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Resumo

Nosso objetivo nesta dissertacao é a detecgdo robusta de movimento de camera (tilt,
pan, roll e zoom) em videos. Para tanto, desenvolvemos um algoritmo original para
esta tarefa, baseado em um ajuste ponderado de minimos quadrados de um fluxo 6tico,
onde um procedimento iterativo é utilizado para melhorar o peso de cada vetor. Além
da deteccao de movimento de camera, nosso algoritmo fornece uma anélise quantitativa
precisa e confidvel dos movimentos. Este também fornece uma segmentacao grosseira de
cada quadro em duas regioes, “objeto” e “fundo”, correspondentes as partes estacionarias
e com movimento na cena, respectivamente. Experimentos com videos reais mostram que

o algoritmo ¢é rapido e eficaz, mesmo para cenas com movimento substancial de objetos.
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Abstract

Our goal in this dissertation is the reliable detection of camera motion (tilt, pan, roll and
zoom) in videos. We propose an original algorithm for this task based on weighted least-
square fitting of the optical flow, where an iterative procedure is used to improve the weight
of each flow vector. Besides detecting camera motion, our algorithm provides a precise and
reliable quantitative analysis of the movements. It also provides a rough segmentation
of each frame into two regions, “foreground” and “background”, corresponding to the
moving and stationary parts of the scene, respectively. Tests with real videos show that

the algorithm is fast and effective, even for scenes with substantial object motion.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e motivacao

O volume crescente de videos digitais criou a necessidade de métodos eficientes para
navegacao, busca e visualizacao do seu contetido. Para auxiliar o usuario a localizar e
recuperar informagoes relevantes, o passo fundamental consiste da divisao do video em
segmentos coerentes [1], segundo algum critério que depende da aplicagao.

A segmentacao automatica ou semi-automatica de video é um problema computacional
bastante estudado [1, 2, 3]. Os movimentos de camera (figura 1.1) sao freqiientemente
relevantes para essa tarefa, pois revelam indiretamente mudancas no foco de interesse do

operador [4].

tracking

panning

dollyin
zooming ving

tilting

(@ (b) (©)

Figura 1.1: Movimentos basicos de camera.

Para certos tipos de filmagens, tais como videoconferéncias, os movimentos de camera

sao a principal caracteristica para segmentagao. Um exemplo disto sao os registros de
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video das reunides do Conselho Universitdrio (CONSU) da UNICAMP (figura 1.2). Tais
gravagoes sao freqlientemente feitas como uma unica tomada [5] continua, por uma tnica
camera em posi¢ao fixa, em que um operador aponta sucessivamente para os diversos
oradores. Um algoritmo robusto para detectar tais movimentos de camera permite a
organizacao da gravagao em diversos clipes de video, um para cada orador — uma tarefa
tediosa e demorada quando realizada manualmente. A grande dificuldade neste problema
¢ distinguir movimentos da camera do movimento de objetos e pessoas na cena [6], tal
como o orador movimentando sua cabeca e maos, pessoas andando no ambiente que

causam a oclusdo da camera, movimento parasita (por exemplo, o balanco das cortinas

do auditério devido ao vento), etc.

Figura 1.2: Quadros selecionados de uma reuniao do conselho universitario da UNICAMP.
Quadros A-G compreendem um segmento durante o qual a camera estd estacionaria.
Quadros H-W compreendem a transicao para um outro orador, consistindo basicamente
de um zoom-out, um pan para a direita, e um zoom-in. Quadro X é o inicio do préximo
segmento.

1.2 Nossa contribuicao

Nesta dissertacao, desenvolvemos um método original [7] para detectar automaticamente
movimentos de camera em videos digitais. O algoritmo aqui apresentado se aplica prin-
cipalmente a videos criados por uma camera com posicao fixa que pode ser apontada em
vérias diregoes através de movimentos de rotacao (tilt, pan e roll), e mudangas de am-

pliagdo da lente (zoom), ilustrados na figura 1.1(a,b). Entretanto, como discutiremos, o



1.3. Visao geral do método proposto 3

algoritmo também pode ser aplicado como uma etapa para analise de videos onde ha movi-
mentos de translagao da camera (tracking, craning e dollying), ilustrados na figura 1.1(c).

O algoritmo proposto prové uma analise precisa e confiavel da quantidade de movi-
mento existente, a saber, a quantidade de pan, tilt, zoom e roll entre dois quadros conse-
cutivos quaisquer. Este consegue ainda, distinguir movimentos de camera de movimentos
de objetos na cena. Pela sua generalidade, acreditamos que ele podera ser adequadamente
utilizado em uma ampla gama de outras aplicagoes.

Para fins de segmentacao de videos de conferéncia, como os do CONSU, o problema
relevante ¢ distinguir trechos em que a camera esta completamente estacionaria de trechos
com movimento de camera, mesmo que de baixa velocidade. Nos testes realizados com
videos reais, nosso algoritmo conseguiu discriminar estas duas classes com taxas de acerto
de 90% em média.

1.3 Visao geral do método proposto

O método proposto consiste de dois passos principais aplicados para cada par consecutivo
de quadros. O primeiro passo determina o fluzo dtico [8], que pode ser interpretado como
a velocidade com que a cena “flui”através de cada pixel do quadro. O segundo passo
analisa esse fluxo 6tico para obter uma estimativa do movimento de camera entre esses
dois quadros.

Para o primeiro passo, utilizamos o algoritmo de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) [9],
que deriva do trabalho de Lucas e Kanade [10]. Escolhemos este algoritmo porque produz
fluxos de boa qualidade e, além disso, determina um escore de confiabilidade para cada
vetor de fluxo, que é um dado importante para o nosso método.

Para o segundo passo, desenvolvemos um procedimento original, baseado no método
dos minimos quadrados ponderado [11], para decompor o fluxo 6tico observado em uma
combinagao de quatro fluxos oOticos ideais, correspondentes aos movimentos bésicos de
camera (pan, tilt, zoom e roll). A diferenca entre dois fluxos (residuo) é atribuida a mo-
vimento de objetos na cena, artefatos de quantizacao no video e falhas de rastreamento.
Uma caracteristica importante do nosso método, que chamaremos de WOFF' (da abre-
viagao de weighted optical flow fitting), é um procedimento iterativo para ajustar os pesos
utilizados na analise por minimos quadrados, com o objetivo de descartar os vetores mais
discrepantes. Os pesos que resultam deste processo permitem, como sub-produto, separar

a imagem em “fundo” (estatico) e “objetos” (em movimento).
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1.4 Organizacao

Esta dissertagao esta estruturada em oito capitulos organizados da seguinte forma: além
deste Capitulo que contém uma breve introducao sobre a motivacao da segmentacao de
videos por movimento de camera, o Capitulo 2 apresenta o conceito do fluxo 6tico e
suas propriedades. O Capitulo 3 contém descri¢oes de algoritmos para o calculo do fluxo
6tico. No Capitulo 4 é realizada uma analise detalhada dos modelos canonicos de fluxos
6ticos gerados por movimentos de translacao, rotacao e zoom da camera. A descricao de
alguns algoritmos encontrados na literatura para computar os parametros de movimento
da camera (pan, tilt, roll e zoom), e a descrigao completa do algoritmo proposto estao no
Capitulo 5. No Capitulo 6 sao realizados experimentos com nove videos reais para avaliar
o desempenho do algoritmo proposto. Ja no Capitulo 7, sao realizados experimentos para
justificar os passos principais do algoritmo. Finalmente, o Capitulo 8 traz as conclusoes

e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fluxo Otico

A maioria das técnicas existentes para determinar movimentos de camera baseia-se na
andlise do fluxo 6tico [12], o deslocamento aparente de partes da imagem entre quadros
sucessivos do video. Neste capitulo definimos mais precisamente este conceito e estudamos

algumas de suas propriedades.

2.1 Imagens e videos

Nesta dissertacao, definimos uma imagem J como sendo a funcao definida em um retangulo
DJ do plano R? com valores em algum espaco de cores V. Vamos supor que o dominio
©J é sempre centrado na origem e que o maior vetor a partir da origem ¢é 1.0, veja a

figura 2.1.

Figura 2.1: O dominio ®.J de uma imagem.

Definimos o dominio desta maneira para simplificar as férmulas (vide capitulo 5) e para
conseguir que a magnitude dos movimentos da camera seja independente da resolucao da
imagem. Na pratica uma imagem J é representada por uma imagem digital, uma matriz

de amostras (pizels) tomadas sobre uma grade regular que cobre o dominio ®.J; sendo
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que cada amostra é arredondada (quantizada) para um conjunto finito de valores. Nesta
dissertacao, vamos supor que a amostragem tem a mesma resolucao nos dois eixos.

Para obter o valor J(x,y) da imagem em um ponto arbitrario, é portanto necessario
realizar algum tipo de interpolagao entre os valores do pixels préximos ao ponto (z,vy).
O método de interpolagao mais apropriado depende da maneira como os pixels sao amos-
trados, da natureza e magnitude dos erros de amostragem, e da eficiéncia computacional
desejada. Em [13] encontra-se uma discussao sobre métodos de interpolagao para imagens.

Tipicamente, o conjunto V é o intervalo [0, 1] para imagens monocrométicas ou o cubo
unitario [0, 1] x [0, 1] x [0, 1] para imagens coloridas.

Analogamente, vamos supor que um video H é uma funcao de um paralelepipedo
DH x JH C R3 para V, onde DH é o dominio das imagens e JH ¢é o intervalo de
tempo coberto pelo video. Tipicamente, um video é representado por uma seqiiéncia
de quadros (imagens) tomadas nos instantes discretos tq,ts, ..., t,,. Assim, para obter o
valor H(z,y,t) do video em um ponto arbitrario (z,y) e em um instante arbitrario ¢ é
necessario realizar algum tipo de interpolagao entre os pixels préximos a (x,y) de quadros

préximos a t.

2.2 Definicoes

2.2.1 Correspondéncia dtica

Dado um ponto p € ®J de uma imagem .J, definimos seu correspondente dtico em uma
imagem K como sendo um ponto ¢ € DK tal que os valores de J na vizinhanca de p sao
maximalmente similares aos valores de K na vizinhanca de ¢q. Veja figura 2.2.

Este conceito é normalmente aplicado a duas imagens da mesma cena obtidas em
momentos distintos, e/ou por cameras em posigoes diferentes. Denotaremos este conceito
por

J(p) = K(q). (2.1)

O critério de similaridade usado na equagao (2.1) depende do contexto, mas usualmente
inclui similaridade dos valores J(p) e K(q) das duas imagens e possivelmente de outras

propriedades nas proximidades dos pontos p e ¢, tais como derivadas ou textura.
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Figura 2.2: Correspondéncia dtica.

Critérios de (dis)similaridade local

O critério de semelhanca local usado para definir a correspondéncia ética é geralmente
expresso por uma fungao de discrepdancia local, que denotaremos por ldist(J, p, K, q), que
mede a dissimilaridade das imagens J e K em uma certa vizinhanca dos pontos p e q.

A vizinhanca pode ser definida por um subconjunto € de R?. Tipicamente, £ é um
circulo ou quadrado centrado na origem que cobre alguns pixels da imagem relativo aos
pontos de interesse p e q.

Uma medida de discrepancia local muito usada é a raiz da soma dos quadrados das

diferencas [14], que denotaremos por drms, do inglés root of mean square difference,

J - K 2d
drms(J,p, K, q) = \/fQ[ (p+7) (g+7)] T. (2.2)
Jodr
Para imagens amostradas, costuma-se usar a aproximacao discreta
Jp+r)—K(g+r)]?
drms(d.p, K. ) — \/zrega[ (v |Q>| (a+ ) 2.3
5

onde (25 denota o conjunto dos vetores que pertencem a janela ) cujas coordenadas sao
multiplos de d; e [€25] é o niimero desses vetores.
Outros exemplos de fungdes de discrepancia local que podem ser usadas na equagao (2.1)

sao a correlagao normalizada [14] e a distancia de entropia [14].

2.2.2 Deslocamento 46tico e fluxo 6tico

O vetor f = q — p é chamado de deslocamento ético de p entre J e K. A fungdo que

associa a cada ponto de p de ©J seu deslocamento 6tico f(p) é chamada de fluzo dtico.
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Ou seja, o fluxo 6tico de uma imagem J para uma imagem posterior K é uma funcao

f que, para cada ponto p € D.J, associa um vetor de deslocamento f(p) € R? tal que

p+ f(p) €DK, e

J(p) = K(p+ f(p))- (2.4)
Para ilustrar um fluxo 6tico f, vamos amostra-lo em um conjunto fixo de pontos
D1, P2, - - -, Pn, produzindo uma lista de vetores fi, fo,..., fa; € representar esses dados

como na figura 2.3. Cada vetor f; é indicado por um segmento de reta com origem no

ponto p;, cuja direcao é a do vetor f; e cujo comprimento é proporcional a |f;|.

