo da estrutura 3D seja mais rigorosa, assente em informacao mais precisa.
Principalmente na forma 3D resultante, a ndo identificacdo de um reencontro implica que
sejam calculados dois pontos caracteristicos muito préximos que na realidade o sdo mesmo.
Para ilustrar a importancia da identificacdo dos reencontros é realizada a experiéncia descrita
na seccao 5.5.

Deseja-se entdo encontrar uma matriz W, . que melhor caracterize os dados extraidos do

video (matriz W, ). Assim, o Tratamento de Oclusdes — segundo bloco da Fig. 1.2 — engloba

duas ac¢Oes: Tratamento dos Reencontros e Estimar a Informagdo Desconhecida, como ilustra
a Fig. 4.1. A segunda accdo foi ja tratada na sec¢éo 3.4.

W, TRATAMENTO | Wy ESTIMAR W
— DOS ) INFORMAGAQ |l
REENCONTROS DESCONHECIDA

Fig. 4.1: Tratamento das Oclus6es

Como ilustracdo considere-se um objecto a rodar. Existem pontos que inicialmente eram
visiveis, ficaram oclusos e voltam a reaparecer. Neste exemplo as matrizes W, e W, . témo

aspecto das observadas na Fig. 4.2, em que a cor mais clara identifica os reencontros. A Fig.
4.2(a) ilustra a matriz W, que é calculada pelos métodos de seguimento, em que 0s

reencontros levaram a que se considera-se dois pontos. A Fig. 4.2(b) ilustra a matriz W, .
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com os reencontros corrigidos. Com a identificacdo de reencontros tratada neste capitulo
pretende-se transformar a matriz W, da Fig. 4.2(a) na matriz W, , da Fig. 4.2(b).

Para ilustrar os pontos com varios periodos de seguimento, considera-se o 1° ponto
reencontrado no 13° o 2° reencontrado no 14° e o 3° reencontrado no 15°. O reencontro do 6°
ponto com o 12° ilustra uma falha do método de seguimento, que por vezes ndo consegue
corresponder 0 mesmo ponto em duas imagens consecutivas.

12 14 2 4 6 _8 10
1 3 5 7 9 11
|II‘ l l|||| L
_J

(a) com dados desconhecidos e (b) ) com dados desconhecidos e
sem reencontros corrigidos W reencontros corrigidos Wor

Fig. 4.2: Matriz de observacdo com informacéo
desconhecida e reencontros (identificados pela cor clara)

Qualquer matriz de observacdo com reencontros, corrigidos (W,;) ou ndo (W,),
continua a ter caracteristica 4. Isto porque se mantém o formalismo descrito no capitulo 3.

Trabalhos Relacionados

Existem outros métodos SFM que utilizam o conceito de reencontro de pontos
caracteristicos. Utilizam apenas algumas imagens com diferentes angulos de vista do objecto,
selecciona 0s pontos caracteristicos em cada e estabelece os reencontros. Esses métodos,
dificeis de resolver, sdo denominados por matching na literatura anglo-saxonica. Reparar que
nesse caso ndo é feito o tracking dos pontos caracteristicos numa sequéncia de imagens mas
sim correspondidos em instantes dispersos no tempo — 0s pontos sao reencontrados.

Identificar Reencontros Possiveis

O primeiro passo para tratamento dos reencontros é o de identificar os reencontros
possiveis. Isto é feito por inspecgdo a matriz W, , que colecciona as coordenas de cada ponto
caracteristico em cada imagem. A Fig. 4.3 ilustra como identificar e criar um possivel
reencontro. As areas escuras referem-se a dados conhecidos, sendo a cor mais clara os
reencontros possiveis, e as areas brancas a dados desconhecidos. Para facilitar o tratamento
ordenam-se as colunas da matriz W, por inicio e fim de seguimento. Para identificar um
possivel reencontro encontram-se colunas em que o inicio de seguimento seja pelo menos
uma posicao abaixo do fim de seguimento do ponto considerado, como se observa na Fig.
4.3(a). Cria-se assim uma lista dos reencontros possiveis com pares do tipo

(plnseguimemo, pzoseguimemo) com os indices das colunas do primeiro e segundo periodos de

seguimento. Na Fig. 4.3(b) observa-se que ao juntar os dados conhecidos de duas colunas
cria-se um reencontro.
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N
Wl [
i

POSSIVEIS
REENCONTROS
(a) identificar os possiveis reencontros (b) criar um reencontro possivel
do 2° ponto do 2° ponto

Fig. 4.3: Reencontros possiveis na matriz W

Para analisar os reencontros possiveis e concluir acerca da sua validade introduzem-se
dois métodos: Inspeccdo da Forma e Analise do Custo. Estes séo tratados de seguida.

4.2. Inspeccéo da Forma

4.2.1. Descricao do Meétodo

Apresenta-se 0 método de identificacdo de reencontros Inspeccéo da Forma.

Da né&o identificacdo de um reencontro resulta que na forma 3D estimada existem dois
pontos caracteristicos muito préximos. Como concluido no capitulo 2, nos métodos de
tracking propostos um ponto caracteristico resulta em tantos pontos caracteristicos quantos 0s
seus periodos de seguimento. Sendo estes pontos caracteristicos na realidade apenas um, se a
reconstrucdo da forma 3D for eficiente estes tém a mesma posi¢do ou estdo muito proximos.
O método Inspecgdo da Forma utiliza este facto para avaliar os reencontros possiveis.

A Fig. 4.4 ilustra o algoritmo, em que trés blocos foram ja descritos: Identificar Possiveis
Reencontros, Estimar Dados Desconhecidos e Método da Factorizagdo.

ﬂ’ I?gg;}i‘;? XV}O ESTIMAR DADOS | W METODO DA SR, T
REENCONTROS DESCONHECIDOS [P FACTORIZACAO -
Wo r ENCONTRAR | S
’ B PONTOS
REENCONTROS PROXIMOS

Fig. 4.4: Método da Inspeccéo da Forma

De notar que, na auséncia de ruido, 0 ponto e 0s seus reencontros teriam as mesmas
coordenadas apés o calculo do SFM. Isso geralmente ndo acontece devido ao ruido (ver
seccao 6.1), que influi negativamente nos resultados quer da estimacao de matrizes completas
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(ver seccao 3.4) quer da factorizacdo. Assim, 0 ponto e 0S Seus reencontros aparecem na
forma 3D com alguma distancia.

O método Inspeccao da Forma depende entdo da eficiéncia do processo SFM inicial para
identificar correctamente os reencontros pela distancia.

Distancia de Reencontro

Define-se a distancia de reencontro D como a distadncia maxima a que é considerado o
reencontro. No bloco “Encontrar Pontos Préoximos” da Fig. 4.4 é medida a distancia d entre
0s pares de pontos caracteristicos identificados no primeiro bloco como possiveis reencontros.

Se esta distancia d( ) for menor do que a distancia de reencontro D,

p1°seguimento’ p2°seguimento

como na Eq. 4.1, é considerado o reencontro.
d ( pl"seguimento’ p2°seguimento) <D Eq 4.1

4.2.2. Calculo da Distancia de Reencontro

Pretende-se encontrar uma gama de valores validos para a distancia de decisdo dos
reencontros. Uma distancia de reencontros grande beneficia a criacdo dos reencontros,
enquanto que um valor baixo mantém o nimero de pontos extraidos do seguimento.

A escolha da distancia de reencontro D ndo é facil pois depende da relacdo entre a
profundidade relativa do objecto e a sua distancia ao plano da imagem. Como visto na sec¢ao
3.2, estes dois dados ndo sdo conhecidos devido a utilizacdo do modelo de projeccdo
ortogonal.

De notar que a eficiéncia do método da factorizacéo [2] depende da boa aproximacao do
modelo de projeccédo ortogonal, o que implica desprezar o efeito da perspectiva. Para isso a
profundidade relativa do objecto é muito menor do que a distancia entre o plano da imagem e
0 objecto, como visto na secgéo 3.3.

A Fig. 4.5 ilustra a dependéncia da distancia de reencontro D da relacdo entre a
profundidade relativa do objecto e a sua distancia ao plano da imagem. Utilizou-se uma
matriz de observacdo com dados artificiais, com 70.3% de dados conhecidos e 3 reencontros.
De notar que na imagem de cada caso das Fig. 4.5(al, a2) ndo sdo visiveis todos os pontos
pois foram os apagados ao impor informacéo desconhecida.

Considera-se 0 mesmo objecto e 0 mesmo tamanho de imagem. No exemplo da Fig. 4.5 a
profundidade relativa mantém-se e mostra que a distancia de reencontro D é maior quando a
distancia entre o plano da imagem e o objecto € menor. De outro modo a distancia entre
quaisquer pontos caracteristicos do objecto seria menor do que D, resultando em reencontros
errados. Assim, o valor de D deve diminuir de (a) para (b) pois a distancia entre o plano da
imagem e o0 objecto € maior.

Deve entdo existir um valor de D diferente para cada reconstrucdo 3D, mas ndo existe a
informacdo necessaria para o calcular com os métodos propostos neste trabalho. Assim, o
método Inspeccdo da Forma necessita da interaccdo do utilizador, que corrige o valor de D
observando os resultados. A utilizacdo de métodos que tornem o célculo da distancia de
reencontro D possivel permitird aumentar a eficacia do método Inspeccéo da Forma.
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120 1.

(al) imagem do video (a2) imagem do video

60 g0 60 .60

(b1) reconstrucdo 3D onde os circulos (b2) reconstrucdo 3D onde os circulos
identificam os reencontros identificam os reencontros

Fig. 4.5: Escolha da distancia de decisdo do reencontro.
Esta distancia depende da relagdo entre a profundidade
relativa do objecto e a sua distancia ao plano da
imagem. Neste exemplo a distancia entre 0
plano da imagem e o objecto é maior em
(@) do que em (b).

Valor Utilizado na Implementacédo

O valor da distancia de reencontro é escolhido atendendo ao método de seleccdo de
pontos caracteristicos proposto na sec¢do 2.2. No Ultimo passo deste método s&o eliminados
0s pontos préximos entre si e apenas seleccionado o ponto caracteristico considerado melhor
desse conjunto. Para decidir que os pontos sdo préximos entre si é definida uma regido

quadrada R, com lado L(Rz) que os envolve. E coerente que a distancia de decisio utilizada

em 2D para considerar pontos proximos entre si no plano da imagem seja a utilizada como
distancia de decisdo em 3D. Assim, D=L(R,)=21pixels. De notar que este valor é

escolhido qualitativamente, pelo observador, por observagédo do video.
Devido a ambiguidade na definicdo da distancia de decisdo, interessa procurar um

método de identificacdo de reencontros mais fiavel. Na proxima seccao apresenta-se 0 método
Andlise de Custo.
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4.3. Analise do Custo
4.3.1. Descricdo do Método

Apresenta-se 0 método de identificacdo de reencontros Analise do Custo.

A Fig. 4.6 ilustra o procedimento de Descricdo de Comprimento Minimo — Minimum
Description Length (MDL) na literatura anglo-saxénica — que aplica o conceito de
Verosimilhanga Penalizada — Penalized Likelihood (PL) na literatura anglo-saxonica —, onde
se inspira este método. Neste método, a avaliacdo dos reencontros é feita em funcdo do seu
custo. E relevante aplicar conhecimentos de MDL pois pretende-se a melhor representacéo do
objecto no video com 0 menor nimero de pontos.

Ao resolver o problema de estimar a informacéo desconhecida, assume-se que 0 numero
de pontos é conhecido. Isto ndo é o caso quando se sabe existir possiveis reencontros. A
identificacdo de reencontros & assim um problema de seleccdo de modelos. Por modelo
entende-se uma matriz W, com oclusdes, i.e., com dados desconhecidos, e com

reencontros. Um modelo caracteriza-se pelo nimero de pontos e pelos reencontros criados. A
Fig. 4.6 ilustra o processo de escolha do modelo, em que o conjunto de dados iniciais
identifica a matriz W, e cada modelo uma matriz W, ..

ESCOLHA DE AVALIAR
MODELOS MODELOS
POSSIVEIS

Fig. 4.6: Processo de escolha do modelo
(extraido de [12])

O segundo bloco da Fig. 4.6 representa uma ac¢do ja descrita acima: identificar
reencontros possiveis. As matrizes W, . possiveis sdo todos os reencontros mais as

combinacbes de dois ou mais reencontros, existindo também o modelo sem reencontros
(W, =W,). O conjunto dos modelos possiveis tem M elementos.

A Fig. 4.7 ilustra 0 método da Anélise do Custo na identificacdo dos reencontros.

W,, | ESCOLHA DE W, ESCOLHER | W
MODELOS MODELO
POSSIVEIS (menor custo)

JUNTAR Wy r Wg | cALcuLAR
v R | ESTIMAR DADOS
=P REENCONTROS fp ) CUSTO DO
DO MODELO DESCONHECIDOS MODELO

M, modelos

Fig. 4.7: Método da Analise do Custo

E necessario avaliar apenas os M, modelos que tém 1 reencontro criado e o modelo sem
reencontros. De notar que (M,+1) é normalmente muito menor do que M . Depois de
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concluir quais os reencontros a criar, € escolhido o modelo que os retine dentro do conjunto
dos M modelos possiveis.