NERANSEVNNNNY
R TN TEATAY
ZLLIINN
’*k\\\ \\\\\\\
BN SR SR
SRIRENRRE
SRR
,,r..[/-[\ .

Figura 2.3: Representacao de um fluxo ético.

2.2.3 Fluxo 6tico diferencial

Uma situagao importante é quando as duas imagens sao tao préximas (no tempo ou na
posicao da camera) que os deslocamentos f(p) sao da ordem do passo de amostragem o
(o tamanho dos pixels). Nessa situagao, podemos considerar as duas imagens J e K como

sendo quadros proximos de um video continuo H; ou seja,
J(p)=H(p,t) e  K(p)=H(pt+dt) (2.5)

para todo ponto p € ®H, algum instante ¢ e algum intervalo pequeno de tempo dt.
Para simplificar a notagao, denotaremos por x e y as coordenadas de p e por f, e f, as

componentes do deslocamento f(p) entre os instantes t e t+dt. Portanto, a equagao (2.4)

pode ser re-escrita como
H(z,y,t) = H(z + folz,y,t,dt),y + fy(z,y,t.dt), t +dt). (2.6)

Para intervalos suficientemente pequenos, o deslocamento f (se for significativo) é

proporcional ao intervalo de tempo dt, isto é

f(z,y,t) = v(z,y,t)dt + O(dt?) (2.7)
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para algum vetor v(z,y,t) que independe de dt, onde O(dt®) sdo os termos de ordem >
2. Chamamos a fungao v de fluzo dtico diferencial de H no ponto (z,y) e instante t. O

fluxo 6tico diferencial é dado pela formula

v=0(p,t) = (va(z, 9, 1), vy(z, 9, 1))

(2.8)
_ . f(p7 t? dt) _ . fx(a:7 y? t’ dt) fy(x’ y? t’ dt)
= lim | ————= ) = lim , .
dt—0 dt dt—0 dt dt
A equagao (2.6) pode entdo ser re-escrita como
H(z,y,t) = H(x + v,dt,y + v,dt, t + dt). (2.9)

Note que o fluxo 6tico é medido em unidades de distancia na imagem, enquanto que o
fluxo ético diferencial é medido em unidades de distancia/tempo. (Entretanto, devemos
observar que muitos autores usam o termo “fluxo 6tico” insdiscriminadamente para os

dois conceitos.)

2.3 Aplicacoes do fluxo 6tico

Considere o que acontece quando um objeto se movimenta entre as imagens J e K. Em
condigoes favoraveis (que incluem iluminacao uniforme, auséncia de ruido, dentre outras),
os valores dos pixels pertencentes ao objeto permanecem relativamente constantes durante
o movimento. O mesmo ocorre quando J e K sao imagens da mesma cena estatica tomadas
de angulos diferentes. Portanto, o deslocamento ético pode ser usado para determinar o
movimento relativo dos objetos da cena e da camera.

As aplicagoes do deslocamento 6tico, que decorrem desta propriedade, sao extrema-
mente variadas: interpretacao de cenas [15], segmentacao de objetos em movimento [16],
acompanhamento (tracking) de objetos [17], codificacao eficiente de video [18], vigilancia
eletronica, etc.

Uma aplicagao importante do fluxo ético é o estéreo geométrico [19] — a determinagao
da terceira dimensao a partir de duas imagens tomadas de angulos diferentes — que, por
sua vez, é essencial para aplicagoes de visao robdtica, como navegagao exploratéria [20],
deteccao e predicao de trajetorias de objetos em movimento e avaliacao de tempo para

colisao [20].
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2.4 Problemas da definicao de fluxo 6tico

2.4.1 Ambigiiidades na correspondéncia ética

A definicao da correspondéncia ética é inerentemente ambigua, pois, para cada ponto p
na primeira imagem, pode haver varios pontos ¢ na segunda imagem com similaridades
locais iguais ou muito proximas.

A figura 2.4 exemplifica o problema. A cena consiste de um quadrado de lado 0.7
e cor uniforme, movendo-se diagonalmente, cujos contornos nas imagens J e K estao
indicados em linha cheia e tracejada, respectivamente. O critério de similaridade local
considera janelas circulares de raio 0.05, indicadas na figura com linha cheia (na imagem
J) e tracejada (na imagem K). Observe-se que o deslocamento 6tico estd bem definido no
ponto b, enquanto que é ambiguo nos pontos a, c e d. Observe-se também que nos pontos
a e ¢, a ambigiiidade é unidimensional (se estende ao longo de uma linha), enquanto que
no ponto d a ambigiiidade é bidimensional (sobre uma regiao).

Este problema é chamado na literatura de problema da abertura [21] em alusao de que
ele decorre do fato de que a imagem esta sendo examinada através de uma janela estreita

(a vizinhanca ().

N ’
rm\ N
DATE A VS N
A S ait

Figura 2.4: Ambigiiidade do fluxo 6tico.

2.4.2 Problema da oclusao

Outro problema na definigao de fluxo 6tico ocorre quando hé oclusao parcial [21], isto
¢, quando alguma parte da cena ¢é visivel em apenas uma das imagens. Por exemplo,
considere um ponto p do fundo que é visivel na imagem .J, mas coberto na imagem K

por um objeto em movimento. Nesta situacao, o correspondente 6tico de p, embora
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seja definido, é essencialmente inttil. Reciprocamente, um ponto ¢ do fundo que ¢ visivel

apenas na imagem K nao pode ser destino de nenhum deslocamento 6tico. Veja figura 2.5.

Figura 2.5: Problema da oclusao parcial. O deslocamento 6tico do ponto p de J nao tem
sentido, e nenhum ponto de J corresponde ao ponto ¢ de K.

2.4.3 Problema da incoeréncia espacial

Outro problema [21] na defini¢do de fluxo dtico estd ilustrado na figura (2.6). Os des-
locamentos 6ticos entre as imagens J e K que melhor satisfazem a equagao (2.4) sdo
os indicados com linhas cheias na figura 2.6(c). Entretanto, uma interpretagao plausivel
para esse par de imagens é que as cinco manchas escuras pertencem a um unico objeto
que estda se deslocando para a direita; sendo que as diferencas entre as manchas c e n, e
entre e e p sao devidas a erros de amostragem, ruido, pequenas deformacoes do objeto,
etc. Nesse caso, os casamentos mais corretos seriam os indicados pelas linhas tracejadas,
figura 2.6(d).

Imagem J Imagem K Fluxo otico Fluxo coerente
ol ol o ol od .ol
b m b m b _~m
i o, e e
d d 0 d 0
A A N A )
.e .p | Dp .e,,,,>Dp

Figura 2.6: Incoeréncia espacial do fluxo ético.



Capitulo 3
Calculo do fluxo otico

Os algoritmos para o calculo do deslocamento 6tico podem ser classificados em trés cate-
gorias, segundo o tipo de problema que eles resolvem. Algoritmos para correspondéncia
otica geral, figura 3.1, possibilitam localizar o correspondente ético ¢ de um ponto p dado,

com deslocamento ¢ — p de tamanho arbitrario, entre duas imagens J e K.

J K q

s f(p)

Figura 3.1: Problema de cdlculo da correspondéncia otica geral.

Algoritmos para calculo do fluzo dtico geral basicamente resolvem o problema da cor-
respodéncia 6tica para um conjunto de pontos py, ..., p, € DJ, possivelmente procurando
satisfazer critérios de coeréncia entre os deslocamentos calculados.

Algoritmos para fluxo dtico diferencial, figura 3.2, usam anélise diferencial para deter-
minar deslocamentos pequenos entre duas imagens préximas (por exemplo, dois quadros

consecutivos de um video).

J Ko .

| i - g

S e [ T
Pe | Pegp——

Figura 3.2: Problema de calculo do deslocamento infinitesimal: dado p, calcular um
deslocamento pequeno dp tal que J(p) =~ K(p + dp)).

12
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Algoritmos de ajuste infinitesimal determinam pequenas correcoes para um desloca-

mento dado, com base no calculo diferencial (figura 3.3).

X Ko W
l | — | |
py T Pt

Figura 3.3: Problema de ajuste infinitesimal de deslocamento 6tico: dados p e f, tal que
J(p) = K(p+ f), encontrar um deslocamento pequeno df tal que J(p) ~ K(p+ f + df)).

Finalmente, algoritmos de ajuste local determinam uma correcao de magnitude li-
mitada para um deslocamento dado, que garante apenas que o resultado é localmente
otimo.

O problema do ajuste infinitesimal pode ser considerado um caso particular (aplicagao)
do problema do fluxo 6tico diferencial, pois basta substituir a imagem dada J por uma
imagem J' que é obtida de J transladando-se cada ponto da mesma pelo deslocamento f
dado, isto é, J'(p) = J(p— f) para todo p. Muitos algoritmos para ajuste local aplicam um
ajuste diferencial repetidamente, até que este seja nulo. Em outras palavras, procuram um
minimo local para a dissimilaridade pelo método de descida mais ingreme (descida pelo
gradiente). Assim, algoritmos originalmente descritos para ajuste infinitesimal (como
Lucas-Kanade) serao apresentados aqui em forma simplificada, como algoritmos para
calculo do fluxo ético diferencial.

Neste capitulo examinaremos quatro algoritmos em detalhe. O método da busca
exaustiva (se¢do 3.1) resolve o problema do deslocamento 6tico geral. O algoritmo de
Horn e Schunck (segao 3.2.1) determina o fluxo 6tico procurando atender um critério
de suavidade global. O algoritmo de Lucas e Kanade (se¢ao 3.2.2) determina o fluxo
tico diferencial (originalmente para ajuste local de fluxo). Finalmente, o algoritmo KLT

(secao 3.3) determina o fluxo é6tico geral de maneira eficiente por técnicas multi-escala.

3.1 Busca exaustiva

A maneira mais simples de calcular o correspondente 6tico ¢ € K de um ponto p € J é
através de uma busca exaustiva, em todo o dominio da imagem K. Veja o algoritmo 3.1.
Neste algoritmo, denotamos por ®.K uma grade discreta de pontos no dominio D K

com passo €. Tipicamente ¢ é a distancia 0 entre pixels vizinhos; mas é comum usar-se
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Algoritmo 3.1 - CorrespondénciaOtica-BuscaEzaustiva (J,p, K, ldist, €)

Dados: Imagens J e K; ponto p € ®J; janela Q C R; funcao de distancia local ldist;
passo € > 0.
Resultado: o correspondente 6tico ¢ € ®.K mais similar a p.

dq — 00;
para todo w € DK faca
dw «— ldist(J,p, K, w);
se (dw < dq) entao
dq «— dw; q «— w;

Al ol

retorne ¢;

€ < 0 para obter o deslocamento ¢ — p com precisao subpixel.
A grande desvantagem do algoritmo 3.1 é seu alto custo computacional, pois os passos
3—5 sao executados N vezes, onde N é o niimero de pixels na imagem. Outra desvantagem

do algoritmo 3.1 é a falta de coeréncia (se¢ao 2.4.3) do fluxo 6tico encontrado desta forma.

3.2 Calculo do fluxo o6tico diferencial

O fluxo 6tico diferencial de um video pode ser calculado de maneira inteiramente local, por
calculo diferencial. Como na secao 2.2, vamos considerar inicialmente o fluxo 6tico entre
duas imagens J e K que sao dois quadros préximos do video H; ou seja, J(p) = H(p,t) e
K(p) = H(p,t+ dt) para todo p e para algum ¢. Lembramos que o objetivo é determinar

um vetor v = (v, v,) tal que
H(z,y,t) = H(x + v, dt,y + v,dt, t + dt). (3.1)

O vetor v depende do ponto (z,y) e do instante t. Expandindo o lado direito da
equacao (3.1) pela série de Taylor em relagdo a v,dt, v,dt e dt obtemos

H H H
H(z,y,t) ~ H(x,y,t)+ Umdtaa—x(x, y,t) + Uydtaa—y(x, y,t) + dt%—t(x, y,t) + O(dt2) (3.2)

onde O(dtz) representa um residuo que depende quadraticamente de dt. Desconsiderando
esse residuo, omitindo (z, y, t), cancelando o termo H (z,y, t), e dividindo os demais termos

por dt obtemos
OH OH N oH 0 (3.3)
ox ' oy ar T '
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A equagao (3.3) é conhecida como restri¢ao do fluxo dtico [8]. Podemos reescrevé-la como

oOH
onde O OH
H=|— — .
v ( o ay) (3.5)

é o gradiente espacial de H no instante t.

A equacao (3.4) tem duas incégnitas (v, v, ), possuindo assim infinitas solugdes. Por-
tanto, considerando apenas as derivadas até primeira ordem, s é possivel determinar uma
componente do fluxo otico v: especificamente, a componente que é paralela ao gradiente
espacial VH (veja figura 3.4). A componente perpendicular a VH é totalmente indeter-
minada. Este fendmeno é a versao diferencial da ambigiiidade unidimensional descrita na

secao 2.4.1.

Figura 3.4: Explicacao geométrica para a equacao de restricao do fluxo 6tico. Se algum
dos vetores v indicados satisfaz a equacao (3.4), entao todos eles satisfazem.

Além disso, nas regices em que VH é nulo, a equagao (3.4) nao fornece nenhuma
informagao sobre v. Esta é a versao infinitesimal da ambigiiidade bidimensional.

Vérios algoritmos foram propostos para contornar o problema da ambigiiidade uni-
dimensional [8, 10, 22, 23]. Uma andlise comparativa foi feita por Barron et al [24].
Destacamos a seguir as duas solugoes mais conhecidas e importantes, o algoritmo de Horn

e Schunck (segao 3.2.1) e o de Lucas e Kanade (segao 3.2.2).

3.2.1 O algoritmo de Horn e Schunck (HS)

Berthold K.P. Horn e Brian G. Schunck [8] descreveram um método para o calculo do fluxo
6tico que procura contornar o problema da ambigiiidade unidimensional usando a hipétese
de que o fluxo 6tico v(z,y) varia suavemente com a posigao (z,y). Mais precisamente, eles

introduzem duas métricas de erro, & e £s. A métrica Ep quantifica o grau de violagao
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da restri¢ao do fluxo 6tico (3.4), ou seja

2
Er = // (VH cv+ 8_]:7) dxdy. (3.6)

A métrica Es quantifica a variagao espacial do fluxo ético,

v, 2 v, 2 v, 2 v, 2
55—/Lﬂ<ax) *(a—y) +(37) +<a—y> drdy. (3.7

Intuitivamente, esta integral mede a “energia de flexao” do gréfico de v, e v, em funcao

de x e y.
O algoritmo de Horn e Schunck procura entao um fluxo ético v que minimiza uma

fungao energia que é uma combinagao das equagoes (3.6) e (3.7):
Er =Er + X\, (3.8)

onde A é um peso especificado pelo usuério. O valor 6timo do peso A depende de fatores
como erro de quantizagao e nivel de ruido presentes no video H [8].

Técnicas de célculo variacional permitem reduzir o problema de minimizar a energia
Er a um sistema de equacoes diferenciais parciais sobre o campo v. Na implementacao de
Horn e Schunck, o fluxo v é calculado nos pontos de uma grade regular. Assim, as equacoes
diferenciais podem ser aproximadas por métodos de diferencas finitas, resultando em um
sistema de equacoes lineares com 2m incégnitas e 2m equacgoes, onde m é o nimero de
pontos da grade. Este sistema pode ser resolvido pelo método de relaxacao [11] que é um
caso particular do algoritmo iterativo de Gauss-Seidel.

A abordagem de Horn e Schunk contorna o problema da ambigtiidade unidimensional
porque combina informacoes extraidas de diferentes partes do objeto em um tnico fluxo
coerente. Em particular, ela automaticamente preenche o fluxo nas partes da imagem
onde nao hé informagcao (V H nulo) por interpolacao dos fluxos determinados na borda do
objeto. A abordagem possui no entanto algumas desvantagens. Uma delas é a imposi¢ao
da suavidade do fluxo 6tico mesmo onde o fluxo é descontinuo, por exemplo na fronteira

entre um fundo estatico e um objeto em movimento [25].

3.2.2 O algoritmo de Lucas e Kanade (LK)

Bruce D. Lucas e Takeo Kanade [10, 26] propuseram outra abordagem para resolver o
problema da ambigiiidade unidimensional. A idéia é substituir a informacao local usada
pela férmula (3.4) (gradiente VH e derivada temporal de H) por informacao extraida dos

valores de H em uma janela () cobrindo varios pixels.
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Sejam J e K as imagens do video H entre dois instantes préximos t e t + dt, respecti-
vamente. Lembramos que o objetivo é calcular um vetor v para um ponto dado p € ©.J

de tal forma
J(p — vdt) =~ K(p) (3.9)

O algoritmo de Lucas e Kanade escolhe o vetor v que minimiza a soma dos quadrados
dos erros entre as imagens J e K numa vizinhanca 2 + p em torno do ponto p, ou seja,
minimiza
D)= Y [J(r—wvdt) - K(r)] (3.10)
reQ+p
A expansao de Taylor de primeira ordem do termo J(r — vdt) na equacao (3.10) em

relagao a dt produz

2

/ / (P oadt — I (rYuydt + O(d2) — K(r)dr (3.11)

oJ oJ
onde J, = (8_) e J, = <0_ . Desprezando os termos quadraticos em dt, a mini-
Z )

mizagao da fungdo D(v) em (3.11) é um problema de minimos quadrados, cuja solugao
pode ser obtida da condicao que as derivadas D(v) em relacao a v, e v, sejam nulas. Isto

‘ oD oD
=0

5 =0 gy = (3.12)
onde
8% — _odt / /Q B (P vadt — I (rYoydt — K () Ju(r)dr -
avy _ _odt / /Q . (P ondt — T (F)oydt — K (), (r)dr

No que segue, omitiremos o argumento (r) de J(r), J,(r) e J,(r), para simplificar a
notagdo. Rearranjando os termos da equagao (3.13), separando o termo constante, e

dividindo as equacoes por 2dt?, obtemos

(/ szdr) vy + </ Jnydr) v, = i/ (J — K)Jdr
O+p Q+p ‘it O+p (3.14)
(// Jnydr> vy + (// Jy2dr) v, = — // (J — K)J,dr.
O+p Qtp dt J Jasp

Podemos representar o sistema da equagao (3.14) em notac¢ao matricial

Gu=b (3.15)
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onde
J2 T, 1 J—K)J,
G:// S| dr, b:—// ( ) dr. (3.16)
atp | Jody Iy dt JJoy | (J—K)J,
Portanto, o fluxo ético diferencial v pode ser obtido resolvendo-se o sistema 3.15,
v=G"b. (3.17)

Esta solucao é valida se e somente se a matriz G ¢ inversivel; o que é equivalente a dizer
que o video H possui gradiente significativo na vizinhanca €2 do ponto p.

O algoritmo 3.2.2 é a versao de ajuste infinitesimal iterativo de Lucas e Kanade cujo
objetivo é aplicar um ajuste local a um deslocamento dado f tal que J(p) = K(p+ f(p)).
Observe-se que, conforme a proposta original de Lucas e Kanade, a matriz G nao ¢é re-

calculada a cada iteracao.

Algoritmo 3.2.2 - AjusteLocalLucasKanade (J, K, J,, Jy,p, f,Q,7,m)
Dados: imagens J e K, derivadas J, e J, de J, ponto p, deslocamento 6tico inicial f e
janela €2, limiar 7 e nimero maximo de iteracoes m.
Resultado: deslocamento 6tico ajustado g, matriz hessiana G.
1. iter «+ 0;
Calcule estimativa da Hessiana de J no ponto p:

N (L) Jo(r) () ],
2. G ) [Jxoﬂwyo") (J,(1)? ]

rep+Q
3. g f;
4. faga {

Calcule lado direito da equagao (3.15):

N (J(r) — K(r + ) Ja(r) |.
5 b 2 [(J(r)—K<r+g>>Jy<r> }

rep+Q
6. se G é nao inversivel {
7. retorne (0,0), G;

8. }

Calcule o fluxo otico diferencial por Lucas-Kanade:

9, v — G,
Estimativa para a proxima iteracdo:
10. g g+t
11. iter « iter +1,
12. } enquanto (iter < m) ou (dg < 7);
13. retorne g, G,

O passo 9 é executado iterativamente até que v seja menor que um limiar ou até que
seja atingido um numero m dado de iteragdes. A cada nova iteracao o deslocamento v é

acrescentado ao deslocamento calculado na iteracao anterior.
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A acuracia do rastreamento realizado pelo fluxo 6tico de LK depende da existéncia de
detalhes caracteristicos salientes na vizinhanca dos pontos a serem rastreados. Assim, se
a vizinhanga de um pixel for uniforme, ocorre uma ambigiiidade bidimensional, e o algo-
ritmo nao conseguira calcular o fluxo diferencial v pois a matriz G sera nula. Da mesma
forma, se a vizinhanca for uniforme em uma determinada direcao, ocorre ambigiiidade
unidimensional e a matriz G sera singular.

Uma estimativa da confiabilidade do deslocamento encontrado pelo LK para o pro-
blema da correspondéncia no caso de movimentos puramente translacionais esta justa-
mente no calculo da matriz inversa de G, equagdo (3.17). Para a matriz G ser in-
versivel, a regiao do ponto deve possuir gradientes ao longo das direcoes x e y nao triviais,
assemelhando-se a um canto de um objeto/regiao [9].

Mais precisamente, suponha que os dois autovalores A’ e \” da matriz G sdo nulos (ou
préximos a zero). Isso significa que a vizinhanga do ponto p tem valor constante (am-
bigiiidade bidimensional). Se apenas um dos autovalores A’ ou \” for nulo (ou préximo a
zero), entao o brilho da regiao analisada varia ao longo de uma tnica diregao (ambigtiidade
unidimensional). Se X' e X", forem ambos significativos o fluxo ético no ponto p estd bem
definido (mas ainda pode estar incorreto, por exemplo se houver oclusdo (se¢ao 2.4.1)).

A figura (3.5) mostra seis pontos de uma imagem J, escolhidos de tal forma a ilustrar
os casos descritos. Para cada ponto sao calculados os autovalores X' e A da matriz G. As
vizinhangas dos pontos 1 e 6 possuem caracteristicas que permitem um rastreamento com
confianca. Os pontos 2 e 5 possuem ambigiiidade unidimensional (varia¢ao de brilho em
uma dire¢do). Finalmente, os pontos 3 e 4 possuem ambigiiidade bidimensional (brilho

constante).

3.3 O algoritmo de Kanade, Lucas e Tomasi (KLT)

O algoritmo de Takeo Kanade, Bruce D. Lucas e Carlos Tomasi [9, 27] (KLT) objetiva
calcular deslocamentos 6ticos de tamanho arbitrario mas sem o custo do método da busca

exaustiva.

3.3.1 Descricao do algoritmo

A idéia do KLT é resolver o problema em miltiplas escalas de resolucao, comecando com

uma versao de baixa resolucao J* da imagem dada J e passando sucessivamente a versoes

mais detalhadas J1, J2 ..., J% = J. A colecao J°, J', ... J* é chamada de piramide
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N =330 N=5 N=0 N=0 N=5 N = 347

N =507 N =115 N =0 N =0 A’ =1000 N =593

Figura 3.5: Confiabilidade de rastreamento: seis pontos selecionados de uma imagem, (no
alto), suas vizinhangas (meio), e os autovalores X' e A" da matriz G (embaixo).

de imagens. Veja a figura 3.6. Cada imagem J* tem resolugao 1/c em cada eixo, relativo

3
7%32

P

A,/ Jt
/ J=J°

Figura 3.6: Uma piramide de imagens para o algoritmo KLT.

a resolucao da imagem J°~!; onde ¢ é uma constante, geralmente entre dois e quatro.
Portanto, a dimensao de J* é a dimensao de J° dividida por ¢*. Supondo que a versao
mais grosseira, tem apenas um pixel, conclui-se que ¢ = log,m, onde m é a maior dimensao
de J° em pixels.

No algoritmo KLT, o deslocamento dtico encontrado em cada escala J° é multiplicado
por ¢, resultando em um deslocamento para a escala seguinte J*~1; e este sofre um ajuste
infinitesimal, levando em conta os detalhes da imagem que existem apenas em J* ! mas

nao em J°. Utiliza-se o algoritmo de LK (segao 3.2.2) para realizar este ajuste. A resolugao
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da escala inicial é escolhida de modo que os deslocamentos esperados sejam infinitesimais.

Como o trabalho em cada escala é proporcional ao nimero n de pontos dados, o custo
total do algoritmo é O(nlogm).

Tal como descrito na literatura, o algoritmo KLT recebe uma lista de pontos p =
(po, P15 ---,pn) € J como parametro de entrada e devolve uma lista de pares (p/,, f(po)),
'y, f(p1), ooy (P, f(P)) € J, que contém apenas os k melhores pontos da lista p,
onde tais pontos sao determinados conforme os autovalores de G (para mais detalhes
veja a equagao 3.17 e a discussdo a respeito). Na nossa formulagao (algoritmo 3.3.1), o
procedimento nao elimina nenhum ponto, mas devolve os parametros usados nesse critério

de eliminacao.