O ultimo bloco da Fig. 4.7 — Avaliar Modelos — decide quais reencontros criar.
Escolhem-se os reencontros que apresentam um custo ¢ menor do que o custo de nédo fazer
reencontros c,, i.e., do que o custo do modelo sem reencontros (W, , = W, ).

Custo do Modelo

O principio MDL [13, 14] conduz a uma soma de duas parcelas: uma que quantifica a
semelhanca do modelo (likelihood na literatura anglo-saxonica) ao sinal ou amostras a
descrever; outra que quantifica o tamanho da descri¢do. Fungbes de custo que contemplam
estes dois termos sdo habitualmente designadas por PL [9]. No Anexo A analisam-se a
expressao MDL e varias expressdes para o calculo do custo. De seguida apresenta-se a
expresséo escolhida.

Assim, 0 custo de um modelo ¢ pesa a aproximagcdo aos dados conhecidos e a
complexidade do modelo. E dado por

c=e+qa-P Eqg. 4.2

em que e € o erro, por ponto, entre 0 modelo estimado e a observagdo, P 0 numero de pontos
e a o factor de custo.

O erro de estimagdo e é dado pela Eq. 4.3, em que \/~V0'R é a matriz completa estimada e
Wiz € O NUMero de coordenadas conhecidas. A matriz W, , resulta dos métodos de
estimacao de matrizes completas tratados na secgéo 3.4.

_(Wor i Jom],

W

conhecidos

Eq. 4.3

A medida de semelhanca utilizada é (—e), que é sempre negativa. E tanto maior quanto

melhor for a aproximacéo aos dados conhecidos.
O factor de custo « define o peso da complexidade da solugéo, i.e., do nimero de pontos
P que descrevem o objecto. A secgéo 4.3.3 trata como obter valores para o factor de custo.

Na préxima seccdo descreve-se a implementacdo do método Analise do Custo.

4.3.2. Implementacdo do método

A estimacdo da informacdo desconhecida no segundo bloco da Fig. 4.7 é feita com o0s
algoritmos iterativos EM e TS descritos na secgéo 3.4.

Identificar Reencontros Possiveis
Encontra-se os reencontros possiveis como descrito na seccdo 4.1. Obtém-se assim uma

lista com pares do tipo ( ) com os indices das colunas do primeiro e

pl“seguimento’ p2°seguimento
segundo periodos de seguimento.
Primeiro Célculo (custo do modelo sem reencontros)

Inicia-se o calculo do custo com o modelo sem reencontros criados (W, , = W, ). Como

ndo tem reencontros para juntar no primeiro bloco da Fig. 4.7, inicia-se o segundo bloco
calculando-se a estimativa inicial como na secg¢do 3.4.2. A estimativa inicial do modelo sem
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reencontros W, é guardada, bem como A e B, os respectivos espagos das linhas e colunas.
De seguida executam-se os metodos EM e TS escolhendo-se 0 menor erro de estimacdo e,. O
custo ¢, deste modelo é calculado como na Eq. 4.4, em que P, identifica 0 nimero de pontos,
.e., de colunas de W, .

C,=¢,+aPk, Eq. 4.4

Calculos Seguintes (custo dos modelos com um reencontro)

Cria-se o reencontro do modelo como na Fig. 4.3(b). No calculo dos modelos com um
reencontro sdo preparadas inicializagdes para os métodos iterativos EM e TS a partir da

estimativa inicial do modelo sem reencontros W.” . Para isso € retirada a coluna Pssequimento
na matriz do espaco das colunas B guardada. Desta maneira o algoritmo apenas necessita de
calcular a estimativa inicial uma vez, com uma 6bvia diminui¢do do custo computacional. O
custo do reencontro c( Pio é calculado por

seguimento ! p2°seguimento )

C( p1°seguimento ' p2°seguimento ) = e( pl“seguimento ! p2°seguiment0 ) ta ( I:)O _1) Eq 45

Escolher Reencontros a Corrigir

Os custos c( sdo comparados com o custo do modelo sem

pl“seguimemo ! p2°seguimento )
reencontros ¢, de modo a decidir a validade de cada reencontro. O reencontro é criado em
W, se verificar

C( pl"seguimento’ p2°seguimento ) < CO Eq 46

Corrigir os Reencontros

Os pares de reencontros a criar sdo armazenados numa lista. Ordenam-se os indices
desta lista por ordem decrescente. De notar que se tem sempre

pl“seguimento

pl“seguimento > p2°seguimemo

devido a organizar-se as colunas da matriz W, por inicio e fim de seguimento, como

ilustrado na Fig. 3.2.
Inicia-se a correccdo dos reencontros em W, pelo inicio da lista dos pares de

reencontros a criar. Assegura-se assim que o método Andlise do Custo consegue identificar e
corrigir maltiplos reencontros, i.e., pontos caracteristicos com varios periodos de seguimento.

4.3.3. Calculo do Factor de Custo

Pretende-se encontrar uma gama de valores validos para o factor de custo. Como visto
acima, o factor de custo « define o peso do numero de pontos P da solugdo em comparagéo
com o erro de estimagdo e. Um factor de custo elevado beneficia a criacdo dos reencontros,
enquanto que um valor baixo mantém o nimero de pontos extraidos do seguimento.

O factor de custo esta dependente do método de estimacdo da informacdo desconhecida
utilizado e da forma como é calculado o erro de estimacdo. Os métodos EM e TS tém
normalmente erros de estimacdo muito proximos e por isso séo tratados em conjunto. O erro
de estimacdo utilizado é calculado como na Eg. 4.3 mas existem outras maneiras. Por
exemplo, o quinto valor singular pode ser utilizado para quantificar o erro da aproximacao a
caracteristica 4.
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Com o fim de determinar o factor de custo realizaram-se experiéncias para analisar o
efeito dos reencontros no erro da estimacdo da matriz de observacdo completa. A Fig. 4.8(a)
ilustra as conclusdes retiradas das experiéncias descritas no Anexo D. O erro sem reencontros
e, foi ja definido acima, ¢ € 0 menor erro dos reencontros errados e e.,, 0 maior erro
dos reencontros certos.

A Fig. 4.8(b) mostra a transformagéo pretendida com a defini¢éo do custo de reencontro,
O custo sem reencontros ¢, foi ja definido acima e é dado pela Eq. 4.4, c,,,,4, € O Menor custo

dos reencontros errados e c_,, 0 maior custo dos reencontros certos. Enquanto que pelo erro

na Fig. 4.8(a) ndo é possivel aferir a validade dos reencontros, pelo custo na Fig. 4.8(b)
identificam-se quais 0s reencontros certos.

errado certo

erro entre a custo do
estimacéo e 4 reencontro ,
a observacao |--- -z i e A
¢ custo dos
erros Ci’m reencontros
reencontros . errados
errados errado-{--- --X-
eerrado' --= - C . e t—
e . o 0
certo erros com Ceerto-f--- --§ custo dos
€q reencontros I reencontros
certos Ao . certos

(a) valores do erro entre modelo

estimado e a observacio (b) valores do custo do reencontro

Fig. 4.8: Transformacéo pretendida com a utilizagdo do custo de reencontro
Em (a) ndo € possivel avaliar correctamente quais 0s reencontros a
corrigir. Em (b) é possivel a identificagao de reencontros.

Como se pode observar na Fig. 4.8(a) o erro com reencontros certos € menor do que com
reencontros errados, existindo um intervalo que os separa. Também se observa que o erro sem
reencontros € menor do que com reencontros errados. O valor do erro com reencontros certos
é proximo do erro sem reencontros. A Eg. 4.7 formaliza as conclusées do Anexo D, onde
também se verifica a sua validade. Estas conclusdes foram obtidas para uma gama pertinente
de valores de desvio padrdo do ruido, de percentagem de informac&o conhecida, de nimero de
imagens, de nimero de pontos e de nimero de reencontros. Também no Anexo D é aferida a
validade das relagcOes

€errado > €0
€eerto > Cerrado Eq. 4.7
Ceoro ~ €
Aplicando a defini¢do do custo de um reencontro da Eg. 4.2 obtém-se
Coerto = Eeero + 2 (P —1) £, 48
Corraco = errado + & (Pp —1)

Pretende-se calcular o factor de custo para que as relacdes da Eq. 4.9 sejam validas.
Ceerto < Co <C, Eq. 4.9

certo errado

A partir da Eq. 4.4, Eq. 4.8 e Eq. 4.9 obtém-se as expressdes Eq. 4.10 para 0 maximo e
minimo do factor de custo.
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> € — €

€

certo

Eq. 4.10
a<e

errado

Para determinar uma gama de valores possiveis para o factor de custo realizam-se
experiéncias com varias matrizes de observacdo. E necessario conhecer quantas vezes a
Eq. 4.9 se verifica aplicando valores dentro do intervalo da Eq. 4.10. Este € um dos objectivos
do Anexo C, onde também se escolhe o factor de custo com melhores resultados nos dados
reunidos.

A Fig. 4.9 mostra a evolug¢do do nimero de testes em que se verifica a Eq. 4.9 em funcéo
do factor de custo. E possivel também observar o andamento de outras relacdes entre 0s
varios custos definidos acima.

1200 : ; i ; - ———————

_—

_—

1000 / i
\ / (0=2.7E-004, certos=785)

numero de testes

-4
factor de custo o x 10

Fig. 4.9: Evolugédo do nimero de reencontros identificados em do factor de custo a.
E escolhido o valor que maximiza o ndmero de reencontros identificados.

As experiéncias foram realizadas com matrizes de observacao de caracteristica 4 geradas
a partir de dados aleatodrios. Estes dados correspondem a coordenadas de pontos em imagens
de tamanho 160x120 pixels.

Pela Fig. 4.9 conclui-se que o intervalo

ae [0.1><10*4;0.4x10*4]

apresenta bons resultados nas experiéncias efectuadas. De notar que esta analise de
desempenho € feita com os dados reunidos no anexo D, em que se testa uma gama pertinente
de valores de desvio padrdo do ruido, de percentagem de informag&o conhecida, de nimero de
imagens, de nimero de pontos e de nimero de reencontros.

Valor Utilizado na Implementacéo

E escolhido o valor a=2.7x10" pois apresenta melhores resultados. Este valor sera
utilizado nas proximas experiéncias em se aplicar o método Andlise do Custo. Tendo sido
feitos 2700 testes, o valor escolhido permitiu identificar todos os reencontros em 784 testes
(29.0%). Destes 2700 a premissa necessaria ao método Anélise do Custo da Eq. 4.7 verificou-
se 1152 vezes. E neste conjunto de testes que a transformac&o erro/custo se mostra relevante,
mostrando-se valida em 68.1% com este factor de custo.
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4.4. Analise dos Métodos de Identificacdo de Reencontros

O método Inspeccdo da Forma é dependente do desempenho do processo SFM que é
feito inicialmente, bem como de uma distancia de deciséo. A definicdo do elemento de
deciséo — distancia entre pontos caracteristicos — ndo é facil, dependendo fortemente de algo
que é desconhecido, a distancia do plano da imagem ao objecto.

O método Analise de Custo é um procedimento inspirado no principio MDL. Procura-se
escolher uma solugdo que minimize o erro de estimacdo dos dados desconhecidos e penalize
solucBes complexas, i.e., com mais pontos caracteristicos.

Os dois métodos de identificacdo de reencontros dependem do desempenho dos métodos
de estimacdo de informacéo desconhecida. Esta estimacao depende do ruido, da percentagem
de dados conhecidos e da forma da “mancha” de dados conhecidos na matriz W, .

Os métodos Inspeccdo da Forma e Anélise do Custo estdo dependentes da definicdo de
um parametro: a distancia de reencontro e o factor de custo, respectivamente. Parametros com
valores elevados beneficiam a criagdo dos reencontros, enquanto que valores baixos mantém o
numero de pontos extraidos do seguimento. Enquanto no Inspeccdo da Forma a distancia de
reencontro € definida qualitativamente com a interaccéo do utilizador, no Andlise do Custo €
possivel descobrir uma gama de valores com bons resultados.

E possivel identificar pontos caracteristicos com varios periodos de seguimento com 0s
dois métodos.

Com o prop0osito de comparar 0os métodos Inspeccdo da Forma e Analise de Custo foram

feitas varias experiéncias, descritas na sec¢do 5.5. A sensibilidade ao ruido é estudada na
secc¢éo 6.4.
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5. Resultados Experimentais

5.1. Introducéo

Nas secgOes seguintes expdem-se e analisam-se os resultados das experiéncias
efectuadas. Nestas experiéncias assume-se quando necessario um valor de ruido realista. O
estudo do efeito do ruido é realizado no capitulo 6.

Na secc¢do 5.2 analisa-se cada passo do algoritmo de Selec¢do proposto na secgédo 2.2. O
método Seguidor de Pontos Caracteristicos é analisado na seccdo 5.3. Para o estudo do bloco
B da Fig. 1.1 nas secc¢des 5.4, 5.5 e 5.6 sdo gerados dados artificiais de modo a ter controlo
sobre as coordenadas dos pontos caracteristicos e do tipo de ruido. A importancia da
identificacdo de reencontros no processo SFM é tratada na sec¢do 5.5. Na seccdo 5.6 séo
analisados os métodos Inspeccdo da Forma e Andlise do Custo. Na sec¢do 5.6 apresenta-se
uma experiéncia de modelacdo 3D a partir de video, que ilustra o beneficio da identificacdo
de reencontros.