3.3.2 Alcance do algoritmo KLT

Supondo que a cada cédlculo do fluxo 6tico o ajuste maximo no deslocamento é de d,,,

entao o deslocamento méaximo que o algoritmo pode computar é dado por

A

dp=("+c+ et 1)d,, = —— (3.18)

O algoritmo LK pode ser aplicado apenas enquanto a janela €2 + g esta totalmente
dentro do dominio da imagem K, o que impede que pixels localizados nas bordas ou
fronteiras da imagem tenham seu fluxo calculado, pois ao ajusté-los no centro da janela
parte desta se localiza fora do dominio da imagem. Aplicando o algoritmo da piramide
tal faixa de pixels a serem descartados aumenta, pois o tamanho da janela continua o
mesmo mas as dimensoes de cada imagem da piramide sao reduzidas a um fator de 2° a

cada decomposicao. A faixa de pixels rejeitada a partir de cada borda da imagem é dada

pela férmula

c“[¢] (3.19)

onde ( é o raio da janela {2 utilizada no algoritmo de LK.
Por exemplo, ao se utilizar uma janela de 7 x 7 pixels, ( = 3, e ¢ = 2 (redugao a um

fator de 2), a faixa de pixels rejeitada pelo método é de
223 =12 (3.20)

ou seja, 12 linhas e 12 colunas de pixels contadas a partir de cada borda da imagem.
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Algoritmo 3.3.1 - KLT (J,K,n,p,Q,¢c,7,m)

Dados: imagens J e K; n pontos; vetor com n pontos pi,...,p, pertencentes a imagem
) 7 ) )

J; janela Q; ¢ é a amostragem realizada; limiar 7 e nimero maximo de iteragoes m.

Resultado: fluxo 6tico fi,..., fu, residuo vy, ..., ¢, e autovalores \},... A, Af ... A/

de G para cada um dos n pontos.
Construa as representacoes em piramide de J e K com [+ 1 niveis de resolucdo:
1. JO, ... J" e KO ... K%

Calcule a derivada de J°, ..., J" nas direcoes v e y:
2. JO T e Jg,...,JS;
3. para i < 0 até n faga {
Inicialmente, o deslocamento otico f; para p; € nulo:
4. fi < 0;
5. para s < [ até 0 faga {

Calcule o deslocamento ético para o proximo nivel da piramide:
6. fi—cfi

Calcule a posicao de p; no nivel s da piramide:
7. p; < pi/c’;

Calcule o ajuste infinitesimal do deslocamento:

8. fi, Gi < AjusteLocalLucasKanade(J*, K*, J3, J;, pi, fi, Q, 7, m);
9. se G nao ¢ inversivel {
10. entao termina a malha s;
11. }
12. }
13. se G nao é inversivel {
14. entao v; = 00, A; «— A/ «— 0
15. I
16. senao {

Calcule o residuo de casamento entre o ponto p; e v;:

2
VEepin (1) = K(r + )

t— ;
17. I8
18. i, A — autovalores (G);
19. 1
20. J

21. retorne f,t,\', \";
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3.3.3 Construindo a piramide

A maneira correta de se obter multiplas escalas de resolucdo, J° J',...,J¢ de uma
imagem .J, onde J° é a imagem original J e cada J° é uma versao em escala reduzida de
J*~1, é aplicar um filtro passa-baixas seguido de re-amostragem na resolugao desejada [28].
O objetivo da filtragem é remover as componentes de Fourier de frequéncia mais elevada,
que seriam convertidas em componentes de frequéncia mais baixa pela amostragem [29]
(fenémeno conhecido como “aliasing”).

A filtragem e reducao de imagens é um problema bastante estudado, e ha bastantes
algoritmos para esse fim [14, 30]. Estes métodos levam tempo proporcional ao nimero de
pixels na imagem, de modo, que a reducao do nivel J® para J**! tem tempo proporcional

a (m/ 05)2. Portanto, o tempo total para construcdo da piramide é proporcional a m?(1 +

1 1

1 .
§+g+---+ﬁ) ou seja O(m?).

3.4 Extracao do fluxo 6tico de videos MPEG

Uma alternativa aos algoritmos do HS, LK e KLT é utilizar o fluxo 6tico presente em
videos codificados no padrao MPEG [31, 32].

Neste padrao, informalmente, cada quadro do video é dividido em regioes, e para cada
regiao é calculado um vetor de deslocamento 6tico em relagdo ao quadro anterior e/ou
ao quadro posterior. Estes vetores permitem reconstruir os quadros do video de maneira
bem economica. Assim, em principio, o fluxo ético pode ser extraido diretamente do video
MPEG codificado sem a necessidade de reconstruir e comparar quadros do mesmo.

H& muitos detalhes do formato MPEG que dificultam sua extracao. Entre outras, os
vetores s estao presentes em alguns quadros. Além disso, como os vetores de movimento
do MPEG sao escolhidos de forma a obter altas taxas de compressao, eles podem divergir
consideravelmente do movimento real dos objetos na cena. Algumas desvantagens da
utilizagao destes vetores sao listadas em [33]. Apesar destes problemas, esta alternativa é
interessante devido ao baixo custo computacional, e & popularidade do padrao MPEG.

Em todo caso, algoritmos que utilizam o fluxo ético do MPEG geralmente necessitam
de uma etapa de “filtragem” em que vetores de movimento discrepantes sao removidos.
Vérios autores descreveram algoritmos para esse fim, como Lee e Hayes [12], Oh, San-
kuratri e Tavanapong [34], Kuhn [33], Ewerth et al [35]. No entanto, mesmo com tais

filtragens, o fluxo ético extraido do MPEG pode ser bastante ruidoso.



Capitulo 4
Fluxo de movimentos de camera

A detecgao automatica de movimentos da camera em videos genéricos baseia-se no principio
de que estes movimentos geralmente produzem fluxos éticos caracteristicos nas imagens,
bem distintos dos fluxos resultantes de movimentos de objetos na cena. Neste capitulo

estudaremos os fluxos oticos gerados por tais movimentos.

4.1 Projecao perspectiva plana

A maioria das cameras fotogréaficas e de video formam a imagem através da projecdo
perspectiva plana [36]. As férmulas dessa projecgao ficam bastante simplificadas quando as
coordenadas de pontos da cena sao dadas em relacao a um sistema canonico da camera.

Veja a figura 4.1.

distanciafoca (F)

Figura 4.1: O sistema canonico para projecao perspectiva plana.

24
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Neste sistema, a origem O é o centro da projegao (posigao da camera); o eixo Z é
o eixo da camera, perpendicular ao plano da imagem e orientado para a frente; o eixo
X ¢ paralelo ao eixo horizontal da imagem, orientado para a direita; e o eixo Y aponta
para o alto da imagem. A distancia entre o plano da imagem e a origem O é chamada de
distancia focal e denotada por F.

Os pontos projetados sao descritos em relacao ao sistema canonico da imagem, cuja
origem o ¢é a projegao ortogonal do ponto O no plano da imagem, e cujos eixos x,y sao
paralelos aos eixos X,Y da camera. Vamos supor as mesmas unidades de medidas nos
dois sistemas.

Com estas convengoes, verifica-se que a projegao (z,y) de um ponto da cena com

coordenadas (X,Y, Z) é dada pelas férmulas

X Y
. = F_. 4.1
T Zz Y 7 (4.1)

4.2 Movimento da camera

Como o sistema canoénico (O, X,Y, Z) esta fixo na camera, um movimento da camera
com uma cena estacionaria ¢ equivalente a um movimento rigido da cena com a camera
estacionaria. Nesta secdo, vamos analisar esta equivaléncia e determinar o seu efeito na

imagem projetada.

4.2.1 Taxas de movimento de camera

Instantaneamente, todo movimento de camera é uma combinag¢ao de uma translagao, com
certa velocidade linear, e uma rotagao, com certa velocidade angular.

A translagao instantanea é determinada por trés parametros Ty, T, e T}, as compo-
nentes da velocidade linear da camera (em unidades de distancia por unidade de tempo),
medidas no sistema da camera. A rotacao instantanea pode ser decomposta na soma

de trés rotagoes instantaneas da camera em torno dos eixos X, Y e Z, cujas velocidades

*

angulares denotaremos por R,

, i e R} (em radianos por unidade de tempo). Além disso,

a distancia focal F' pode estar variando; denotaremos por I} a “velocidade de zoom” da

camera, ou seja a derivada de I em relagao ao tempo R} = e Veja a figura 4.2.

Por convengao, as velocidades R}, R e R sao positivas quando a rotagao ¢ no sentido

dado pela regra da méo esquerda (indicado na figura 4.2). Obviamente, um valor negativo
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+
¥ eraning (T3)
panning (R§/)

rolling (RY)

T
dollying (T%)

\?mi ng (Rf)

+

Figura 4.2: Velocidades que definem o movimento instantaneo da camera.

Vel. | Nome Sentido Positivo
T | tracking | p/ direita

T* | craning | p/ cima

T | dollying | p/ frente

R: | tilting p/ baixo

R} | panning | p/ direita

R; | rolling anti-horario

R} | zooming | ampliar

Tabela 4.1: Nomes tradicionais e sentido positivo das velocidades instantaneas da camera.

para uma velocidade significa movimento no sentido oposto. Na produgao de cinema e/ou

televisao, estas componentes tém nomes tradicionais listados na tabela 4.1.

Movimento na cena e na imagem

O movimento de um ponto da cena ao longo do tempo pode ser descrito por uma fungao
P(t) = (X(t),Y(t),Z(t)) do tempo t. Seja p(t) = (x(t),y(t)) a projecao na imagem do
ponto P(t) = (X(t),Y(t), Z(t)) da cena. Pela equacao (4.1), a posigao p(t) é

p(t) = F(t) (%, %) . (4.2)
ou seja,
o(t) = F<t>%, y(t) = F(t)%. (4.3)
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O deslocamento desse ponto em um intervalo infinitesimal dt pode ser descrito pela

férmula 5
P(t+dt) = P(t) + a—];(t)dt (4.4)

g 9P _ (90X 0Y 0Z
N T o e o

) é a velocidade do ponto no instante ¢, ambos no sistema
da camera. Para simplificar a notacdo, omitiremos o argumento ¢ (tempo) nas féormulas
seguintes, e usaremos um ponto superior para indicar derivadas em relacao ao termo t,
p-

ot

O fluxo 6tico esperado é a derivada de p em relagao ao tempo, ou seja,

_de (X XZ) X

Tt 7 727 7 45
dy (Y YZ Y '
W T\ 77 27 Z

4.2.2 Velocidade da cena devida a movimento de camera

Conforme explicado por Longuet-Higgins e Prazdny [37], as velocidades X,Y e Z do
ponto, geradas pelos movimentos da camera da figura 4.2 sao dadas pela férmulas
X =-T +RY - RZ
Y =-T! - R:X +RZ (4.6)
Z=-T'+RX—RY

ou, em notacao matricial,

X ~T: 0 R —R; X
Y |=|-T; |+| -R 0 R} Y |. (4.7)
Z ~T: R: —R: 0 Z

Substituindo as férmulas de (X,Y, Z), conforme a equacdo (4.6), em (4.5) obtemos a

velocidade aparente v do ponto na imagem:

T +RY -RZ X [~-T'+RX-RY X
Uy = F a z LA —— z Y "’“" =
Z Z Z Z (48)
T~ RX+RZ Y [-T'+RX-RY Y :
vy, = F - = + F—,
Z Z Z Z
ou seja
1 Y Z X( 1. X_, Y X
y=—F-T'+F—R —FoR —F— (——T" + 2R — R | + F=
! Zle T T g Z(ZZ+Z@/Z~’C+Z (49)
1 X Z Y/ 1., X, Y Y :
= FoT —FoR +FoR —F= (——T' + SR — =R | + F—.
Yy Zlv T Z(ZZ+Zy ZI>+Z
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X Y .
Observando quex:Fi,y:FEeR:i:F, entao
1 1 x Y x
= F(2r )+ Ry -RF 2T+ iR - YR )+ R (—)
’ (ZI)+Zy ' $<ZZ+Fy Fx)+fF (4.10)
e, finalmente,
iy FT*+xyR* F 1+I2 R + R*+(x>R*
v = =T, — = —R: — — —
A A F2 ) YT (1)
F xy 2 '

v =217 = 2T - FRy+F(1+ﬁ) R: —aR: + <F>Rf.
Observe que, nestas férmulas, v, e v, sao fungoes lineares das velocidades T, Ti, T7,

Ry, R,, R; e R;. Na figura 4.3 mostramos um exemplo de fluxo 6tico definido pela
equacao (4.11).

e e e e~ NN S B Y B
/./././.,...i.‘\\\llf//
P A A AV
PP . A A A A 4
A A A . P
oy N e
VA A A L R L e -
VAR A A R R R -
/A A A A R T .
/A A A O W S N S
[7 1 T V0 VNN A S s e

Figura 4.3: Fluxo 6tico previsto para movimento de camera com Ty =T7 =0, T) = Z =
LR =-1,R,=R,=-2 Rj=2el'=T.

4.2.3 Velocidades aparentes da camera

Como a distancia focal F' é muitas vezes desconhecida, é interessante definir as velocidades

aparentes da camera como

T,=T:F, T,=T/F, T,=T7,
R: (4.12)

R,=RiF, R,=R)F, R.=Ri, Ry=—+F

Desta forma as equagoes (4.11) ficam

T, 2
vo= ol -2+ p — (1+Z )R, +yR. + 2Ry
A Z  F? F? (4.13)
YL e (Vs Y Ry - ek 1 yR |
WEZ Tz T T ) e ey



4.3. Fluxos canonicos para rotacao e zoom 29

Utilizaremos daqui em diante as velocidades aparentes, e portanto a equacao (4.13) para

caracterizar o movimento da camera.