5.2. Seleccéo de Pontos Caracteristicos

Nesta seccdo analisa-se a necessidade e eficacia de cada um dos trés passos do processo
de seleccdo proposto na sec¢do 2.2, que esta ilustrado na Fig. 2.3. Nestas experiéncias utiliza-
se a imagem da Fig. 5.1(a), de tamanho 320x 240 pixels.

Gradiente

Este passo reduz os pontos a processar considerando apenas 0s pontos pertencentes aos
contornos visiveis da imagem. Observa-se 0 resultado do passo Gradiente na seleccdo de
pontos na imagem da Fig. 5.1(a). Na Fig. 5.1(b) s&o escolhidos os pontos correspondentes aos
méaximos relativos do gradiente do padrdo de intensidades, enquanto que nas Fig. 5.1(c,d)
define-se um valor minimo para a norma do gradiente, respectivamente & =10 e & =30.

Sabe-se que o maximo da norma do gradiente do padrdo de intensidades desta imagem &
max ([V1])=79.4.
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(c) definido um valor minimo para

(a) imagem a processar
a norma do gradiente (&; = 10)
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(d) definido um valor minimo para

(b) pelos méximos relativos do gradiente a norma do gradiente (&, = 30)

Fig. 5.1: Resultados do passo Gradiente do processo de Selecgao.
Observa-se a quantidade de pontos escolhidos por este passo na
imagem (a) para varios valores do gradiente.

Verifica-se que o numero de pontos escolhidos pelo passo Gradiente cresce quanto
menor o treshold & . A escolha de & depende da imagem a tratar, logo é feita por observacéo

da imagem e do resultado.
A Tab. 5.1 apresenta valores do tempo de processamento do algoritmo de seleccao para
os valores de & testados. E tambeém possivel comparar o nimero de pontos que 0 passo

Gradiente escolhe e 0s que resistem a triagem do passo Abertura. Nestas experiéncias aplica-
se 0 passo Abertura em regides de lado L(R,)="5pixels.
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Tab. 5.1: Resultados do passo Gradiente do processo de selec¢cdo

Método do passo Poptos Poptos Tempo de
g, Gradiente escolhidos em | escolhidos em | Processamento
Gradiente Abertura [s]
maximos relativos 2465 223 2,4
& =30 2167 144 2,2
8 & =20 5499 484 3,8
& =10 11128 1605 6,5
sem passo Gradiente 76800 46932 221,1
maximos relativos 2465 17 2,5
& =30 2167 6 2,6
2 & =20 5499 38 36
& =10 11128 166 6,2
sem passo Gradiente 76800 9370 40,3

Observa-se que, além do nimero de pontos, também o tempo de processamento de todo o
algoritmo de selec¢éo cresce quanto menor o valor de treshold £, .

Abertura

Este é 0 passo que distingue 0s pontos caracteristicos dos restantes e por isso é sempre
utilizado. Selecciona o ponto central de regides onde padrdo de intensidades varia tanto
verticalmente como horizontalmente. Pelas experiéncias sobre o0s passos Gradiente e
Abertura, cujos resultados se resumem na Tab. 5.1, conclui-se que se deve utilizar um valor
& que permita contornos carregados como na Fig. 5.1(c) e um valor &, ndo muito pequeno

que possibilite boas escolhas nestes contornos.
Observam-se na Fig. 5.2(a) os pontos seleccionados pelos passos Gradiente e Abertura.

Foram utilizados os valores & =20 &, =8 e L(R,)="5pixels.

o i

(b) processo Seleccdo completo (3 passos)

Gradiente (£=20), Abertura (£=8, L(R;)=5pixels)
Eliminar Pontos Proximos (L(R2)=21pixels)

(a) pontos seleccionados pelos passos
Gradiente (£=20) e Abertura (&=8, L(R,)=5pixels)

Fig. 5.2: Resultados do processo de Selecgéo com e
sem o passo Eliminar Pontos Proximos
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Eliminar Pontos Préximos

No passo Eliminar Pontos Proximos sao eliminados 0s pontos préximos entre si e apenas
seleccionado o ponto caracteristico considerado melhor desse conjunto. Para decidir que os
pontos sdo proximos entre si é definida uma regido que os envolve. A escolha do tamanho
desta regido depende do tamanho do objecto e da definicéo, i.e., nimero de pixels, do video.
Entdo a escolha do tamanho da regido varia em cada situacdo, sendo feita por observacao das
imagens a tratar.

Os pontos escolhidos na Fig. 5.2(a) estdo muito préximos entre si, dificultando o
seguimento nas imagens seguintes. Na Fig. 5.2(b) observa-se o resultado final do processo de
seleccdo proposto, aplicando o passo Eliminar Pontos Proximos numa regido de lado
L(R,) = 21pixels.

As experiéncias efectuadas mostram que aplicando uma regido pequena no passo
Eliminar Pontos Proximos sdo seleccionados muitos pontos. Por serem demasiado proximos
alguns destes pontos escolhidos séo dificeis de seguir nas imagens seguintes e ndo sdo tdo
relevantes para a definicdo do objecto como outros por perto. Aplicando uma regido grande
significa escolher poucos pontos. Ao eliminarem-se muitos pontos corre-se o risco de se
perder os que realmente interessam ao processo de seguimento. Por serem demasiado
espacados entre si, 0s pontos ndo definem correctamente o objecto.

Conclusao

O desempenho do algoritmo de Seleccdo proposto é observado na Fig. 5.2(b). Foram
seleccionados P =39 pontos caracteristicos numa imagem de tamanho 320x 240 pixels,
demorando 3,54 segundos.

Verifica-se que os pontos escolhidos fazem parte de cantos ou de texturas acentuadas. O
passo Abertura ndo escolheu os pontos pertencentes a recta horizontal que percorre a imagem.

Verifica-se ainda que a definicdo das regibes e valores de treshold devem ser feitas por
observagdo e experimentacdo no video a tratar. Sé assim é possivel a selec¢cdo de bons pontos
caracteristicos que sejam passiveis de seguimento.

5.3. Seguimento de Pontos Caracteristicos

Para seguimento dos pontos caracteristicos numa série de imagens utiliza-se o método
Seguidor de Pontos Caracteristicos proposto no capitulo 2, que esté ilustrado na Fig. 2.5.

Na Fig. 5.3 observa-se o0 desempenho deste método numa sequéncia de F =10 imagens e
P =23 pontos. Mostram-se apenas alguns dos pontos seguidos para ilustrar os varios tipos de
seguimento de um ponto caracteristico. E visivel na Fig. 5.3(a) os pontos escolhidos na
primeira imagem e nas Fig. 5.3(c,d) as trajectorias destes na sequéncia de imagens, existindo
também pontos cujo seguimento se iniciou na 62 imagem. Os pontos seleccionados na 12
imagem sdo identificados por um circulo, os seleccionados na 6% imagem por um ponto e 0s
pontos seleccionados na 10? imagem por quadrados.

Na Fig. 5.3(b) observa-se a mancha de dados conhecidos da matriz de observagéo, de
tamanho 20x23.
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(a) 1* imagem (c) 6% imagem
(os pontos seleccionados nesta imagem (os pontos seleccionados nesta imagem
identificam-se por circulos) identificam-se por pontos)

(b) matriz de observacéo com as coordenadas
dos pontos (a preto os dados conhecidos)

(d) 10 imagem
(os pontos seleccionados nesta imagem
identificam-se por quadrados)

Fig. 5.3: Resultados do Seguidor de Pontos Caracteristicos

Na experiéncia ilustrada na Fig. 5.3 é possivel realgar as caracteristicas dos varios tipos
de seguimento de pontos caracteristicos.
Seguido desde a 1% & 10% imagem
Estes pontos foram seguidos em toda a sequéncia de imagens. Demonstram o correcto
desempenho do Seguidor de Pontos Caracteristicos.
Seguido desde 1% a 62 imagem
Existem duas situacdes para isto acontecer: (i) o ponto desaparecer da imagem; ou (ii) o
método falhar o seu seguimento.
Seguido desde a 6% a 10? imagem

Existem duas situagOes para isto acontecer: (i) o ponto aparecer pela primeira vez na
imagem ou (ii) o método ter falhado o seu seguimento até esta imagem.

32



Ruido

Em alguns pontos a trajectéria é uma linha suave. Noutros pontos, afectados pelo ruido, a
linha da trajectoria tem variagOes rapidas. Este ruido é devido a duas razdes: (i) as imagens
tem pouca qualidade e ndo permitem distinguir os pontos correctamente; e (ii) 0 seguimento
néo é perfeito.

Conclusao

Para que os pontos mal seguidos sejam poucos, calibra-se os pardmetros do método, de
modo a que os pontos considerados importantes para a definicdo do objecto sejam bem
seguidos no maior nimero de imagens possivel. A definicdo das regides e valores de treshold
devem entdo ser feitas por observacdo e experimentacdo do video a tratar, para obter o
maximo de pontos seguidos que melhor definem o objecto.

5.4. Factorizacéo Matricial

Nesta seccdo pretende-se exemplificar o desempenho do método da factorizagdo como
processo SFM com e sem informacéo desconhecida. Como descrito no capitulo 3, o algoritmo
calcula uma nova coordenada dos pontos caracteristicos para a transformacéo de 2D para 3D.

Nestas experiéncias utiliza-se um cubo de 40 pontos em 30 imagens de tamanho
160x120 pixels.

Dados Conhecidos

Na Fig. 5.4(a) observa-se uma imagem da matriz de observacdo W totalmente conhecida
e sem ruido. Na Fig. 5.4(b) observa-se a forma 3D resultante da reconstrucéo 3D.

120

-50 5o

(a) imagem do video (b) forma 3D reconstruida

Fig. 5.4: Desempenho do método da factorizacao
com dados conhecidos e sem ruido

Verifica-se que a reconstrucdo 3D com dados conhecidos e sem ruido € perfeita, i.e., sem
erro, o que ilustra o correcto desempenho do método da factorizagdo como processo SFM.
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Dados Desconhecidos

Para resolver o problema SFM com informacgdo desconhecida (oclus6es) utilizam-se os
métodos iterativos EM e TS [7]. Estes métodos calculam uma matriz de observagdo completa,
estimando os dados desconhecidos.

A matriz de observacdo com dados desconhecidos W, utilizada esta ilustrada na Fig.

5.5(a) e resulta da introducdo de oclusbes na matriz W da experiéncia anterior. Sdo
conhecidos 39.9% dos dados. A Fig. 5.5(b) mostra a evolucdo do erro entre a estimacao e 0s
dados conhecidos em cada iteracdo. Na Fig. 5.5(c) observa-se a forma 3D & saida do processo
SFM.

(a) mancha de dados conhecidos (39.9%)
da matriz de observacdo W,

T T T
— — Expectation Maximization
—— Two Steps

W Weg image) @Ml

50 50
(c) forma 3D reconstruida

Iteracao

(b) evolucéo do erro da estimacao dos dados desconhecidos
em cada iteracdo

Fig. 5.5: Desempenho do método da factorizagdo
com informac&o desconhecida e sem ruido.

Como visto na seccdo 3.4, a cada iteragdo 0s métodos EM e TS minimizam a expressao
do erro, visivel na Fig. 5.5(b). A matriz M é composta por 0’s e 1’s e identifica as
coordenadas conhecidas.

Verifica-se 0o bom desempenho do processo SFM com informagdo desconhecida
proposto. Neste caso sem ruido, a discrepancia entre a entrada e a saida depende apenas
desempenho dos métodos de estimacdo da informacdo desconhecida, EM e TS. Na auséncia
de ruido estes métodos apresentam um erro quase nulo. Com a introducao de ruido, estes
métodos dependem também da quantidade de informacdo conhecida e da forma como os
dados conhecidos se apresentam — mancha escura da Fig. 5.5(a).

Nesta experiéncia o erro por ponto entre a matriz de entrada W (igual & da experiéncia

anterior) e a matriz W, estimada

estimada
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[W — Wit =2.5x107° pixels

J2F P

A matriz de observagdo W, calculada com os resultados da reconstrugéo 3D — S, ,
Reew € Ty — € dada por

S
WSFM = RSFMSSFM +TSFM xlle = [RSFM |TSFM ]|: S :| Eq 411

11><P
O erro por ponto entre a matriz de entrada W e a matriz W, €
”W_WSFM ||F 5 i
————""=1.7x10" pixels
J2F-P

Mostra-se assim que o método da factorizacdo melhora a estimacdo da matriz de
observagdo com informacéo desconhecida W, feita pelos métodos EM e TS. Na secgdo 6.2 é

analisada esta resisténcia do método da factorizacdo ao erro das coordenadas observadas
(ruido).

5.5. Importancia da Identificacdo de Reencontros

Pretende-se concluir acerca da importancia da identificacdo de reencontros no processo
SFM, nomeadamente a sua influéncia na estimacdo da informacdo desconhecida e na
estimacao da estrutura 3D. Para isso é realizada uma experiéncia onde se compara o resultado
da reconstrucdo 3D nos casos com e sem reencontros. As conclusdes apresentadas sdo gerais,
i.e., validas para todas as matrizes que permitam estimar correctamente a informacéo
desconhecida pelos métodos descritos na secgdo 3.4. A experiéncia aqui descrita ilustra estas
conclusdes.

Na Fig. 5.6 observam-se as matrizes utilizadas. Geram-se matrizes relativas a forma do
objecto (S) e rotacdo (R) e translacdo (T ) da camara, criando-se de seguida uma matriz W
completa de caracteristica 4. Nesta experiéncia utiliza-se um cubo de 40 pontos em 30
imagens de tamanho 160x120 pixels e é adicionado ruido com desvio padrdo o = 3pixels.
Impdem-se periodos de oclusdo em varios pontos, formando assim a matriz sem reencontros
W,; da Fig. 5.6(a). Introduzem-se novos pontos no final de W, que sdo reencontros de

pontos ja seguidos, obtendo-se assim a matriz W, da Fig. 5.6(b) com reencontros ndo
corrigidos. A matriz W, , da Fig. 5.6(c) tem os reencontros corrigidos.

(a) mancha de dados conhecidos (b) mancha de dados conhecidos (c) mancha de dados conhecidos
(61.7%) da matriz com periodos (54.2%) da matriz com reencontros  (73.7%) da matriz com reencontros
de oclusdo Wog ndo corrigidos Wy corrigidos Wy r

Fig. 5.6: Matrizes de observacéo utilizadas na experiéncia que
ilustra a importancia dos reencontros
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Realiza-se 0 processo SFM com informacdo desconhecida com as trés matrizes de
observagdo descritas. Para isso séo estimadas matrizes W,;..., completas pelos métodos EM
e TS, antes de se aplicar o método de factorizagéo.

Na Fig. 5.7 observa-se a discrepancia dos resultados do processo SFM com as trés
matrizes de observacdo descritas. Esta discrepancia € medida com o erro, por ponto, entre as
matrizes W, S, R e T geradas a entrada e os resultados W,

T, de cada caso. A matriz W, calculada como na Eq. 4.11 serve para comparagdo com a
matriz de observacdo de entrada.
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Fig. 5.7: Importancia da identificacdo dos reencontros no processo SFM
Comparacdo do erro, por ponto, dos resultados da estimacéo de
matrizes completas e da estimac¢&o da estrutura 3D
com e sem reencontros.

Observa-se que o facto de existirem reencontros ndo corrigidos dificulta quer a estimacéo
de matrizes de observacdo completas quer a estimacédo da estrutura 3D. De notar que a analise

do caso sem reencontros serve apenas para comparagdo, pois a ocorréncia de reencontros é
habitual, como visto na seccdo 4.1.

Como as colunas com reencontros tém normalmente poucos dados conhecidos, quer a
estimacdo de dados quer a reconstrucdo 3D apresentam normalmente erro maior com
reencontros nédo corrigidos (W, ) do que sem reencontros (W, ). Isto ndo acontece sempre,

como observado na Fig. 5.7(d). Com reencontros, mesmo que ndo corrigidos, existe mais
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informacdo, o que pode permitir que quer a estimacdo de dados quer a reconstrugdo 3D
apresentem melhores resultados do que sem reencontros.
Comparando o caso sem reencontros W, € o de reencontros corrigidos W, . conclui-se

que 0s reencontros corrigidos permitem uma reconstrucdo 3D mais precisa, assente em
informagao mais precisa.

Verifica-se assim que a identificacdo dos reencontros € importante para o0 SFM na
medida em que permite melhorar quer a estimacdo da informacdo desconhecida quer a
estimacéo da estrutura 3D.

5.6. Métodos de Identificacéo de Reencontros

Analisam-se resultados de experiéncias com o prop6sito de comparar os dois métodos de
identificacdo de reencontros: Inspeccdo da Forma e Analise do Custo. E exemplificado o
desempenho, a sensibilidade a quantidade de informacdo conhecida, e quantificado o seu
custo computacional de cada método. A sensibilidade ao ruido é estudada do capitulo 6.

5.6.1. Experiéncia Com Dados Artificiais

Para exemplificar o desempenho dos métodos de identificacdo de reencontros foi
utilizada uma esfera de 81 pontos em 50 imagens de tamanho 160x120 pixels e é adicionado
ruido com desvio padrdo o =1pixels. Foram criados 5 reencontros e a matriz de observacdo
com reencontros ndo corrigidos W, tem 71.4% de informacdo conhecida.

Na Fig. 5.8 observam-se a forma do objecto antes e depois da identificacdo de
reencontros. Na Fig. 5.8(a) mostra-se a forma com reencontros ndo corrigidos, que estéo
identificados por circulos. Na Fig. 5.8(b) é visivel a forma com todos 0s reencontros
corrigidos.

447 40

(a) forma com reencontros ndo corrigidos,
identificados por circulos

(b) forma com os reencontros corrigidos

Fig. 5.8: Forma do objecto antes e depois da identificacdo de reencontros

O método Analise do Custo conseguiu encontrar todos os 5 reencontros, 0 que

exemplifica a sua eficacia. Foi utilizado o factor de custo o =2.7x10™.
O método Inspeccdo da Forma depende da interaccdo do utilizador para escolher a
distancia de reencontro correcta. Assim, é necessario experimentar varios valores de distancia
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de reencontro e analisar os resultados, nomeadamente a forma reconstruida. Na Tab. 5.2
resume-se o resultado da identificacdo de reencontros para varias distancias de reencontro.

Tab. 5.2: Variagdo do nimero de reencontros descobertos com
a distancia de reencontro no método Inspec¢do da Forma

distancia de reencontro | ndmero de reencontros | ndmero de reencontros
D descobertos certos descobertos errados
21 3 2
9 4 1
3 5 0

De notar que estes resultados variam em cada video.

5.6.2. Experiéncia Com Video Real

Pretende-se ilustrar a sensibilidade dos métodos de identificacdo de reencontros
propostos a quantidade de informagdo conhecida. Nesta experiéncia foi utilizado um video
real de uma pilha de discos em rotacao.

Na Fig. 5.9 observa-se a trajectoria dos 54 pontos caracteristicos na sequéncia de 23
imagens. Nestes 54 pontos existem 18+18 (ponto+reencontro) situacdes de reencontro,
correspondentes ao cantos de uma das faces do objecto.

240

0o

0 320

Fig. 5.9: Trajectdrias dos pontos caracteristicos no plano da imagem
na experiéncia com a pilha de discos

A matriz de observagdo sem reencontros W, tem entdo tamanho (2-23)x54 com 47.1%

de dados conhecidos.

Como visto na anteriormente, 0 método Inspeccéo da Forma dependente do desempenho
do processo SFM inicial. Neste caso com pouca quantidade de informacdo, os métodos de
estimacdo de matrizes completas ndo encontram uma boa aproximacdo dos dados
desconhecidos, mesmo com 15 iteragdes. Assim, ndo € possivel identificar os reencontros
pela distancia pois a forma 3D reconstruida € disforme.

O método Andlise do Custo também é sensivel a quantidade de informacdo. Consegue
identificar 3 reencontros correctamente e 2 errados. Na Fig. 5.10(a) observam-se os pontos
seleccionados na 22 imagem, bem como 0s pontos com reencontros e 0s que 0 método assume
com reencontros. A Fig. 5.10(b) apresenta 0s pontos na 212 imagem, 0s reencontros existentes
que deveriam ter sido identificados e 0s reencontros realmente encontrados pelo método
Anélise do Custo.
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[See— i Y d L .
(a) 22 imagem - pontos seleccionados (b) 212 imagem - pontos seleccionados
identificados por quadrados; assinalam-se 0s identificados por quadrados; assinalam-se 0s
pontos com reencontros e 0s encontrados pelo método reencontros e 0s encontrados pelo método

Anélise do Custo Analise do Custo

Fig. 5.10: Seguimento no video, reencontros correctos e reencontros
encontrados na experiéncia com a pilha de discos

Mesmo com o0s 3 reencontros correctos corrigidos, a forma 3D reconstruida continua
bastante disforme, atingindo erros da ordem das centenas, ndo sendo por isso aqui
apresentada.

Verificou-se que os métodos Inspec¢do da Forma e Andlise do Custo sdo sensiveis a
quantidade de informacdo. O método Analise do Custo consegue apresentar alguns resultados
correctos, mas também introduz erros ao criar reencontros erradamente.

5.6.3. Custo Computacional

Com o proposito de comparar o custo computacional dos métodos Inspeccdo da Forma e
Anélise do Custo, foram realizadas experiéncias com matrizes de tamanho diferentes e
medidos 0s tempos de processamento.

Foram geradas artificialmente matrizes de observacéo de imagens de tamanho 160x120,
com desvio padrdo do ruido o =1pixel, com 73% de informacgdo conhecida e com 5
reencontros. A Tab. 5.3 expde os resultados em funcdo do ndmero de pontos (Sem
reencontros) P, do nimero de imagens F e do numero de reencontros possiveis M, . Na Fig.

5.11 observa-se a evolugédo do tempo de processamento em fungéo de M, .

O tempo de processamento do meétodo Inspeccdo da Forma depende do tamanho da
matriz, sendo praticamente o tempo que demora a realizar a SFM sem identificar os
reencontros.

O tempo de processamento do método Andlise do Custo depende do tamanho da matriz
de observagdo e do nimero de reencontros possivel M, .

Tab. 5.3: Tempo de processamento dos
métodos Inspeccdo da Forma e Andlise do
Custo

L[ T T e
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Processamento [s] 10*
F P M, | Analise [ Inspeccao
do Custo | da Forma

30 40 | 100 27.3 0.6 'y ]
50 81 | 205 147.6 13
70 | 121 | 305 458.5 2.8

125 | 231 | 580 6056.6 23.6

1to [s] (escala Ic

tempo de
\

10° | _ - 4

—— Analise do Custo
—e— Inspeccao da Forma
T

I I I I
100 200 300 400 500 600

numero de reencontros possiveis M,

Fig. 5.11: Tempo de processamento dos métodos
Inspec¢do da Forma e Andlise do Custo

O tempo de processamento do método TS é maior do que o do método EM. E entdo

possivel reduzir o tempo de processamento dos métodos Inspeccdo da Forma e Analise do
Custo ao utilizar apenas o método EM.
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5.7. Modelagédo 3D a Partir de Video

Para esta experiéncia gerou-se um video por computador de modo a ter liberdade sobre o
movimento do objecto. Utilizou-se um cubo numa sequéncia de 32 imagens, sendo possivel
identificar o objecto com 18 pontos caracteristicos. Um destes pontos tem um reencontro.

Na Fig. 5.12(a) observa-se os pontos escolhidos na 1% imagem, na Fig. 5.12(c) os pontos
da 152 imagem e na Fig. 5.12(d) os da 262 imagem. E identificado o ponto da Fig. 5.12(a) que
tem um reencontro. Na Fig. 5.12(c) ndo se observa o ponto pois este esta ocluso. Na Fig.
5.12(d) o ponto € novamente visivel, i.e., foi reencontrado.

PONTO

(a) 12 imagem - pontos seleccionados (c) 152 imagem - pontos seleccionados
identificados por quadrados; assinala-se o identificados por quadrados; o ponto antes
ponto que tem um reencontro assinalado esta ocluso

240

/'

REENCONTRO
. o (d) 262 imagem - pontos seleccionados
(b) trajectorias dos pontos caracteristicos identificados por quadrados; assinala-se o
no plano da imagem reencontro do ponto antes assinalado

PONTO
(1° periodo de seguimento)
REENCONTRO

(2° periodo de seguimento)

Fig. 5.12: Seguimento no video e reencontro na experiéncia com o cubo

Na Fig. 5.12(b) ilustram-se as trajectorias dos pontos caracteristicos no plano da imagem.
Estas trajectorias representam o movimento 2D extraido do video, que resulta do tracking.
Em particular, sdo visiveis os dois peridos de seguimento do ponto e do seu reencontro — ver
Fig. 2.6 que ilustra a defini¢do de reencontro.

Como ao realizar o seguimento ndo sdo identificados os reencontros, sdo considerados
dois pontos que na realidade s@o 0 mesmo (ponto+reencontro). Assim, a matriz de observacédo

que resulta do seguimento W, visivel na Fig. 5.13(a), tem tamanho (2-32)x19 com 77.5%
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de dados conhecidos. Na Fig. 5.13(b) observa-se a matriz de observacdo com reencontros
corrigidos W, ; , de tamanho (2-32)x18 com 81.8% de dados conhecidos.

(a) mancha de dados conhecidos (77.5%)

(b) mancha de dados conhecidos (81.8%)
da matriz com reencontros ndo corrigidos Wy

da matriz com reencontros corrigidos Wy g
Fig. 5.13: Matrizes de observacao da experiéncia com o cubo

Na Fig. 5.14 observam-se as formas 3D recontruidas. A forma 3D, visivel na Fig.
5.14(a), sem reencontros corrigidos é um cubo disforme dados. A forma 3D reconstruida a

partir da informagcdo com os reencontros corrigidos, visivel na Fig. 5.14(b), representa a
forma cubica observada no video.
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-50, -50

-100,

-100
100"

100"

(a) forma com reencontros

(b) forma com reencontros
nao corrigidos

corrigidos
Fig. 5.14: Forma 3D reconstruida na experiéncia com o cubo

O método Anélise do Custo consegue identificar o reencontro.
O método Inspeccdo da Forma ndo consegue identificar o reencontro. Isto porque a
forma 3D calculada na primeira fase do algoritmo, visivel na Fig. 5.14(a), ¢ demasiado

disforme para identificar o reencontro pela distancia. Quaisquer valores de distancia de
reencontro resultam em erros.