4.2.4 Fluxo para camera em posicao fixa

Um caso particular importante é quando a posicao da camera é fixa, isto é, T = T
TF = 0. Neste caso, as formulas (4.13) reduzem-se a
Ty x?
Vp =R, — |1+ — | By +yR. + xRy

F2
2

(4.14)
vy = —2R, + (1 + —) R, — xR, +yR;.

4.2.5 Fluxo para campo estreito

A analise anterior é exata para qualquer geometria. Entretanto, quando a distancia focal
F é grande comparada com o raio do dominio da imagem, ou seja, quando (F' > 1), varios
termos da férmula (4.13) se tornam insignificantes em comparagao com erros devidos a

outras fontes, e podem ser desprezados. Nesse caso, a férmula (4.13) se torna

T T,

(4.15)

T,
vy:%Tz—fy%—Rx—sz%—ny.

Estas férmulas sao as aprozimagdes de campo estreito [38] para o fluxo de movimento de
camera.

Mesmo quando a distancia focal F' é relativamente pequena, a aproximagao de campo
estreito ainda pode ser adequada para a analise. E o caso do passo de ajuste de minimos
quadrados, do nosso método (segao 5.2.2). A aproximagao (4.15) também é 1itil nos casos

em que o valor de F' é desconhecido (que é o caso dos videos utilizados nesta dissertagao).

4.3 Fluxos canonicos para rotacao e zoom

Os fluzos canonicos de movimento de camera sao os quatro fluxos éticos previstos pela
equagao (4.13), quando uma cena estética é filmada com uma camera em posigao fixa
realizando os movimentos de tilt, pan, roll e zoom, respectivamente, com velocidade

unitdria. Denotaremos estes fluxos por r,, 7, 7, € r¢, respectivamente.
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Estes fluxos sao descritos nas segoes 4.3.1— 4.3.4. Nas figuras destas secoes apresen-
taremos: (a) dois quadros consecutivos de um video durante o movimento de camera em
questao; (b) o fluxo dtico correspondente, calculado pelo KLT; (¢) o fluxo previsto pela

equacao (4.13) com F = 8; (d) e o fluxo de campo estreito previsto pela equacao (4.15).

4.3.1 Fluxo canonico devido a Tilt

As componentes de velocidade (v, v,) de cada ponto (z,y) do fluxo ético candnico refe-

rente unicamente ao tilt, sao

ro(z,y) = (% (1 + ?—i)) . (4.16)

2
. o s .
Para campo estreito os termos vl e 7 sao despreziveis, portanto a féormula reduz-se a

r.(z,y) = (0,1). Veja a figura 4.4.
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(¢) fluxo canénico r, (d) aproximagao de campo estreito

Figura 4.4: Fluxos 6ticos devidos a movimento de tilt.
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4.3.2 Fluxo candnico devido a Pan

O fluxo candnico de pan é

ry(z,y) = (— (

A aproximacao de campo estreito é r,(x,y)

x? Ty
1+ ﬁ) 7_ﬁ> .

= (—1,0). Veja figura 4.5.

NI
A
%

(b) fluxo KLT

T T T T e e — e e e . e
T TS T TS s . e . e _—
—— T T = —% —% —% —+ —% _—+ _+ _+ __a ..
——— — . . ¢ e e e e e e e ——

e T i —_
e e e e e e s —s —s —s —e s —_——
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Figura 4.5: Fluxos 6ticos devidos a movimento de pan.
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4.3.3 Fluxo candnico devido a Roll

O fluxo 6tico canonico de roll é

r, = (y,—x). (4.18)

Observe que esta féormula nao depende da distancia focal F' e portanto se aplica também

na aproximacao de campo estreito. Veja figura 4.6.
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Figura 4.6: Fluxos 6ticos devidos a movimento de roll.
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4.3.4 Fluxo candnico devido a Zoom

O fluxo canonico de zoom é
ry = (z,y). (4.19)

A mesma férmula se aplica na aproximacao de campo estreito. Veja figura 4.7.
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Figura 4.7: Fluxos 6ticos devidos a movimento de zoom.

4.4 Fluxos canonicos para translacao

O fluxo ideal devido a translacao depende da profundidade Z de cada ponto da cena.
Portanto os fluxos devidos a cada componente de velocidade (75, T}, 7T,) nao sao tnicos.
Como o algoritmo proposto nao detecta ainda tais movimentos estes nao sao detalhados

nesta dissertacao.



Capitulo 5

Anilise do Fluxo Otico

O objetivo da andlise é extrair do fluxo 6tico os parametros de movimento da camera
— a velocidade do tilt, pan, roll e zoom ao longo do video. Tipicamemte, procura-se
determinar os parametros de movimento que proporcionam o melhor ajuste entre o fluxo
observado e o fluxo predito. A qualidade do ajuste pode ser utilizada como uma medida
da confiabilidade dos valores obtidos para esses parametros. Neste capitulo apresentamos
trés solugoes encontradas na literatura (segao 5.1), e nossa solucao original (segao 5.2).
Entretanto, deve-se observar que é impossivel a distin¢ao entre pan e tracking horizontal
ou tilt e tracking vertical, de maneira tinica, quando o algoritmo ¢é aplicado em videos com
campo de visao estreito [38]. Isto se deve ao fato de vetores de fluxo devidos a pan ou tilt
no cenario especificado, serem perfeitamente paralelos tal como sao os vetores devidos a

tracking (veja secao 4.3).

5.1 Trabalhos relacionados

Algumas abordagens interessantes para a andlise do fluxo ético sao as de Srinivasan et al
(1997) [38], Lee et al (2002) [12] e Oh et al (2003) [34]. Apesar de mais recentes, os dois
ultimos sao mais simples e limitados que o primeiro e, por este motivo, serao descritos

antes dele.

5.1.1 Algoritmo de Lee e Hayes (LH)

Em 2002, Sangkeun Lee e Monson Hayes [12] propuseram um método que considera
apenas seis movimentos simples (pan, tilt e zoom nos dois sentidos) excluindo combinagoes

simultaneas como tilt e pan.

34
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O método consiste em comparar o fluxo ético observado com os seis fluxos-modelo
(pan para esquerda e direita, tilt para baixo e para cima e zoom-in e zoom-out) descritos
no capitulo 4 (para campo de visao estreito). Antes da comparagao, os dois fluxos sao re-
duzidos a vetores unitarios com 16 diregoes possiveis ey, . .., e15. Pontos onde a magnitude
do fluxo é menor que um limiar fixo sao excluidos da comparacao. A métrica utilizada na

comparacao €
16
d(h,g;) = Y |b[k] — g;[F]| (5.1)
k=1

onde h[k] é o numero de pontos de amostragem na imagem cujo fluxo normalizado tem
diregdo ey, e g;[k] é a contagem andloga para o fluxo padrao j. O algoritmo atribui o
movimento j ao par de quadros para o qual d(h, g;) é minimo. A magnitude do movimento
é calculada a partir da média das magnitudes dos vetores do fluxo observado.

Lee e Hayes propuseram este método para analisar especificamente fluxos éticos ex-
traidos de videos MPEG. Para reduzir o ruido desse fluxo, eles aglomeram os macroblocos
do MPEG em regioes quadradas de mesmo tamanho e sem interseccao. Para cada regiao
é calculado um vetor de fluxo, que é a média dos vetores de deslocamento dos macroblocos
que a compoem.

A principal desvantagem deste método é que ele nao considera combinagoes de movi-
mento. Outras desvantagens sao que ele reduz para (0,0) os vetores de fluxo normalizados
em areas da regiao onde estes sao pequenos e ignora médulo dos vetores e, portanto, des-

preza informacao presente no fluxo observado.

5.1.2 Algoritmo de Oh, Sankuratri e Tavanapong (OST)

Outro algoritmo simples mas limitado foi proposto por JungHwan Oh, Praveen Sankuratri
e Wallapak Tavanapong [34] em 2003. O método usa apenas trés vetores vy, vy e vz do
fluxo o6tico, amostrados em trés pontos apropriados pi, ps € ps.

Eles utilizaram a observacao de Bouthemy et al [6], de que o fluxo ético ideal v =
(vg,vy) gerado por movimento de camera, descrito pela equagao (4.11) pode ser represen-

tado como uma fungao afim da posigao p = (z,y):

(- () ()

onde aq, as, az, as, as e ag sao coeficientes que dependem dos parametros de movimento da
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camera. Mais precisamente
1
Rx = Qy4, Ry = aq, Rz = 5(&5 - Clg) e Rf = —<CL2 + CL6). (53)

Aplicando a equacao (5.2) aos trés pares p;, v;, e rearranjando os termos, obtemos o

sistema linear 6 x 6

[ 1 ¢ y1 0 0 O 11 a1 ] [ Vgl |
00 0 1 x w1 a9 Vy1
1 29 yo 0 0 O az | _ | Va2 (5.4)
00 0 1 =z w ay Uy2
1 23 y3 0 0 O as Vz3
00 0 1 z3 w3 ag Vy3

Os parametros IR,, I, R, e Ry sao entao obtidos resolvendo-se este sistema e aplicando-se
as féormulas 5.3.

Os autores aplicam este método especificamente ao fluxo obtido dos vetores de movi-
mento do MPEG. Na implementacao, os vetores vy, v9, v3 sdo 0s trés vetores mais domi-
nantes do fluxo MPEG.

A principal desvantagem do método é que este usa somente trés vetores do fluxo ético
e, portanto, é muito sensivel a movimentos de objetos na cena. Além disso, nem sempre os
vetores dominantes sao a melhor escolha. Por exemplo, no caso do roll ou zoom um objeto
em movimento pode gerar um vetor dominante mesmo ocupando uma fracao pequena da

imagem.

5.1.3 Algoritmo de Srinivasan, Venkatesh e Hosie (SVH)

Mandyam Srinivasan, Sventha Venkatesh e Robin Hosie [38] apresentaram em 1997 um
algoritmo para determinar os parametros 1, T}, R,, R,, R, e Ry para uma cena estatica.
Os autores supoem que a velocidade de translacao em Z (dollying) é nula (T, = 0), de

modo que o efeito da translacao reduz-se ao campo

Zii(Tw,Ty). (5.5)
Como T, e T, sao constantes para todo ponto da imagem, este campo tem vetores para-
lelos, cuja magnitude varia conforme a profundidade Z da cena.

Supondo-se que os parametros R,, I%,, R, e Ry estao corretos, o residuo d = f — f

entre o fluxo observado e o modelo estatico (sem translagao) deve ser devido unicamente
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ao termo de translagdo (equagao 5.5) e a erros na determinagao do fluxo 6tico. Portanto,
todos os vetores d; deveriam ser aproximadamente paralelos.

Seja d a média dos vetores d;, d = l Zdi' Na suposicao de que T, é zero, todos
os vetores deveriam apontar para a diregéo de d. Portanto, uma medida da incorretude
dos parametros R,, R,, R, e Ry é a soma © = ) |d;||0;| dos valores absolutos dos desvios
angulares 6; entre cada d; e a média d, ponderados pelo médulo |d;| de cada residuo. Note
que © nao depende de T}, e T), e que © = 0 se e somente se existe uma escolha de T} e
T, e das profundidades Z; que faz o fluxo 6tico previsto pelos parametros R, R, R, Ry
coincidir com o observado.

Portanto, podemos determinar R,, R,, R, e Ry mesmo sem conhecer T, e T} encon-
trando os valores desses quatro parametros que minimizem a funcao ©. Para a mini-
mizagao, Srinivasan et al [38] utilizaram o algoritmo de otimizagao nao linear de Nelder-
Meade [11].

Uma limitagao do algoritmo SVH é que ele sé permite quantidades limitadas de mo-
vimento de objetos na cena. Além disso, o algoritmo de otimizagao de Nelder-Meade
apresenta um elevado custo computacional e para facilmente em minimos locais.

O algoritmo de SVH ¢ utilizado para determinar os parametros de camera em muitos
outros algoritmos [33, 35], que diferem na maneira como os vetores de fluxo sdo obtidos

e filtrados antes da andlise.

5.2 Algoritmo proposto

Em vista das limitagoes dos algoritmos anteriores, desenvolvemos um algoritmo origi-
nal [7] que denominaremos WOFF, (abreviagao de weighted optical flow fitting). Veja
algoritmo 5.2. Nosso algoritmo objetiva extrair do fluxo 6tico os parametros de mo-
vimento da camera R,, R,, R, e Ry (tilt, pan, roll e zoom), supondo que a camera é

estacionaria (T, =T, = T, = 0). Suas caracteristicas principais sao:

1. a entrada é um fluxo 6tico amostrado, cujos vetores sao ponderados de acordo com

sua confiabilidade;

2. o algoritmo usa um procedimento de minimos quadrados ponderado para obter o

fluxo ideal que melhor se ajusta ao fluxo observado.