Verifica-se a importancia da identificacdo de reencontros, que neste exemplo permitiu
uma reconstrucdo da forma 3D mais correcta. Exemplificou-se-se a eficiéncia do método
Anélise do Custo na identificacdo de reencontros com video real. Verificou-se que o método
Inspeccdo da Forma é dependente do desempenho do processo SFM inicial. Apresentou-se
uma reconstrucdo 3D a partir de video completa com identificacdo de reencontros.
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6. Analise do Desempenho com Ruido

6.1. Introducéo

O ruido presente na matriz de observacdo faz com que as coordenadas dos pontos
caracteristicos contenham erro. Este deve-se a trés factores: a qualidade das imagens do video,
os algoritmos de seguimento e 0 modelo de projecgéo utilizado.

A qualidade das imagens do video condiciona o desempenho dos algoritmos na selec¢do
e seguimento dos pontos caracteristicos no video. Se as imagens apresentam 0 objecto
distorcido, com “chuva” ou com “efeito de bloco” ndo é possivel escolher pontos que
caracterizem o objecto, nem encontra-los nas imagens posteriores. A definicdo do video, i.e.,
0 tamanho dos pixels condiciona a quantidade de informacgdo por pixel, 0 que também
condiciona a seleccao dos pontos caracteristicos.

Ao utilizar o modelo de projeccédo ortogonal sdo desprezados os movimentos ao longo do
eixo optico. Isso implica que no caso de existirem movimentos ao longo do eixo éptico a
reconstrucdo 3D ¢é influenciada. A Fig. 6.1 ilustra 0 modelo de projec¢do em perspectiva,
semelhante a realidade. Ao comparar a Fig. 6.1 com a Fig. 3.1 é evidente a diferenca das
coordenadas no plano da imagem que os dois modelos de projeccdo permitem obter. Admite-
se que esta diferenca é desprezavel e que os dois modelos de projeccdo sdo equivalentes
considerando a profundidade relativa do objecto muito menor do que a sua distancia ao plano
da imagem.

(X3p:Y32p:Z3p)

(X2p:Y20)

Fig. 6.1: Modelo de projec¢do em perspectiva

No estudo do ruido em SFM tem de se ter em conta que uma reconstrucéo 3D eficiente
depende do numero de imagens, se estas definem bem o objecto e se foi possivel seguir 0s
pontos caracteristicos com sucesso. A imunidade do método da factorizacéo ao ruido depende
destes factores pois o efeito do ruido é combatido com um grande nimero de imagens com
variedade de angulos (matriz R).

Para estudar o efeito do ruido utilizam-se matrizes de observacdo W geradas
artificialmente de modo a ter controlo sobre as coordenadas dos pontos caracteristicos e do
tipo de ruido. Assim, sdo criadas as matrizes da forma do objecto (S) e da rotacdo (R) e
translacdo (T) da camara e calculada a matriz W como em Eq. 3.9. E somado ruido
gaussiano de média nula e variado o seu desvio padrdo o . De modo a obter resultados gerais
as experiéncias sao repetidas 100 vezes para cada valor de o e calculada a média de cada
resultado.

Nas secgOes seguintes analisa-se o efeito do ruido no método da factorizagdo e nos
métodos de identificacdo de reencontros propostos.
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6.2. Factorizacdo Matricial

Nesta seccdo pretende-se analisar a sensibilidade do metodo da factorizagcdo ao ruido,
observando o seu efeito em cada saida. E relevante comparar as matrizes S, R e T criadas
artificialmente com as resultantes da reconstrucdo 3D. A andlise da matriz W néo é tdo
relevante pois esta pertence apenas aos calculos intermédios do processo SFM.

Nestas experiéncias utiliza-se a matriz W usada na seccao 5.4, onde se experimentou o
método da factorizacdo sem ruido. Considera-se um cubo de 40 pontos em 30 imagens de
tamanho 160x120 pixels.

Resisténcia ao Ruido

Observa-se a resisténcia do método da factorizacdo ao ruido na Fig. 6.2. Considera-se a
mesma matriz de observacdo W das experiéncias da seccdo 5.4, a qual se adiciona ruido com
desvio padrdo o =4 pixels. Na Fig. 6.2(a) observa-se uma das imagens com ruido e na Fig.
6.2(b) a respectiva reconstrucao 3D.

S0 50

(a) imagem do video (b) forma 3D reconstruida

Fig. 6.2: Desempenho do método da Factorizagdo
com dados conhecidos e com ruido (o = 4pixels)

Verifica-se que o método da Factorizacdo permite uma reconstrucdo da forma 3D
bastante boa, mesmo com a introdugdo de ruido apreciavel. Interessa saber como o ruido
afecta cada saida da reconstrucgéo 3D.

O efeito do ruido nas quatro matrizesW, S, R e T é observado na Fig. 6.3, onde se
varia 0 desvio padrdo do ruido o. Gera-se a matriz de observagdo e adiciona-se ruido.
Estima-se a forma do objecto (S), rotacdo (R ) e translagdo (T ) da cAmara pelo método da
factorizagdo. A matriz W,,, é calculada pela Eq. 4.11 a partir dos resultados. E calculada a

diferenca em cada coordenada de cada matriz, sendo depois feita a sua média.
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Fig. 6.3: Efeito do ruido no processo Structure From Motion

Na Fig. 6.3 observa-se que cada coordenada de T é afectada pelo ruido de igual forma, o
que se esperava atendendo a que o ruido é de média nula e T é composto pelas médias de
cada linha de W . Nas matrizes S e R observa-se que a terceira e nova coordenada calculada
na reconstrucdo 3D é a mais afectada pelo ruido, nomeadamente porque foi calculada pelas
outras duas coordenadas as quais se somou ruido.

Verifica-se que a existéncia de ruido implica haver erro na reconstrucdo 3D. Este erro é
muito pequeno comparado com o nivel de ruido. Demonstra-se assim a resisténcia do método
da factorizagdo a varios niveis de ruido.

Importancia do Namero de Imagens e do Numero de Pontos

Observa-se na Fig. 6.4 a resisténcia do método da Factorizagdo ao ruido com o aumento
do numero de imagens, nomeadamente na estimacédo da forma 3D. Foi utilizado um cubo com
40 pontos conhecidos e experimentados trés casos com nimero de imagens F diferentes.
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Fig. 6.4: Importancia do nimero de imagens no combate ao ruido

Verifica-se que o erro por coordenada da forma (S) diminui com o aumento do nimero
de imagens. Nas matrizes T e R ndo se observa alteracdo. Este efeito decorre da aplicacédo
da factorizacdo, em que um maior nimero de linhas permite uma melhor estimacdo do espaco
das colunas. Como se viu no capitulo 3, a matriz da forma (S) € extraida do espaco das
colunas da matriz de observagdo W.

O efeito similar seria observado ao aumentar o nimero de pontos. Um nimero de pontos
maior permite uma melhor estimacdo do espaco das linhas. Assim, a rotacdo (R ) e translacdo
(T) da cdmara apresentam menor erro porque sdo calculadas pelo espago das linhas. O erro
da forma (S) néo é afectado pelo nimero de pontos.

De notar que o0 nimero de pontos caracteristicos é sempre limitado aos existentes em

cada objecto mas o numero de imagens ndo: quanto mais se filmar melhor se pode estimar a
sua forma 3D.

Dados Desconhecidos

Para estimacdo da informacdo desconhecida séo utilizados os métodos EM, TS e
estimativa inicial [7]. O efeito do ruido nestes algoritmos ndo é objecto de experiéncia neste
trabalho. Em [16] conclui-se que o resultado varia com a introducdo do ruido mas que o erro
se mantém baixo para muitas situacbes com quantidade e forma de informacdo conhecida
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pertinentes. Com ruido os métodos iterativos EM e TS apresentam uma convergéncia mais
lenta e torna evidente a necessidade de uma boa estimativa inicial.

6.3. Identificacdo dos Reencontros

Pretende-se observar o efeito do ruido no resultado dos métodos de identificacdo de
reencontros propostos: Inspeccédo da Forma e Analise do Custo. Para isso sdo contabilizados
0s reencontros descobertos para cada nivel de ruido. Nesta experiéncia utilizou-se

Na Fig. 6.5 observa-se 0 numero de reencontros descobertos e 0 nimero de reencontros
errados que seriam corrigidos em funcdo do desvio padrdo do ruido. Nestas experiéncias foi
utilizado um cubo de 45 pontos em 30 imagens de tamanho 160x120 pixels. Destes 45 pontos
5 eram reencontros ndo corrigidos. A matriz de observacdo tinha 68.9% de informacdo
conhecida. Nos métodos Inspeccdo da Forma e Anélise do Custo utilizam-se 0s parametros:

distancia de reencontro D = 21pixels e factor de custo o = 2.7x10™*, respectivamente.

5
—— certos —— certos
_._ errados —-— errados

5- -

numero de reencontros descobertos
N
o

numero de reencontros descobertos
N
o

0 T L L L L L L L L \ 0 L L L= L L L L L \
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

desvio padrao do ruido & [pixels] desvio padrao do ruido & [pixels]

(a) método Inspeccéo da Forma (b) método Analise do Custo

Fig. 6.5: Sensibilidade dos métodos Inspecgéo da Forma
e Andlise do Custo ao ruido

Observa-se que o método Inspeccdo da Forma é mais sensivel ao ruido, considerando
reencontros errados com um nivel de ruido baixo. Como visto na sec¢do 4.2.2., este erro €
corrigido pelo utilizador. Ao reduzir a distancia de reencontro D o algoritmo torna-se menos
sensivel ao ruido, tendo como contrapartida 0 menor nimero de reencontros descobertos.

O método Analise do Custo mostra-se eficiente para varios niveis de ruido,
nomeadamente para o =5~8pixels. A partir deste valor comegam-se a considerar
reencontros errados. Isto acontece porque as relagdes Eq. 4.7 entre 0 erro sem reencontros e o
erro com reencontros ndo se mantém. Estas relagcdes sdo essenciais ao desempenho do método
Anélise do Custo. Como concluido no Anexo D, as relagdes entre estes erros dependem do
ruido, da quantidade de informacédo conhecida, do nimero de imagens, do numero de pontos e
do numero de reencontros.

De notar que os métodos estdo dependentes da estimacdo de informacdo desconhecida.
Como visto acima, na presenca de ruido os métodos iterativos EM e TS apresentam uma
convergéncia mais lenta. Assim, os métodos Inspeccédo da Forma e Analise do Custo podem
apresentar melhores resultados aumentando o nimero de iteragdes dos métodos EM e TS.
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7. Conclusodes

7.1. Sumario

Neste trabalho implementou-se um processo SFM que utiliza o método da factorizagdo
matricial, proposto por Tomasi e Kanade em [2], e possibilita o tratamento de oclusdes com
identificacdo de reencontros, i.e., de partes do objecto que estiveram visiveis durante alguns
instantes, ficando depois oclusas e que voltam a aparecer no video. Mostrou-se que a
identificacdo de reencontros é importante para o processo SFM, melhorando quer a estimacédo
de matrizes de observacdo completas quer a reconstrucdo 3D. Assim, foi nesta a area que se
proposeram solucbes, nomeadamente dois métodos originais: Inspec¢do da Forma e Analise
do Custo.

Implementou-se um algoritmo de seleccdo de pontos caracteristicos numa imagem. Para
estimar 0 movimento 2D do objecto na sequéncia de imagens foram estudados dois métodos
de seguimento: Seguidor de Intensidades e Seguidor de Pontos Caracteristicos. O Seguidor
de Pontos Caracteristicos e o algoritmo de seleccdo foram alvo de experiéncias que
mostraram que a sua eficacia depende da interaccdo do utilizador na calibragem dos
parametros para cada video.

Foi ilustrada a eficAcia do método da factorizagdo como processo SFM, conseguindo
recuperar eficientemente as informacdes relativas a forma do objecto e rotacao e translacdo da
camara. Ficou demonstrada a sua robustez ao ruido. Mostrou-se que as estimativas das
coordenadas da translacdo tém a mesma sensibilidade ao ruido. Na forma 3D e rotagdo 3D a
terceira e nova coordenada estimada € mais sensivel ao ruido do que as duas coordenadas
relacionadas com a observacdo 2D. Verificou-se também que a forma 3D reconstruida é
menos sensivel ao erro com o aumento do numero de imagens. Analogamente, as estimativas
dos parametros que descrevem o movimento 3D tornam-se menos sensiveis ao ruido com o
aumento do numero de pontos caracteristicos.

Quanto aos metodos propostos para identicicao de reencontros, o méetodo Inspeccdo da
Forma, baseado nas distancias entre as estimativas dos pontos caracteristicos no espaco 3D,
mostrou requerer interaccdo do utilizador. O método Analise de Custo, baseado na
minimizagdo de uma fungdo de custo global, permite resolver eficientemente o problema
SFM considerando os reencontros. Embora o seu desempenho dependa do nivel de ruido e da
quantidade de informacgdo conhecida, mostrou funcionar adequadamente para uma gama
pertinente de valores. No ambito deste método foi analisada a expressao de custo a utilizar e
foram feitas experiéncias para encontrar uma gama de valores validos para o parametro que
quantifica custo de cada ponto na descri¢do do modelo 3D.