3. os pesos dos vetores do fluxo sao ajustados iterativamente com base na andlise es-

tatistica do fluxo residual, para distingiiir entre movimentos da camera e movimentos
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de objetos na cena.

O algoritmo estd descrito formalmente abaixo (algoritmo 5.2) e serd explicado nas segoes
5.2.1—5.2.5.

Algoritmo 5.2 - WOFF (p, f,k,n)
Dados: uma lista p de n pontos, um fluxo 6tico f amostrado em p, e uma lista s de
escores de confiabilidade.
Resultado: parametros de movimento da camera R,, I, R., R; e pesos finais wy, ..., w,
para 0s pontos.

Ajuste inicial de pesos:

1. parai € {0,1,...,n— 1} faga {

2. wi — K/ \JIfil* + %

3. }

4. repita {

5. convergiu <« verdadeiro;

6. R, R, R., Ry — AniéliseMinimosQuadrados (f,p, w);
Cdlculo dos residuos: )

7. parai € {0,1,...,n— 1} faca d; — f; — f(Rs, Ry, R., Ry)(p:);

8. p «— Média (d,w); o < Desvio (d,w, p);
Ajuste iterativo:

9. parai € {0,1,...,n — 1} faca {

10. se (w; # 0) e (|d;| > 30) entao {

11. w; = 0;

12. convergiu «— falso;

13. }

14. }

15. } enquanto (nao convergiu);

16. retorne R,, R, R., Ry, w;

5.2.1 Fluxo 6tico ponderado

A entrada do algoritmo é uma lista de vetores fi, fo,..., f, resultantes da amostragem
de um fluxo ético f em n pontos dados py, ps, ..., p, da imagem; e uma lista de escores
K1, Ka, ..., Kp, positivos ou nulos, que exprimem a confiabilidade desses vetores. Os vetores
do fluxo podem ser obtidos por qualquer um dos algoritmos descritos no capitulo 3. O
escore k; deve ser elevado para pontos p; onde a textura local na primeira imagem ¢é
facilmente rastreavel, e é localizada na segunda imagem pelo algoritmo de fluxo ético,

com alta confiabilidade.
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A figura 5.1 mostra uma entrada tipica do algoritmo. Nesta imagem e no restante da

dissertagao, a area do circulo negro em cada ponto p; é proporcional ao escore k; ou peso

w; do ponto.

Figura 5.1: Fluxo 6tico em um video do Conselho Universitario da Unicamp. Na primeira
coluna sao mostrados dois quadros consecutivos do video. Na coluna do meio sao indicados
por quadrados brancos os pontos de amostragem pi,p,...,p, (imagem no alto) e os
pontos correspondentes p; + f(p;) rastreados pelo algoritmo KLT (imagem de baixo). A
figura a direita mostra os vetores f1, fa, ..., fn (tracos) e os pesos wy, wy, . . ., w, (circulos
negros).

5.2.2 Determinacao dos parametros de movimento

O passo central do algoritmo proposto (passo 6 do algoritmo 5.2) é aproximar o fluxo
6tico f entre dois quadros por uma combinacio linear f de fluxos canénicos, dada pela
equagao

f(p) = f(Ry, Ry, Roy Ry)(p) = Rura(p) + Ryry(p) + Rora(p) + Ryrs(p) (5.6)

para todo p € ©J.

Os coefficientes R,, R, R., Ry sao calculados diretamente, através do procedimento

de minimos quadrados ponderado [11]. Para tal propdsito, definimos o produto escalar de
dois fluxos a e b, com a funcdo de peso w, como

Jpw(p)(alp) - b(p)) dp

Jpw(p) '

A versao discreta desta férmula, supondo que as imagens sao amostradas nos pontos

(alb) = (5.7)

b1,P2,---,Dn é

falp) = iz ilocobi) (5.5)
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Definimos também a norma de um fluzo f com func¢ao de peso w como sendo

[fl =V {fIf) (5.9)
na versao continua, ou na versao discreta
11l =V CFLFD- (5.10)

As férmulas (5.7) e (5.8) obviamente satisfazem as defini¢oes de produto escalar e
norma, desde que os pesos w; sejam todos positivos. (Quando alguns dos pesos w; sdo
zero, || f|| ainda é uma semi-norma.)

O objetivo entao ¢ determinar os valores de R,, R,, R. ¢ Ry que minimizam a dis-
crepancia d = f—f(Rx, R,. R., Ry) entre o fluxo dado f e o fluxo ideal f da equacio (5.6).
A discrepancia pode ser medida pela média ponderada dos quadrados dos médulos dos

vetores d;, isto €,

Q(Res By, Rey By) = P = ((f = If = 7)) (5.11)

Conforme a teoria do método dos minimos quadrados, os valores de R,, R,, R., Ry que

minimizam () sao determinados pelo sistema linear de equagoes

(relra))  (ralry))  (ralr)) Cralr) | | Re (lr2)
(rylrad)y Lrylry)) Qrylrad Crylred || By | _ | (Bl (5.12)
(ralra))  (ralry)) (relre)) (ralre) | | R {(flr-)

|

T Sy U

................

.........

Figura 5.2: Exemplo da analise de minimos quadrados para o fluxo observado durante
um pan da camera; (a) um fluxo amostrado f, com os pesos w; indicados pelo tamanho
dos pontos; (b) fluxo f ajustado a f pelo método dos minimos quadrados ponderados; (c)
residuo d = f — f.
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Figura 5.3: Exemplo da analise de minimos quadrados de um fluxo observado durante
uma combinacdo de zoom-out e pan para a direita; (a) um fluxo alinhado f, com os pesos
w; indicados pelo tamanho dos pontos; (b) fluxo f ajustado a f pelo método dos minimos
quadrados ponderados; (c) residuo d = f — f.

Note que a matriz (5.12) é simétrica, portanto basta calcular quatorze produtos esca-
lares distintos ((-|-)); sendo que cada produto escalar implica em 3n multiplicac¢oes e 3n
somas. A solucao do sistema (5.12) pode ser encontrada pelo método de Gauss-Seidel em

tempo constante (independente de n).

5.2.3 Pesos iniciais

Neste trabalho, usamos o algoritmo KLT para calcular o fluxo 6tico, como descrito na
secao 3.3. Em particular, modificamos a implementacao padrao do KLT de tal forma
que ele retorne, além do deslocamento f(p;), de cada ponto de amostragem, também
os dois autovalores A;(p;) e Aa(p;) (passo 18 do algoritmo 3.3.1) da matriz hessiana G,
assim como a discrepancia local t(p;) correspondente a esse deslocamento (passo 17 do

algoritmo 3.3.1). O escore de confiabilidade k; de cada ponto foi definido como a razao

_ min(Ay(pi), Aa(pi))
(2 t(p/[/) .

(5.13)

Intuitivamente, se k; é alto, o ponto é facil de ser localizado e seu casamento na imagem
posterior é muito bom; nesse caso a probabilidade do vetor de fluxo 6tico f; estar correto

¢é alta.

5.2.4 Ajuste dos pesos iniciais

O método dos minimos quadrados (5.12) funciona bem se a cena ¢ estacionaria. Corpos
que se movem (como na figura 5.4) introduzem erros nos parametros ajustados R,, R,, R,

e ¢, pois o procedimento dos minimos quadrados produz uma média entre o fluxo devido
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ao movimento da camera e o devido ao movimento dos objetos. Este nao é um problema
significativo se o objeto que se move ocupa uma pequena fracdo da imagem e/ou sua
velocidade é pequena se comparada ao fluxo de movimento da camera. No entanto, se
a cena contém objetos que se movem rapidamente, o fluxo desse objeto pode facilmente
dominar o fluxo ajustado f.

Com o objetivo de aliviar este problema, definimos os pesos w; (passos 1-—3 do algo-
ritmo 5.2) como sendo os escores de confiabilidade x; fornecidos como entrada, divididos

pelo tamanho dos vetores de fluxos correspondentes f;, ou seja

Ri

w; = ——. (5.14)
VIl + e
Nesta féormula, € é uma pequena constante, introduzida para evitar divisao por zero ou
por nimeros muito pequenos. Observe que o peso w; serd no Maximo «;/e.

Note que a equagao (5.14) aumenta o peso relativo de deslocamentos pequenos, en-
quanto reduz os pesos de deslocamentos grandes. A figura 5.4 mostra o efeito desta
correcao. A justificativa para esta correcao é que pequenos vetores de fluxo sao geralmente
mais significativos, estatisticamente, que os grandes. Se o fluxo amostrado f contém um
conjunto grande C' de pontos com pequenos vetores de fluxo e um conjunto menor de
pontos com fluxos grandes, a explicagao mais provavel é que os primeiros sao devidos a
movimento de camera, e os segundos a movimentos de objetos. A hipdtese alternativa —
que os movimentos da camera e do objeto se cancelam, de modo que C' sao pontos do
objeto — é menos provavel, pelo menos para os tipos de videos que estamos considerando

neste trabalho.

5.2.5 Ajuste iterativo dos pesos

O método dos minimos quadrados supoe implicitamente que os desvios entre um fluxo ob-
servado f e um fluxo ideal f sao devidos a ruidos aditivos independentes com distribuicao
Gaussiana. Com esta suposi¢cao, o método dos minimos quadrados pode ser justificado
em termos do principio da mdxrima verossimilhanca.

Tal suposicao pode ser adequada para cenas estaticas com texturas ricas, onde se
espera que as principais fontes de erros no fluxo f sejam devidas a erros de medida dos
sensores da camera, e erros de quantizacao na conversao analégico-digital. Tal como dito,
para cenas com objetos se movimentando esta suposicao é substancialmente incorreta, pois
todos os vetores do fluxo na regiao da imagem coberta por esses objetos sao completamente

substituidos por vetores espirios, todos apontando aproximadamente na mesma direcao.
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Figura 5.4: Efeito do ajuste inicial dos pesos: No alto, dois quadros consecutivos (a, b),
os pontos de amostragem (c) e os pontos correspondentes encontrados pelo algoritmo do
KLT em (d). Abaixo, os vetores de fluxo 6tico e as confiabilidades x; (circulos pretos) (e),
e os pesos ajustados w; (f). Note que o peso dos vetores no braco que tem deslocamentos
maiores foi diminuido (indicados por retangulos) em relagdo aos pesos dos pontos na
cabeca e no fundo. No caso dos pontos circundados, houve um aumento do respectivo
peso.

Para solucionar este problema, executamos diversas iteragoes do procedimento de
ajuste por minimos quadrados (passos 4—15 do algoritmo 5.2) ajustando os pesos a cada
iteracao de forma a excluir de consideragao os vetores do fluxo que parecem ser devidos
a objetos se movimentando (passos 9—14). Informalmente, em cada iteragao fazemos
w; < 0 para qualquer vetor do fluxo f; que tenha um desvio consideravel em relagao ao
fluxo ajustado ﬁ Entao, o préoximo passo do ajuste por minimos quadrados provavel-
mente produzira um fluxo que é mais similar aos vetores com w; # 0 que aqueles com

Mais precisamente, apds o calculo dos parametros por minimos quadrados, compu-
tamos a média ponderada p dos vetores de discrepancia entre o fluxo f e o fluxo de

movimento de camera previamente ajustado f:

Y wilfi— f)
"= D i1 Wi '

(5.15)
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Computamos também o desvio padrao

> w;

Ji _fi —M‘Q
> w; '

Todo ponto p; cuja discrepancia f; — f; difere da média p em mais que 30 ¢é eliminado

(5.16)

dos dados, através do anulamento de seu peso w;. O procedimento de ajuste por miminos
quadrados ¢ entao aplicado novamente com estes novos pesos para computar R, It,, R,
e Ry. Este processo é repetido até que nenhum ponto seja eliminado por este critério.

De acordo com os testes realizados, este procedimento geralmente converge em poucas
iteragoes para um fluxo f que casa com o fluxo das partes estaticas da cena — contanto que
essas partes ocupem ao menos metade da imagem. Os vetores de fluxo que correspondem
a objetos em movimento geralmente terminam com peso w; = 0.

A figura 5.5 mostra a eliminacao de vetores de fluxo conforme este procedimento
iterativo. Podemos notar que alguns dos pontos a serem rastreados na pessoa que se
move tem peso w; alto. Como o movimento nao cobre uma area maior que a metade da
imagem, esses vetores sao eliminados em cada passo da iteracao, figura 5.5(f,g), sendo que

na figura 5.5(h) somente os pontos que pertecem a cena estatica sao preservados.
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Figura 5.5: Eliminagao de vetores de fluxo 6tico devido a movimentos da cena entre dois
quadros (a-b), os pesos iniciais w; (e), e o efeito de trés iteragoes do ajuste iterativo de
pesos (f-h).
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5.3 Comparacao com outros métodos

Ao contrario dos métodos LH (segao 5.1.1) e OST (secao 5.1.2), o método aqui proposto
utiliza toda a informacao contida no fluxo de entrada, e é portanto mais robusto em
relacdo a ruido. Ao contrario do algoritmo SVH (se¢do 5.1.3), nosso algoritmo permite
objetos em movimento na cena, desde que nao dominem a area da imagem.

Por outro lado, o algoritmo proposto, tal como apresentado, nao considera tracking
(T, T,, T.). Entretanto, ele pode ser usado como uma etapa de um algoritmo iterativo,
similar ao algoritmo SVH. Nesta proposta, a cada iteracao o nosso método é usado para
(re)calcular os quatro parametros R,, R,, R, e Ry, supondo estimativas correntes para os
parametros Ty, T, e T, e para a profundidade Z de cada ponto. Em seguida, os parametros
T, e T, sao obtidos analisando-se as dire¢oes dos vetores do residuo d = f — f, supondo
R, R,, R. e Ry fixos. Finalmente, a profundidade Z de cada ponto é calculada como em
SVH.

Acreditamos que esta abordagem seria muito mais eficiente que a implementacao origi-
nal em SVH, porque a determinagdo de R,, R, R, e R é direta (por minimos quadrados),
e a determinacao de 73,7, ¢ uma minimizacao nao linear em duas varidveis, em vez de
seis. Além disso, o ajuste iterativo dos pesos no nosso algoritmo deve permitir usar esta

abordagem mesmo com movimento de objetos na cena, ao contrario de SVH.



Capitulo 6
Testes da deteccao de movimento

Neste capitulo relatamos testes experimentais da capacidade do algoritmo em detectar
e discernir os movimentos de camera. Esta caracteristica é essencial para a aplicacao

motivadora deste trabalho, segmentacao estrutural de videos de conferéncias.

6.1 Videos de teste

Nos experimentos utilizamos trés videos de reunioes de Camaras do Conselho Universitario
(CONSU) da UNICAMP, [39, 40, 41], e seis videos obtidos da internet com gravagoes
de ambientes externos (paisagens, feira, etc) [42, 43, 44, 45, 46, 47]. As informagoes
detalhadas sobre os videos utilizados sao mostradas na tabela 6.1.

Os videos do Conselho Universitario sao registros ininterruptos de reunioes que se
estedem por varias horas. Eles foram filmados por uma equipe da universidade, em
cor, com uma unica camera (modelo Panasonic PV-DV401). A resolugao original era de
320 x 240 pixels no formato RealPlayer [48]. Para a andlise, convertemos esses videos
em um conjunto de imagens em niveis de cinza de 8 bits no formato Portable Gray Map
(PGM), extraidos do video com a ferramenta ffmpeg [49].

Todos os videos foram reduzidos em escala. A fim de reduzir o nivel de ruidos de
quantizacao e compressao usamos aproximadamente a mesma resolucao espacial para
facilitar a interpretacao dos resultados. Os videos das reunides do Conselho Universitario,
em particular, tiveram sua resolucao linear reduzida a metade, para 160 x 120 pixels. Os
demais videos foram reduzidos para um terco do original, de 480 x 324 para 160 x 108

pixels.
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Video Tamanho Formato | Dimensoes | Trans. | Pares
(minutos) | (quadros) (quadro) | de Cenas | M
consul [39] 00:39:27 59140 | RealPlayer | 160 x 120 80 1360
consu2 [40] 00:11:04 16600 | RealPlayer | 160 x 120 23 688
consu3 [41] 01:38:38 147959 | RealPlayer | 160 x 120 192 4459
montanhal [42] | 00:00:38 341 AVI 160 x 108 3 119
peninsula [43] 00:00:17 195 AVI 160 x 108 2 50
montanha?2 [44] | 00:00:16 183 AVI 160 x 108 2 45
cidade [45] 00:00:19 247 AVI 160 x 108 2 109
feira [46] 00:00:21 261 AVI 160 x 108 4 122
fazenda [47] 00:00:14 177 AVI 160 x 108 1 23

Tabela 6.1: Informagoes sobre os videos utilizados nos experimentos.

6.1.1 Gabaritos

Para avaliar a performance do método proposto, todos os videos utilizados foram segmen-
tados manualmente na integra. Todos os pares de quadros consecutivos em cada video
foram classificados manualmente nas duas classes, pares com movimento de camera (M)
e pares com camera estaciondria (S). Os videos do CONSU prestam-se muito bem a esta
classificagao, pois a camera normalmente permanece estatica enquanto um membro do
Conselho estd falando, e sofre movimentos de pan, tilt e zoom (seqiienciais ou combina-
dos) quando o orador muda. Assim, hd uma distin¢ao bem definida entre as classes M e

S.

6.1.2 Processamento de cada video

Para cada video, todos os pares de quadros consecutivos foram analisados pelo algoritmo
WOFF (segao 5.2). Para cada par de quadros calculamos o fluxo ético com o algoritmo
KLT modificado (segao 3.3), com janela €2 de dimensoes 7 x 7 pixels. O fluxo foi amostrado
em uma grade regular de 16 x 11 pontos p;, cobrindo a imagem inteira menos uma margem
de seguranca de 14 pixels ao redor das bordas da imagem. Veja a figura 6.1.

O algoritmo WOFF foi entao aplicado a esses fluxos, para computar os quatro coefi-

cientes R,, Ry, R, e Ry do fluxo ajustado.
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Figura 6.1: Grade de amostragem com 16 x 11 pontos utilizada nos testes.

6.2 Exemplos de movimentos de camera e de objetos

Nas figuras 6.2, 6.3 e 6.4 mostramos os graficos dos quatro coeficientes (R,, Ry, R, e Ry)
calculados pelo algoritmo WOFF para trés trechos de video onde ocorrem movimentos
significativos de camera e/ou de cena. Em cada figura, mostramos os quadros correspon-
dentes a oito eventos da seqiiéncia.

Os videos da figuras 6.2 e 6.3 (consu2 e consu3, respectivamente) mostram exemplos
representativos do trabalho de camera tipico das reunioes do Conselho Universitario, que
consiste de um zoom-out no orador que acabou o discurso (pico negativo no Ry) um pan
para localizar o préximo orador (pico no R,), e finalmente, um zoom-in para enquadrar
o orador que iniciou o discurso (pico positivo no Ry). Geralmente, o inicio do movimento
do pan ocorre simultaneamente com um zoom-in ou zoom-out.

Note-se que, quando o movimento de camera é muito rapido (como no evento E2 da
figura 6.2 e nos eventos E2 e E3 da figura 6.3), o fluxo 6tico pode ter erros grandes, o que
torna a discrepancia D elevada, veja os picos no grafico referente a D para os referidos
eventos. A discrepancia é elevada também quando hd muita oclusdo (como nos eventos
E6 e E7 da figura 6.2), pois quase todos os pontos a serem rastreados sao perdidos.

Na figura 6.4 mostra-se toda a seqiiéncia do video feira. A gravagao mostra uma feira
ao ar livre, onde o trabalho de camera contém diversos movimentos lentos e médios, veja
a curva do pan e do zoom (R, e Ry). Alguns defeitos como perda de foco aparecem ao
longo do video, veja evento E1.

Observe nestas figuras que as curvas das magnitudes de tilt, pan, roll e zoom indicam
algumas vezes movimentos combinados de camera. Por exemplo, o evento E3 da figura 6.2

com uma combinag¢ao de zoom e pan.
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Figura 6.2: No primeiro gréfico sao mostradas as variacoes das velocidades de R,, R,, R,
e Ry para um segmento com 200 quadros do video consu2 (100 pares). As amplitudes
em cada uma das curvas indica o movimento referido tal como pode ser visto nos eventos
E1—ES8. O segundo grafico mostra o residuo D = ||d|| = || f — f|| em cada analise.



6.2. Exemplos de movimentos de camera e de objetos 51

Magnitude da velocidade

-0.3

0 20 40 60 80 100 120
# pares de quadros
30

25
20
15 +
10 +

Magnitude do residuo

0 20 40 60 80 100 120
# pares de quadros

Figura 6.3: Outro grafico com variagoes das velocidades de R,, R,, R., Ry, residuo D e
oito eventos selecionados de um segmento com 240 quadros do video consu3.
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Figura 6.4: Outro grafico com variagoes das velocidades de R,, R, R., R e residuo D do
video feira na integra, e oito eventos selecionados.
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6.2.1 Discussao dos exemplos

Uma possivel fonte de erros da andlise do algoritmo proposto ocorre quando uma com-
ponente movimenta-se sobre uma cena pobre em textura (veja figura 6.5). Como o ras-
treamento dos pontos amostrados na cena (parede branca no caso do exemplo) é muito
sujeito a erros devido ao problema da ambigtiidade uni e bidimensional (veja se¢ao 2.4.1),
seus vetores de deslocamento nao influenciam significativamente o fluxo estimado f . Por
outro lado, se o objeto em movimento é rico em textura, caso do exemplo, seus vetores

de deslocamento sao mais confiaveis e, portanto, acabam dominando o fluxo estimado f.
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fluxo f com escores k; fluxo f com pesos finais fluxo ajustado f

Figura 6.5: Movimento em cena estatica pobre em textura causa analise incorreta do

fluxo.

Outra fonte de erros é quando o objeto que se move ocupa uma grande fragao da
imagem, como no caso de oclusoes. Neste caso pode ocorrer duas situagoes; a primeira
causa um fluxo 6tico desorganizado devido a alta velocidade e falta de textura do objeto
em movimento, que faz com que a iteragao elimine todos os vetores do fluxo. Veja a
figura 6.6. Entretanto, pode acontecer que o objeto em movimento da camera produza

um fluxo organizado, ocupando mais da metade da imagem, que serd interpretado como

movimento de camera na direcao oposta. Veja figura 6.7.
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fluxo f com escores k; fluxo f com pesos finais fluxo ajustado f

Figura 6.6: Movimento de cena produzindo fluxo cadtico, cujos vetores sao eliminados no
ajuste iterativo.
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fluxo f com escores k; fluxo f com pesos finais fluxo ajustado f

Figura 6.7: Movimento de cena produzindo um fluxo coerente, que é confundido com
movimento de camera.
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6.3 Deteccao automatica de movimentos de camera

A experiéncia mostra que a iteracao converge para o fluxo ético que é devido ao movi-
mento de camera, descartando a parte dos dados devido a movimento de objetos na cena.
Portanto, a movimentacao da camera pode ser detectada pelo fato dos parametros R,

R,, R, e Ry terem valores significativos.

6.3.1 Deteccao por limiar no movimento

Mais precisamente definimos V = \/ R, + R, + R. + Ry como sendo uma medida de
movimentagdo da camera (ou magnitude do fluxo f) A presenca de movimento seria
detectada pela condicao V' > Vi, onde Vi, é um limiar dado, que depende da magnitude
dos erros no fluxo observado.

Este critério pode nao ser suficiente pois em cenas com camera estatica e objetos
em movimento a iteracdo pode terminar com um fluxo f diferente de zero. Para dis-
tingiiir estes casos, consideramos também a magnitude D = H f—f (R, Ry, R, Rf)H da
discrepancia (residuo) entre o fluxo f calculado pelo KLT e o fluxo ajustado f . Pares de
quadros com D > D, sao considerados classe S, independentemente do parametro V.

Nas figuras 6.8, 6.9 e 6.10 sao mostrados graficos padroes em escala logaritmica das

quantidades V' e D para os videos consul, consu2 e consu3, respectivamente.
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Figura 6.8: Grafico da velocidade de camera estimada V' pelo erro residual D para todos
os pares de quadro do consul. Os pares de quadros do tipo S (camera estaciondria) e
M (camera em movimento) sao representados por triangulos e circulos, respectivamente.
Oito eventos, indicados por setas, mostram o que representam.
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Figura 6.9: Discriminacao de movimento com a utilizagao do algoritmo WOFF no video
consu2.
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Figura 6.10: Outro exemplo, da discrimina¢ao de movimento com a utilizagao do algoritmo
WOFF no video consu3.
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6.3.2 Discussao da discriminacao automatica

Observe que as duas classes M e S podem ser separadas facilmente com um simples limiar
em V. Ou seja, pares de quadros com V' > 0.002 sao quase sempre M, enquanto pares
com V < 0.002 sao quase sempre S. O limiar em V foi escolhido de forma a maximizar
os acertos na separagao entre as classes M e S.

Os gréficos 6.8 e 6.9 mostram que o residuo D é muito pequeno nos videos consul
e consu2. Ja o grafico 6.10 mostra um residuo bem maior no video consu3 devido a
diversos movimentos muito rapidos de camera. Alguns destes eventos sao mostrados na
figura 6.10 (eventos E1, E2 e E7).