A experiéncia realizada de recontrugdo 3D a partir de video ilustra como o desempenho
do processo SFM melhora quando se utilizam os métodos de identificacdo de reencontros
propostos.
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7.2. Direcg0Oes Futuras

Como se mostrou neste trabalho, € importante aprofundar o estudo sobre os reencontros,
melhorando o desempenho dos métodos propostos neste trabalho ou adoptando outros que se
mostrem mais eficazes.

A utilizacdo de métodos que tornem possivel o célculo da distancia de reencontro
permitird aumentar a eficAcia do método Inspeccdo da Forma, dispensando assim da
interaccdo do utilizador. Devera entdo ser implementado um método que estime a distancia
entre o plano da imagem e o0 objecto. Métodos SFM que permitem estimar eficientemente esta
distancia utilizam o modelo de perspectiva, que ndo permite utilizar a factorizacdo matricial.

No ambito do método Analise do Custo existem duas questdes que merecem uma analise
aprofundada. Deve ser encontrada outra medida de semelhanga mais eficiente que compare os
varios modelos com os dados observados. Isto porque o erro utilizado entre a matriz completa
estimada e a matriz observada é sensivel ao nivel de ruido e quantidade de informacéo
conhecida, como se mostra neste trabalho, o que pde em causa a eficiéncia do método Analise
do Custo. Deve também ser analisado o factor de custo, derivando-o analiticamente como
descrito no MDL e noutros critérios de seleccdo de modelos.
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Anexo A. Descricao do Método da Factorizacao

A.l. Introducio

Neste anexo descreve-se a implementacdo do método da factorizacdo proposto por
Tomasi e Kanade [2], que resolve o problema structure from motion (SFM). O método utiliza
0 modelo de projecc¢do ortogréfica e as igualdades

W=RS+Tx1,, =[R|T]Li}

IxP

Eq. Al

W =RS
em que 1,, € uma linha de P uns. A partir da matriz de observacdo W estimam-se as
informacdes relativas a forma do objecto (S) e rotacdo (R) e translacdo (T ) da camara. A

matriz W é a matriz e observacio normalizada.

Por construcdo, Tomasi e Kanade concluem que W tem caracteristica 3 e que W tem
caracteristica 4. O método de factorizacdo tenta encontrar a melhor aproximacao dentro das
condi¢des impostas. O problema de minimizacdo da Eq. A.2 é a solucdo ML ao utilizar a

matriz de observacdo normalizada de caracteristica 3. De notar que |{. é a norma de
Frobenius.

min
(RS)eS;

W-RS|_ Eq. A2

Ao utilizar a matriz de observacdo de caracteristica 4 escreve-se,
min [W—(RS+TL,,)| Eq. A3

(RS+T1)eS,

O método da factorizacdo tem dois blocos distintos: a factorizacdo, onde de impde a
caracteristica desejada, e a normalizacdo, onde se aplicam as restricbes métricas. E ainda
possivel alinhar a 12 imagem com a origem do espago tridimensional, sendo este passo
opcional.

Apresentam-se duas maneiras distintas de implementacdo. Na seccdo A.2 descreve-se 0
algoritmo como em [2], utilizando a caracteristica 3. Na sec¢do A.3 descreve-se 0 processo
similar utilizando caracteristica 4.

A.2. Matriz com Caracteristica 3

Nesta seccdo descreve-se o método de factorizacdo com caracteristica 3. Este algoritmo
foi o utilizado na implementacéo.

Factorizacao
Apbs calcular T por

P
T.=12w.. ,com ie[1,2F] Eq. A.4

calcula-se a matriz de observacéo normalizada W com,
W=W-T-1,, Eq. A5



Aplicando a decomposicao em valores singulares — singular-value decomposition (SVD)
na literatura anglo-saxénica — & matriz W podem obter-se mais do que 3 valores singulares
devido a presenca de ruido.

W =UxV Eq. A6

As trés matrizes U, X e V da Eq. A.6 sdo recortadas de modo a utilizar apenas os 3
maiores valores singulares, transformando-se nas U', X' e V', respectivamente com
tamanhos 2F x3, 3x3 e 3xP.

A matriz W dada por Eq. A.7 é a melhor estimativa da matriz de observacao
normalizada ideal. Reparar na notagdo utilizada para definir a redugéo da caracteristica.

W=WIS, =UZV Eq. A7
Definindo M (2F x3)e N (3xP) é possivel escrever
M= UV[EV]% R
1 -~ W=MN Eq. A8
N=[z]? V'

Normalizacao

Pretende-se normalizar M e N de modo a verificar as restricdes métricas de i, e j,,
que sao vectores unitarios ortogonais entre si. Verifica-se entao

i.[=j|=1
‘.f . “'f_‘T. Eq. A9
ipeje =i¢j; =0
Existe uma matriz Q (3x3) tal que
R=MQ Eg. A.10
S=Q'N Eg. A.11

Pelas Eq. A.9 e Eq. A.10 sabemos que para cada imagem se verifica
in :[ifx ify ifz]:inQ
Deseja-se descobrir Q que verifica o sistema

iTQQ"i, =1 Eq. A.12
iQQ'j =1 Eq. A13
i'TQQ"j, =0 Eq. A.14
Define-se A =QQ" (3x3). Por construgdo tem-se
AT=QQ" =A Eqg. A.15
logo
a; @
A=la, a, ay
a13 a23 a33

As Eq. A.12, Eq. A.13 e Eq. A.14 sdo 3 conjuntos de F equagbes que definem um
sistema de 3F equacdes e 6 incognitas.



Para exemplificacdo da resolucdo utiliza-se uma linha do ultimo conjunto de equacdes
Eqg. A.14. Note-se que

T _Ie o o
leI:mfl M¢, mf3]:|:lfx Ly Ifz]

Por simplificacdo ndo se utilizam os circunflexos nos célculos seguintes. Para uma
imagem qualquer — paraum f qualquer — tem-se

a, a, a;| I
I:ix iy iz:l a, a8, ay jy =0
8’13 a23 a33 jz
Jx
[, +ijay, +1,8, Q8 +i 8, +i,8, L, +ia,+ia, ]l j, |=0
i,
(ixau +iya12 +iza13) Ix +(ixa12 +iya'22 +iza23) jy +(ixal3 +iya23 +iza33) j,=0
o
a,
[de iydotidy bhorid idy i+ L ]=0
a'22
a‘23
[ 83

Assim, o sistema acima definido pelas Eq. A.12, Eq. A.13e Eq. A.14 é equi_valente a

(i), (iyix+ixiy)l (i,i, +i,), (iyiy)1 (iziy+iyiz)1 (i,i,), .
(i), (iyix+ixiy)F (i,i, +i, ). (iyiy)F (iziy+iin)F (i,i,), [a, | .
(id) (yderidy), (Rh+idl), (idy), (dy+iyd), (i), :112 1
. o
: 17|
(id)e (i), Goiridde (d), (i+ii), (ide [ 4, (1)
(ixjx)l (iij+ixjy)l (izjx+isz)1 (iyjy)l (izjy+iyj2)1 (izjl)l _a33_
: 0

(do)e (G dcridy), (Lhorid)e (), (L +id), (L),

Atribuem-se nomes a estas matrizes
B-a=G Eq. A.16

Existindo mais equacGes do que incdgnitas, o sistema da Eg. A.16 é resolvido pela
melhor aproximacdo aplicando o método dos minimos quadrados — Least Squares (LS) na
literatura anglo-saxonica,

a=B'G Eq. A.17

B'=(B'B) B' Eq. A.18

A Eq. A.18 é a pseudo-inversa de Moore-Penrose.



A matriz procurada calcula-se factorizando a matriz A, que por construcao
A=UzZU"

Calcula-se assim
1

Q=Ux2

Obtém-se assim R, S.

Alinhar Objecto (opcional)

De modo a alinhar a 1* imagem com a origem do espac¢o 3D, aplica-se uma rotacao que
transforme o referencial da 12 imagem numa matriz identidade.

R =RR,

S =R]S

alinhado

ccom R, =[i, j k] Eq. A.19
alinhado

Obtém-se assim os versores do sistema de referéncia da primeira imagem
i,=[1 0 0] , j=[01 0]

alinhados com os eixos x e y do sistema de referéncia do espaco 3D.

A.3. Matriz com Caracteristica 4

Nesta seccdo descreve-se 0 metodo de factorizacdo com caracteristica 4. Este algoritmo
ndo foi implementado pois utilizou-se 0 método de factorizagdo com caracteristica 3 descrito
acima.

Parte do metodo de factorizagdo com caracteristica 4 é similar ao método de factorizacéo
com caracteristica 3. Ndo se descreve a operacdo de alinhar a 1% imagem com a origem do
espaco tridimensional por ser igual a descrita acima.

Factorizacao

Aplicando a SVD a matriz W podem obter-se mais do que 4 valores singulares devido a
presenca de ruido.
W =UxV Eq. A.20

As trés matrizes U, X e V sdo recortadas de modo a utilizar apenas os 4 maiores
valores singulares, transformando-se nas U', X' e V', respectivamente com tamanhos
2F x4, 4x4 e 4xP.

A matriz W dada por Eq. A.21 é a melhor estimativa da matriz de observacgdo ideal.
Reparar na notacdo utilizada para definir a reducdo da caracteristica.

W=W{S,=Uz'V' Eq. A.21
Definem-se M (2F x4)e N (4xP)como na Eq. A.8.

Normalizacao

Pretende-se normalizar M e N de modo a verificar as restricbes métricas de i, e j, da

Eq. A9.
Existe uma matriz Q (4x4) tal que

[R|T]=MQ Eq. A.22



[ﬂ =Q'N Eq. A.23

Distingue-se em Q a matriz Q' (4x3) e o vector q' (4x1) - Eq. A.24.

qll q12 q13 q14
q21 q22 q23 q24

Q=[Q'|q'|= Eq. A.24
[ ] O Oz Usz |Oss
O Uiz Uiz [Uas
Atendendo a Eq. A.22 escrevem-se as Eq. A.25 e Eq. A.26
R =MQ' Eq. A.25
T=Mq' Eq. A.26

Pelas Eq. A.25 e conhecendo a forma como 0s vectores se arrumam na matriz R
sabemos que

T . . . T
lf:[lfx Iy Ifz]:lfQ':I:mfl My Mig mf4]Q'

Deseja-se descobrir Q' que verificaas Eq. A.12, Eq. A.13 e Eq. A.14.
Por um método similar ao utilizado para a caracteristica 3 obtém-se Q'.

Designam-se os elementos de Q" por b . Distingue-se em Q' amatriz Q" (3x4)eo0
vector q" (1x4)-Eqg. A.27.

bll b12 bSl b14
_ Q" by D, by by
Q'= [—} = Eq. A.27
q" b31 b32 b33 34
b41 b42 b43 b44
Atendendo a Eq. A.23 escrevem-se as Eq. A.28 e Eq. A.29.
S=Q"N Eqg. A.28
1=q"N Eq. A.29
Da Eg. A.29 encontra-se o sistema da Eq. A.30.
N'q"" =1" Eqg. A.30

Existindo mais equacBGes do que incdgnitas, o sistema da Eg. A.30 é resolvido pela
melhor aproximagéo pelo LS.
q'"" =N*1" Eq. A31

N*=(NNT) "N Eq. A.32

Para encontrar os elementos de q' utiliza-se os elementos de Q' e q'' ja descobertos e a
definicdo de inversa

b; = = cof (qij )

@

em que cof (qij) é o co-factor do elemento correspondente da matriz Q . Obtém-se assim

q', logo Q é conhecida.
Obtém-seassim R, S e T.



Anexo B. Descricao da Estimacao de Matrizes Completas

B.1. Introducio

Neste anexo resolve-se o problema de estimar matrizes completas a partir de matrizes
com entradas desconhecidas, como a ilustrada na Fig. B.1.

Fig. B.1: Matriz de observagdo W com informacéo desconhecida (W)

Apresenta-se a solucdo de [7], que engloba a inicializacdo e dois métodos iterativos: o
Expectation-Maximization (EM) e o Two-Steps (TS).

B.2. Estimativa Inicial

Qualquer matriz W pode ser escrita como na Eq. B.1, em que A de tamanho 2F x4
determina o espago das colunas e B de tamanho 4x P o espago das linhas.

W=AB €8, Eq.B.1
A estimativa inicial W@ é calculada por combinacéo do espaco das linhas com o espaco

das colunas da por¢do conhecida de W,. Para isso divide-se W, em submatrizes mais
pequenas.

Estimacéo do Subespaco

Considere-se uma matriz W, como na Fig. B.2(a), em que algumas colunas e linhas séo

totalmente conhecidas. Na Fig. B.2(b) observa-se a mancha escura que identifica os dados
conhecidos e as submatrizes W, e W, que retinem as colunas e linhas totalmente conhecidas,

respectivamente.

(a) algumas colunas e linhas séo (b) destacam-se as submatrizes W, e W,
totalmente conhecidas

Fig. B.2: Matriz W, e a estimag&o do subespago

A partir de W, é possivel estimar o espa¢o das colunas A pela Eq. B.2 — recordar
operacdo no passo da factorizacdo na seccdo 3.3.2.
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A=W, IS, Eq.B.2
A melhor aproximacédo do espaco das linhas B é dada pela ML, aplicando o método LS
que utiliza a pseudo-inversa de Moore-Penrose A’ como definida em Eq. A.18. Esta matriz
A, redne as linhas de A que correspondem as linhas de W, .
B=A/W, Eq.B.3

As restrices resultam da utilizagdo da caracteristica 4, em que a submatriz W, tem de
ter 4 colunas linearmente independentes e W, 4 linhas linearmente independentes.

Combinacéo dos Subespacos

No caso geral a matriz W, apresenta varias submatrizes como a definida na Fig. B.2(a).

Exemplifica-se o algoritmo da estimativa inicial por combinagio de espagos com uma matriz
W, como na Fig. B.3, composta por duas submatrizes que agrupam pontos com 0 mesmo

inicio de seguimento. O processo de combinagéo de subespacos € repetido se a matriz W,

apresentar mais submatrizes do mesmo tipo.
Na Fig. B.3(b) encontram-se definidas as submatrizes W, e W,, tendo cada uma o

mesmo aspecto que na Fig. B.2(b). A tracejado e para cada uma reiinem-se as colunas e linhas
totalmente conhecidas.

=

N
]

- repepayn
1
1
1
1
1
1
1
1

m—mmmmepemm——————

(a) existem dois conjuntos de pontos com (b) destacam-se as submatrizes W e W,
inicios de seguimento diferentes

Fig. B.3: Matriz W, e a combinacdo de subespacos

As submatrizes W, e W, devem ter pelo menos 4 colunas e 4 linhas sem dados

desconhecidos. Cada submatriz é factorizada como na Eq. B.2 de modo a obter os respectivos
espacos de colunas, A, e A,. Por definicdo de W, e W,, A, e A, tem linhas em comum

que sdo reunidas em A, e A, , respectivamente. Como a matriz de observacdo W
procurada tem caracteristica 4, A,, e A,, relacionam-se por uma transformagéo linear como

em Eq. B.4, em que N tem tamanho 4x4.
A,=A,N Eq.B.4

Na Eq. B.4 estima-se N por LS, em que A}, ¢é a pseudo-inversa de Moore-Penrose.
N=AJA, Eq.B.5

Obtém-se assim na Eq. B.6 a combinag&o dos espagos das colunas das submatrizes W, e
W, ,emque A,, reune as linhas de A, ndo correspondidas em W,.
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A:{ Ay } Eq. B.6
AZ\lN

A combinagéo do espago das linhas das submatrizes W, e W, é calculada como na

Eg. B.3.
Assim se obtém a estimativa inicial da matriz W,

W = AB Eq. B.7

B.3. Algoritmo Iterativo Expectation-Maximization

No algoritmo iterativo Expectation-Maximization (EM) a estimacdo dos dados
desconhecidos da matriz de observagdo W, é feita em dois passos alternados. Utiliza a

estimativa inicial W acima descrita.

Passo Expectation

Para a iteracdo W& estimam-se os valores desconhecidos da matriz. Estes valores sio
igualados aos valores da iteragio anterior W&,
WO =WoM+W1-M] Eq. B.8

Passo Maximization

Como visto no método da factorizacdo, a estimativa ML de caracteristica 4 obtém-se
factorizando W™ impondo a caracteristica desejada,
wh =w® | s, Eq.B.9

B.4. Algoritmo Iterativo Two-Steps

O algoritmo iterativo Two-Steps (TS) aplica a definicdo da Eq. B.1 directamente no
problema de minimizacdo global do método da factorizacéo,

min (W, ~AB)OM | Eq. B.10

O algoritmo € composto por dois passo que se executam alternadamente e ndo utiliza a
computacionalmente pesada SVD. E inicializado pela matriz do espago das colunas A da

estimativa inicial W® da Eq. B.7 acima descrita.

Calculo de B conhecendo A
Sendo A conhecida, o problema de minimizacdo da Eq. B.10 tem solucdo LS. esta
solugdo € calculada para cada coluna b, de B utilizando a pseudo-inversa,
-1
b,=|A"(AOM,)| AT(w,0m,) Eq. B.11
As letras minasculas identificam vectores coluna das matrizes correspondentes com a
letra mailscula. Como mostra a Eq. B.12, a matriz M| tem tamanho 2F x4 com 4 colunas

iguais a m ;. Este vector m verifica os dados conhecidos de W, e os correspondentes em

A.
M, =m1,, Eq. B.12

p p
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Este procedimento é repetido paraas p=1,...,P colunas.

Calculo de A conhecendo B

Sendo B conhecida estima-se cada linha a, de A de uma maneira similar. Na Eq. B.13
as letras minusculas identificam vectores linha em vez de coluna e a matriz M, verifica a
Eq. B.14.

a,=(w,om,)B"[B"(BoM, )|’ Eq. B.13
M :11><4mf Eq. B.14

Este procedimento € repetido paraas f =1,...,2F linhas.



Anexo C. Expressao do Custo de Reencontro

C.1. Introducao

Nesta secc¢do analisa-se qual a expresséo do custo do reencontro a utilizar.

Esta expressdo sera utilizada no método de identificacdo de reencontros Analise do
Custo. Este método é inspirado no principio de Descricdo de Comprimento Minimo -
minimum description length (MDL) — que aplica o conceito de Verosimilhanca Penalizada —
Penalized Likelihod (PL).

Minimum Description Length

Um problema de seleccdo de modelos surge quando é necessario eleger entre varios
modelos aquele que melhor descreve um conjunto de amostras. Em 1978, Rissanen apresenta
o principio MDL [Rissanen], que escolhe o modelo mais conciso que melhor descreve as
amostras. Este principio é usualmente aplicado para escolher o melhor cddigo binario numa
transmissdo de dados mas também foi aplicado em varias outras situagbes. Existem por isso
varias expressoes para o calculo MDL, sendo a mais usual

—L(D;0)+§Iogz N Eq. C.1

em que D sdo os dados, & os pardmetros do modelo, p o nimero de pardmetros do
modelo e N o numero de simbolos do modelo.

Na primeira parcela da Eq. C.1 encontra-se L(D;&), que quantifica a semelhanca
(likelihood na literatura anglo-saxénica) do modelo aos dados. Este é o termo que procurara
um modelo que descreva bem os dados. A segunda parcela mede a complexidade do modelo e
portanto procurara pelo modelo com menos simbolos.

A Eq. C.1 calcula o custo de um reencontro. Apés calcular o custo de todos os modelos é
escolhido o de menor custo.

De uma maneira geral escreve-se
semelhanca

—| do modelo +(factor)-(
com os dados

complexidadej Eq. C.2

do modelo

Como o MDL calcula o custo de cada modelo, o factor da Eqg. C.2 é designado por factor
de custo. Funcgdes de custo com estes dois termos sdo func¢des PL [9].

Reencontros

A Fig. D.1 mostra um exemplo das matrizes utilizadas. Cria-se uma matriz W (a) de
caracteristica 4, a qual se impde periodos de oclusdo em varios pontos, formando assim a
matriz sem reencontros W, (b). Introduzem-se novos pontos no final de W,, que séo

reencontros de pontos ja seguidos, obtendo-se a matriz W, (c). Existe uma matriz W, . (d)
que identifica os reencontros criados.



(a) totalmente (b) com periodos de (c) com reencontros (d) com reencontros
conhecida W oclusdo Wor néo corrigidos Wy corrigidos Wor

Fig. C.1: Exemplos das matrizes de observacéo utilizadas

Andlise do Custo
O método Analise do Custo funciona com base na premissa que

eerrado > eO
ecerto > eerrado Eq C3
ecerto - e0

em que se tem O erro sem reencontros €,, 0 menor erro dos reencontros errados e
maior erro dos reencontros certos e

errado €0
As relagbes da Eg. C.3 foram testadas no Anexo D.

certo *

C.2. Calculo do Custo do Reencontro

S&o analisadas varias hipoteses para o calculo do custo dos reencontros. Para aferir a
validade de cada expressao € necessario calcular uma gama de valores possiveis para o factor
de custo. Para isso sdo utilizados valores resultantes de experiéncias descritas no Anexo B.

12 Expressao

Decide-se a criagdo do reencontro comparando o erro e, por ponto, da aproximacao aos
dados conhecidos da matriz de observacdao W, ., dado por

_1(Wae - Vo Jom |,
°= W,

conhecidos

Eq. C.4

em que W,, é a matriz completa estimada e W e 0 numero de coordenadas

conhecidos
conhecidas. A matriz VNVQR resulta dos métodos de estimacdo da informacdo desconhecida
tratados na sec¢do 3.4.A matriz M verifica M =[ m; | tal que
{1,se W,; conhecido
" |0, sew,; desconhecido
e © é o produto ponto-a-ponto, também conhecido por produto de Hadamard.

A expressdo do custo ¢ é entdo
c=e Eq.C.5

Esta expressdo tem sucesso em 41 testes de um total de 2700 (1.5%). Claramente que a
decisdo pelo erro ndo é eficiente para identificar reencontros.
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28 EXpressao

A medida de semelhanca é dada por (—e). Esta medida de semelhanca é sempre

negativa. E tanto maior quanto melhor for a aproximacéo aos dados conhecidos.
A medida de complexidade é o numero de pontos P do modelo.
A expressao do custo ¢ é entdo
c=e+a-P Eq.C.6

em que « é o factor de custo.

1200 T T T T T T e

_—

1000 / -

numero de testes

factor de custo o x 10

Fig. C.2: Estimar o factor de custo o — 22 expressao

E escolhido o valor & =2.7x10™ pois apresenta melhores resultados. Tendo sido feitos
2700 testes, o valor escolhido permitiu identificar todos os reencontros em 784 testes (29.0%).
Destes 2700 a premissa necessaria ao método Analise do Custo da Eq. C.3 verificou-se 1152
vezes. E neste conjunto de testes que a transformagdo erro/custo se mostra relevante,
mostrando-se valida em 68.1% com este factor de custo.

3% Expressao

A expressao do custo ¢ é
c=e+a-logy, (P) Eq.C.7

A analise da complexidade com o logaritmo justifica-se pois esta presente na Eq. C.1.
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200+
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factor de custo o

Fig. C.3: Estimar o factor de custo o — 3% expressdo

Mesmo que esta expressdo pareca apresentar resultados bastante bons, a utilizacdo de
uma operacdo ndo linear como o logaritmo ndo permite um factor de custo constante. E
possivel aproximar a funcdo logaritmo por varios trocos lineares, mas para cada troco o factor
de custo seria diferente.

E escolhido o valor o =1.75x1072 pois apresenta melhores resultados.
Utilizando esta expressdo com o =1.75x107 apenas nos dados com erros pequenos nio

é possivel identificar nenhum dos reencontros.
42 Expressao
A expressdo do custo ¢ é
c=e+a-g-P Eqg.C.8
Nesta hip6tese a complexidade é dada por (e,-P). Isso introduz o efeito do erro e da

semelhanca na parcela da complexidade, e por isso esta expressdo foge um pouco ao conceito
da expressdao MDL Eg. C.2.

1200

1000 \ . |

800 -

600 -

numero de testes

400 -

200

/ N

I L I I I I I
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

factor de custo o

Fig. C.4: Estimar o factor de custo o. — 4% expressdo

E escolhido o valor & =2.4x107 pois apresenta melhores resultados. Tendo sido feitos
2700 testes, o valor escolhido permitiu identificar todos o0s reencontros em 654 testes (24.2%).
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Destes 2700 a premissa necessaria ao metodo Analise do Custo da Eq. C.3 verificou-se 1152
vezes. E neste conjunto de testes que a transformacgé@o erro/custo se mostra relevante,
mostrando-se valida em 56.8% com este factor de custo.

5% Expressao

A expressao do custo ¢ é

c=—%+a-P Eq. C.9

Nesta hipotese utiliza-se (1/e) como medida de semelhanca.

1200

- —_ <c <
_ - Ceerto < €0 < Cerrado

1000 - - — = %eerto < % B

800

600

numero de testes

(0=4.7E+001, certos=574)

400

200

factor de custo ¢

Fig. C.5: Estimar o factor de custo o — 5% expressao

E escolhido o valor « =47 pois apresenta melhores resultados. Tendo sido feitos 2700
testes, o valor escolhido permitiu identificar todos os reencontros em 574 testes (21.3%).
Destes 2700 a premissa necessaria a0 método Analise do Custo da Eq. C.3 verificou-se 1152
vezes. E neste conjunto de testes que a transformacdo erro/custo se mostra relevante,
mostrando-se valida em 49.8% com este factor de custo.

C.3. Conclusoes

Verifica-se que a 2% expressdo proposta é a que obtém melhores resultados. Além desta
as 4% e 5% expressdes também se mostram boas hipdteses. Foi ainda calculado um intervalo de
valores para o factor de custo e escolhido um para futuras experiéncias.

De notar que esta analise de desempenho é feita nos dados reunidos e ndo é de modo
algum geral. Apenas serviu para comparacao entre as varias hipoteses.
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Anexo D. Efeito dos Reencontros ao Estimar Matrizes Completas

D.1. Introducio

Pretende-se analisar os resultados da estimacdo da informacéo desconhecida quando se
consideram reencontros.

Utilizam-se dados artificiais de modo a controlar o ruido, 0 nimero de pontos, a
percentagem de informacdo conhecida, 0 nimero de reencontros e sua posi¢do. Obtém-se o
valor do erro de estimagdo dos métodos EM e TS [7] como na Eqg. D.1 para cada reencontro
possivel de recriar. Sdo comparados os resultados de criar reencontros certos e errados.

e =|(Wor —We)OM|_ Eq. D.1
A Fig. D.1 ilustra as matrizes utilizadas. Cria-se uma matriz W (a) de caracteristica 4, a

qual se impde periodos de oclusdo em varios pontos, formando assim a matriz sem
reencontros W,; (b). Introduzem-se novos pontos no final de W, que séo reencontros de

pontos ja seguidos, obtendo-se a matriz W, (c). Existe uma matriz W, . (d) que identifica os
reencontros criados.
A matriz M tem tamanho 2F x P e verifica M = [mij] tal que
{1 ,Se W, conhecido
" |0, sewy; desconhecido
e O é 0 produto ponto-a-ponto, também conhecido por produto de Hadamard.

(a) totalmente (b) com periodos de (c) com reencontros (d) com reencontros
conhecida W oclusdo Wyg nao corrigidos Wy corrigidos Wor

Fig. D.1: Exemplos das matrizes de observacao utilizadas
Os reencontros possiveis sdo identificados como pares do tipo ( Prosequimento » p2°seguimento)
com os indices das colunas do primeiro e segundo periodos de seguimento.

D.2. Evolucao do Erro da Estimacao

Interessa conhecer o andamento do erro da estimacdo da informacdo desconhecida.
Foram realizadas varias experiéncias com este proposito. Dado que os resultados de cada uma
sdo parecidos, descrevem-se apenas duas experiéncias para ilustrar as conclusdes.

Em cada experiéncia observam-se os resultados numa tabela e num grafico. Néo
interessa observar valores muito elevados mas sim 0s que permitam comparar 0 erro sem

reencontros e, e 0 erro com reencontros e( Progeguimento pzcseguimemo) certos e errados.

As experiéncias foram realizadas com matrizes de observacao de caracteristica 4 geradas
a partir de dados aleatorios. Estes dados correspondem a coordenadas de pontos em imagens
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de tamanho 160x120 pixels. Testou-se uma gama pertinente de valores de desvio padrdo do
ruido, de percentagem de informacdo conhecida, de nimero de imagens, de pontos e de
reencontros.

Aplica-se ruido gaussiano de média nula variando o desvio padrdo o, que é calculado
como uma percentagem do maximo dos dados da matriz W .

12 Experiéncia

Matriz W com tamanho 40x33 com ruido de o =0.0001x max(W). Criam-se 2

reencontros, tendo W, o tamanho 40x35 e 41,2% de informacé&o conhecida.

Tab. D.1: Erros da estimacdo de informacdo desconhecida com reencontros — 12 experiéncia

12
Colunas com reencontros
16
Numero de E
p1°segmmento p2°segmmento Colunas P rro
sem reencontros 0 0 35 0.023708
reencontros 16 35 34 0.023834
certos 12 34 34 0.02394
Resultados 7 18 34 0.34085
sem juntar 1 28 34 0.72392
reencontros reencontros 4 21 34 0.74429
errados 7 34 34 0.77173
5 17 34 0.86179
8 21 34 0.89205
sem reencontros 0 0 34 0.023834
reencontro certo 12 34 33 0.024032
Resultados 7 18 33 0.34126
juntando 1 4 21 33 0.7493
reencontro reencontros 7 34 33 0.77328
errados 1 28 33 0.80601
5 17 33 0.86342
8 21 33 0.90655
sem reencontros 0 0 33 0.024032
7 18 32 0.35101
Resultados 4 21 32 0.77381
juntando 2 reencontros 1 28 32 0.8382
reencontro errados 5 17 32 0.8649
8 21 32 0.9222
5 24 32 0.94054
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T
—— sem reencontros
{ reencontros certos
x  reencontros errados

10+ g

erro (escala logaritmica)
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0 5 10 15 20 25 30 35

pl“segulmemc

Fig. D.2: Erros da estimacgéo de informac&o desconhecida
com reencontros — 12 experiéncia

2% Experiéncia
Matriz W com tamanho 70x40 com ruido de o =0.01xmax(W). Criam-se 2
reencontros, tendo W, o tamanho 70x42 e 47,7% de informagéo conhecida.

Tab. D.2: Erros da estimacdo de informacdo desconhecida com reencontros — 22 experiéncia

Colunas com reencontros !
10
NUmer

pl°seguimento p2°seguimento C;Iurfag (ljge Erro
sem reencontros 0 0 42 5.7852
reencontros 10 41 41 5.7831
certos 7 42 41 5.7909

Resultados 17 42 41 5.892
sem juntar 4 42 41 5.9151
reencontros reencontros 15 42 41 5.9457
errados 8 29 41 6.0427
7 27 41 6.0495

10 33 41 6.05
sem reencontros 0 0 41 5.7909
reencontro certo 10 41 40 5.9238
10 33 40 6.0054
ﬁ]stl;'rfggof 8 29 40 6.0387
reencontro reencontros 13 32 40 6.0849
errados 10 38 40 6.1696
2 41 40 6.2808
1 36 40 6.3078
sem reencontros 0 0 40 5.9238
8 29 39 6.0273
Resultados 13 32 39 6.1934
juntando 2 reencontros 1 36 39 6.4369
reencontro errados 12 29 39 6.5151
6 29 39 6.5247
4 27 39 6.5286
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Fig. D.3: Erros da estimacgéo de informac&o desconhecida
com reencontros — 22 experiéncia
Conclusdes

Observa-se que o andamento do erro com os reencontros testados € igual em varias
situagdes e que existem relacOes entre os varios erros. Define-se o erro sem reencontros ¢,, 0
erro de um reencontro certo €,....,..o € O erro de um reencontro errado e

As relacdes que se observam nas tabelas e figuras séo

outro *

eoutro > e0
ereencontro > eoutro Eq D2
ereencontro - e()

Também se observa que estas relacbes de mantém ao corrigir apenas alguns dos
reencontros.
Na proxima secgdo verifica-se a validade destas conclusdes.

D.3. Relacoes Entre os Erros dos Reencontros Possiveis

Nesta seccdo pretende-se realizar experiéncias para se verificar a validade das conclusdes
retiradas das experiéncias anteriores. Interessa conhecer os parametros que influem e como
influem.

Executam-se testes a varias matrizes, variando o desvio padrdo do ruido, a percentagem
de informacdo conhecida, o nimero de imagens, 0 nimero de pontos e 0 numero de
reencontros. Cria-se assim uma tabela com os valores dos erros relevantes: o erro sem
reencontros e,, 0 menor erro dos reencontros errados e e 0 maior erro dos reencontros

errado

certos €., -

A Tab. D.3 resume os dados reunidos, contabilizado o nimero de testes em que se
verifica cada relacdo da Eq. D.2.
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Tab. D.3: NUmero de testes em que as relacdes entre 0s varios erros se verificam

NUmero de testes em que:

Desvio Padrio Informacéo NGmerode | Namero Situagdes erradas Situag0es certas
. F P do Ruido Conhecida Sem Reencontros | Total de
[imagens] | [pontos] . Reencontros
[pixels] [9%] [pontos] Testes €errado < €o €certo = Cerrado €eerto = €0 €eerto < €0

21 21 0,01 57,4 5 100 0 0 85 15
21 21 0,10 57,4 5 100 0 11 82 7
21 21 0,10 57,4 6 100 0 8 87 5
21 21 0,10 57,4 7 100 0 17 83 0
21 21 0,10 57,4 8 100 0 9 91 0
21 21 1,00 57,4 5 100 1 77 21 2
21 21 1,00 57,4 7 100 0 88 12 0
21 21 1,00 57,4 9 100 0 86 14 0
21 21 1,00 57,4 11 100 0 87 13 0
21 21 3,00 57,4 5 100 1 94 5 1
21 21 5,00 57,4 5 100 2 96 2 2
21 21 7,00 57,4 5 100 0 99 1 0
21 21 0,01 68,0 5 100 0 0 95 5
21 21 0,10 68,0 5 100 0 2 93 5
21 21 1,00 68,0 5 100 1 43 56 1
21 21 1,00 68,0 7 100 1 60 39 1
21 21 1,00 68,0 9 100 0 63 37 0
21 21 1,00 68,0 11 100 0 62 38 0
21 21 3,00 68,0 5 100 2 94 4 2
21 21 5,00 68,0 5 100 2 95 2 3
21 21 7,00 68,0 5 100 0 95 5 0
21 41 1,00 68,0 5 100 0 46 53 1
21 41 1,00 68,0 7 100 0 53 47 0
21 41 1,00 68,0 9 100 1 69 30 1
21 41 1,00 68,0 11 100 0 75 25 0
21 61 1,00 68,0 5 100 0 46 53 1
21 61 1,00 68,0 7 100 0 62 38 0

2700 11 1537 1111 52

0,40% 56,9 % 41,1 % 19%
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Observa-se que as relacbes da Eqg. D.2 se verificam para situagfes com pouco ruido. O
aumento do numero de reencontros dificulta a estimagdo dos dados desconhecidos, logo
também dificulta que as relagdes acontecam. Isso acontece porque a coluna de um reencontro
tem normalmente poucos dados conhecidos, como ilustrado na Fig. D.1.

D.4. Conclusoes

Observa-se que 0 erro com reencontros certos € menor do que com reencontros errados,
existindo um intervalo que os separa. Também se observa que 0 erro sem reencontros € menor
do que com reencontros errados. O valor do erro com reencontros certos € proximo do erro
sem reencontros.

eerrado > eO
ecerto > eerrado Eq D3
ecerto - e0

A Fig. D.4 ilustra estas conclusdes, que se mantém ao juntar cada reencontro certo.

erro de
estimacao da
informacdo _|___ -
desconhecida
erros com
reencontros
errados
N X erros com
erro sem reencontros
reencontros certos

Fig. D.4: Erro na estimacdo de matrizes de observagdo completas com reencontros
Valor sem reencontros e gamas de valores com reencontros
errados e reencontros certos.

Estas conclusdes sdo afectadas pelo ruido, pela percentagem de informacédo conhecida,
pelo nimero de imagens, pelo nimero de pontos e pelo nimero de reencontros.

XX



Anexo E. Referéncias

[1]

[2]

[3]

[4]
[5]

[6]

[7]

[8]

[9]
[10]
[11]
[12]
[13]
[14]
[15]
[16]

[17]
[18]
[19]

S. Ullman, “The interpretation of visual motion”, MIT Press, Cambridge MA, EUA,
1979

C. Tomasi e T. Kanade, “Shape and motion from image streams under orthography: a
factorization method”, International Journal of Computer Vision, vol. 9, no. 2, 137-
154, 1992

C. J. Poelman e T. Kanade, “A paraperspective factorization method for shape and
motion recovery”, IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol.
19, no. 3, 1997

J. Costeira e T. Kanade, “A Multibody Factorization Method for Motion Analysis”,
International Journal of Computer Vision, vol. 29, no. 3, 1998

D. Jacobs , “Linear Fitting with Missing Data for Structure-from-Motion”, IEEE
International Conference on Computer Vision Patern Recognition, 1997

M. Maruyama e S. Kurumi, “Bidirectional Optimization for Reconstructing 3D Shape
from an Image Sequence with Missing Data”, IEEE International Conference on
Image Processing, Kobe, Japéo, 1999

R. F. C. Guerreiro e P. M. Q. Aguiar, “3D structure from video streams with pastialy
overlapping images”, IEEE International Conference on Image Processing, EUA,
2001

P. M. Q. Aguiar e J. M. F. Moura, “Image Motion Estimation — Convergence and
Error Analysis”, IEEE International Conference on Image Processing, Japao, 1999

P. J. Green, “Penalized Likelihood”, Encyclopaedia of Statistical Sciencies, Jonh
Wiley and Sons, para publicacdo no volume de actualizagdes, 1996

D. A. Forsyth e J. Ponce, “Computer Vision — A Modern Aproach”, Prentice Hall,
2003

L. G. Shapiro e G. C. Stockman,“Computer Vision”, Prentice Hall, 2001

W. Niblack, “MDL Methods in Image Analysis and Computer Vision”, Tutorial
presented at IEEE International Conference on Computer Vision Patern Recognition,
New York, EUA, 1993

J. Rissanen, “Modeling by shortest data description”, Automatica, no. 14, 465-471,
1978

J. Rissanen, “Minimum-Description-Length Principle”, Encyclopaedia of Statistical
Sciencies, Jonh Wiley and Sons, vol. 5, 523-527, 1985

J. Shi e C. Tomasi, “Good features to track”, IEEE International Conference on
Computer Vision Patern Recognition, 1994

R. F. C. Guerreiro, “Modelagdo 3D a Partir de Video”, Relatdrio de Trabalho de Final
de Curso, Instituto Superior Téecnico, Lisboa, Portugal, 2002

“The Computer Vision Homepage”, http://www-2.cs.cmu.edu/~cil/vision.html
“Minimum Description Length on the Web”, http://www.mdl-research.org/
http://www.isr.ist.utl.pt/~aguiar/code.html

XXi