Entretanto, valor de 0.002 para o limiar em V foi ajustado especificamente para os
nove videos analisados. Embora o fato de que os videos utilizados nos experimentos sejam
muito distintos entre si, pode acontecer que dependendo de caracteristicas da cena (di-
mensao do ambiente, luz, mobilia, multidao, etc), posicionamento da camera, resolucao
do video e codificacao, taxa de quadros, trabalho de camera do operador, um valor melhor
para V possa ser encontrado. O propésito das figuras 6.8, 6.9 e 6.10 ¢ ilustrar a robustez
do procedimento iterativo de minimos quadrados, especialmente sua imunidade a grande
quantidade de movimento de cena tipicamente observada em videos de conferéncias (ora-
dores sentados e audiéncia).

A discriminagao baseada em um tnico limiar em V' falha em alguns pares S (com quan-
tidades substanciais de movimento de cena, por exemplo, uma pessoa andando através
do campo de visao da camera). Em tais casos, o procedimento iterativo de minimos qua-
drados acaba rejeitando os vetores de dados do fundo, e interpreta o fluxo 6tico de uma
pessoa se movimentando como sendo devido a um movimento de camera. Assim, esses
pares tém V elevado e, portanto, acabam sendo classificados como M (tal como o par E3
da figura 6.9).

Observamos, entretanto, que muitos destes falsos positivos tém um fluxo residual
significativo, de forma que podem ser descartados com um segundo limiar em D, ou seja,
pares com V' > 0.002 mas D > 3 sao mais provaveis de serem S e, portanto podem ser
classificados como tais. Uma explicacao para este fato é que a imagem de uma pessoa
andando esta geralmente fora de foco, assim, o algoritmo de fluxo ético tem dificuldade
em achar as correspondéncias corretas. Além do mais, uma pessoa esta freqiientemente se
movendo de tal forma que seu fluxo ético nao pode ser aproximado adequadamente por
uma combinagao linear de fluxos canonicos r,, 1y, 7, € 7.

Outros pares de quadro, por exemplo, os eventos E2 e E3 da figura 6.8, E6 da figura 6.9,



6.3. Deteccao automatica de movimentos de camera 60

e E2 da figura 6.10 possuem um movimento muito rapido de camera que causa uma
mudanca muito grande nos quadros do video e, portanto, também possuem residuo D
elevado. Esses eventos sao classificados como nao movimento devido a dificuldade em
separa-los de eventos como grandes oclusoes.

Os eventos E4 e E5 da figura 6.10 sao classificados erroneamente como M devidos aos
problemas citados na se¢ao (6.2.1), onde é possivel ver claramente a pobreza de textura

no fundo da cena.

6.3.3 Desempenho do detector de movimento de camera

O desempenho deste método de deteccao de movimento de camera pode ser quantificado
através das métricas de precisao (pr) e revocagao (rc), definadas como

V., V.

N £ 6.1
V.+F T V.4 F (6.1)

pr

onde V, é o numero de positivos verdadeiros (pares de quadro da classe M que foram
corretamente identificados como tais), F', é o niimero de positivos falsos (pares S identi-
ficados como pares M) e F_ sao os negativos falsos (pares M identificados como S). Os
valores destas métricas para os nove videos de teste estao apresentados na tabela 6.2. Os
pares de quadro da classe S corretamente identificados nao foram utilizados no calculo da

performance
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Video V., F, | F | pr re

consul 1263 | 97 | 45 | 0.97 | 0.93
consu2 637 | bl 8 10.991 0.93
consu3 4182 | 277 | 450 | 0.90 | 0.94
montanhal | 115 4 0 |1.00] 0.97
peninsula 49 1 0 | 1.00 | 0.98
montanha2 | 45 0 0 | 1.00 | 1.00
cidade 109 0 0 | 1.00 ] 1.00
feira 122 0 0 |1.00] 1.00
fazenda 53 0 0 | 1.00 ] 1.00

Tabela 6.2: Precisao e revocacao do WOFF para os videos da tabela 6.1.

6.3.4 Efeito da densidade de amostragem do fluxo

O desempenho do algoritmo e seu custo computacional dependem do nimero de pontos
de amostragem p;. Este efeito é ilustrado na tabela 6.3. Observa-se que o aumento do
nimero de pontos acima de 05 x 07, apesar de aumentar proporcionalmente o custo,
traz poucas melhorias nas taxas de precisao e abrangeéncia. A explicacao decorre de que
o movimento de camera existente no video consu2 pode ser expresso com um numero
pequeno de pontos amostrados. No entanto, isso pode nao ser verdade para qualquer tipo

de video.

Ntumeros de pr | rc | tempo(s)
pontos n
05x07=35 |0.95]0.93 0.04
11 x 08 =88 |0.96 | 0.94 0.05
16 x 11 =176 | 0.99 | 0.93 0.06
32x22="704 |0.98 | 0.95 0.10
63 x 43 =2709 | 0.97 | 0.95 0.26

Tabela 6.3: Variagao da precisao, revocagao e tempo de execugao do WOFF no video
consu2 em funcao do nimero n de pontos de amostragem do fluxo. Os tempos de
execugao foram medidos em um computador com processador Intel pentium 4 de 3.0GHz
com 2GB de memoria.



Capitulo 7
Testes das etapas do algoritmo

Neste capitulo realizamos uma série de experimentos para demonstrar a necessidade dos
principais passos do algoritmo WOFF. Especificamente, tentamos responder as seguintes

questoes:

1. E importante atribuir pesos distintos aos vetores no ajuste de minimos quadrados?
2. E importante fazer ajuste iterativo de pesos (passos 4—15 do algoritmo 5.2)7

3. E importante atribuir como pesos iniciais os escores de confiabilidade x; devolvidos

pelo algoritmo KLT?

4. E importante ajustar o escore inicial x;, em funcao do tamanho do vetor f; (passos

1—3 do algoritmo 5.2)7?

Para responder estas questoes, testamos quatro versdes modificadas do algoritmo
WOFF omitindo ou nao os referidos passos. Nas segoes 7.1— 7.4 detalhamos e discu-
timos estes testes, e comparamos os resultados com os do algoritmo WOFF completo.
Para melhor ilustrar qualitativamente o efeito de cada passo, escolhemos um par de qua-
dros consecutivos onde a eliminacao do passo em questao tem efeitos marcantes. Na
secao 7.5 apresentamos uma comparacao quantitativa entre estas quatro versoes e o algo-

ritmo completo, usando o conjunto de videos do CONSU para todas as versoes.

7.1 Teste 1: Importancia dos pesos

A primeira questao é se vale a pena atribuir um peso distinto w; a cada vetor de fluxo
fi- Ou seja, como é a performance do algoritmo se todos os fluxos tiverem o mesmo peso,

digamos w; = 1, durante toda a sua execuc¢ao?

62



7.1. 'Teste 1: Importancia dos pesos 63

Para responder esta questao, testamos o algoritmo WOFF com os pesos iguais e cons-
tantes. Atribuimos escore k; = 1 para todo vetor f; (exceto os que nao sdo encontrados
pelo algoritmo KLT que recebem x; = 0); eliminamos o ajuste inicial (passos 1—3) fa-
zendo w; = k; para todos os vetores e eliminamos o ajuste iterativo dos pesos (passos
7—14).

A figura 7.1 mostra o resultado do algoritmo WOFF original, e a figura 7.2 o resultado
da versao modificada. Em cada figura tém-se: (a) o par de quadros consecutivos analisado;
(b) os vetores de fluxo f; calculados pelo algoritmo KLT com os escores de confiabilidade
ki; (¢) os mesmos vetores de fluxo f; com os pesos w; apds o ajuste de pesos (passos 1—3);
(d) vetores de fluxo f;, com os pesos w; no final do algoritmo; (e) o fluxo f ideal ajustado,
amostrado nos pontos p;; (f) os vetores do fluxo residual d; = | f; — f;|. Para maior clareza,
nas figuras (b), (c), (d) e (f), omitimos os vetores f; que possuem pesos (k; ou w; = 0)
nulo.

Na figura 7.1(d) notamos que o algoritmo WOFF completo elimina os vetores locali-
zados na parte superior da imagem (no horizonte) cujos vetores f; nao sao significativos
devido a falta de textura. Na versao do algoritmo sem pesos, em constraste (figura 7.2),
os vetores f; no alto da imagem sao usados no ajuste de minimos quadrados, e acabam

produzindo um fluxo ajustado f nao nulo — apesar de a camera estar parada nesta cena.
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Figura 7.1: Resultado do algoritmo WOFF completo aplicado a dois quadros consecutivos
do video montanha.
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Figura 7.2: Resultados de uma versao do WOFF sem pesos iniciais, sem ajuste inicial dos
pesos e sem o ajuste iterativo de pesos, para os mesmos quadros da figura 7.1.
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7.2 'Teste 2: Importancia do ajuste iterativo

Tendo estabelecido que o uso de pesos w; contribui para a qualidade dos resultados,
investigaremos a seguir, o mérito do ajuste iterativo, isto é, sera que o uso dos escores k;
e 0 ajuste inicial s3o necessdrios para a obtencao de um fluxo f; correto?

Para responder esta questao, comparamos o algoritmo WOFF completo com uma
versao modificada na qual o ajuste iterativo dos pesos (passos 7—14) foi suprimido. Os
resultados sao ilustrados nas figuras 7.3 e 7.4, respectivamente.

Pode-se observar que sem o ajuste iterativo os vetores, devido a pessoas em movimento,
entram no ajuste de minimos quadrados com pesos significativos, causando um erro no

fluxo de movimento da camera ajustado f.
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Figura 7.3: Resultado do algoritmo WOFF completo aplicado a dois quadros consecutivos
do video consu2.
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Figura 7.4: Resultados de uma versao do WOFF sem o ajuste iterativo de pesos, para os
mesmos quadros da figura 7.3.
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7.3 'Teste 3: Importancia do escore de confiabilidade

Considerando-se 1til o ajuste iterativo dos pesos, cabe questionar se o uso dos escores
de confiabilidade k; é necessario na inicializagao dos pesos. Isto é, se considerarmos
inicialmente todos os vetores rastreados pelo KLT com a mesma confiabilidade x; = 1 e
efetuarmos apenas o ajuste inicial dos pesos w; (passos 1-—3) serd que o ajuste iterativo
continua convergindo para o mesmo fluxo f?

Para responder esta questao, testamos o algoritmo WOFF completo com os escores
r; calculados pelo algoritmo KLT (figura 7.5), e com escores fixos k; = 1 para pontos
rastreados e 0 para pontos nao rastreados (figura 7.6). Observamos que, apesar do ajuste

iterativo de pesos, a segunda versao converge para um fluxo f bastante incorreto.
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Figura 7.5: Resultado do algoritmo WOFF completo aplicado a dois quadros consecutivos
do video consu3, com escores de confiabilidade x; fornecidos pelo algoritmo KLT.
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Figura 7.6: Resultados do algoritmo WOFF ignorando os escores de confiabilidade do
algoritmo KLT, para os mesmos quadros da figura 7.5.
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7.4 'Teste 4: Importancia do ajuste inicial de pesos

Finalmente, analisamos a importancia do ajuste inicial de pesos w;. Isto é, se os pesos
iniciais dos vetores f; forem os escores de confiabilidade k; retornados pelo algoritmo do
KLT, sem o ajuste por comprimento (passos 1—3), serd que o ajuste iterativo (passos
7—14) converge para o fluxo f correto?

Para esta questao, testamos o algoritmo WOFF completo (figura 7.7), e uma versao
modificada em que o ajuste inicial de pesos foi suprimido mantendo-se o ajuste iterativo
(figura 7.8).

Observamos que neste exemplo, o algoritmo WOFF completo elimina os vetores devi-
dos ao movimento da pessoa atras do interlocutor, enquanto que a versao modificada nao

os elimina, o que produz um fluxo f incorreto (figura 7.8 (f)).
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Figura 7.7: Resultado do algoritmo WOFF completo aplicado em dois quadros consecu-

tivos do video consul.
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Figura 7.8: Resultados de uma versao do WOFF sem ajuste inicial dos pesos, para os
mesmos quadros da figura 7.7.
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7.5 Comparacao quantitativa

Na tabela (7.1) sdo mostradas as taxas de precisao (pr) e abrangéncia (rc) da classificacao
dos videos consul, consu2 e consu3, para o algorito WOFF completo e para as quatro

versoes descritas anteriormente.

WOFF Testel Teste2 Teste3 Tested

Video pr re pr rc pr rc pr re pr re
consul || 0.97 [ 0.93 || 0.22 | 0.94 || 0.90 | 0.94 || 0.58 | 0.97 || 0.97 | 0.83
consu2 || 0.99 [ 0.93 || 0.28 | 0.95 || 0.98 | 0.94 || 0.67 | 0.98 || 0.99 | 0.88
consu3 || 0.90 [ 0.94 || 0.30 | 0.90 || 0.86 | 0.93 || 0.42 | 0.96 || 0.94 | 0.85

Tabela 7.1: Performance para o algoritmo WOFF e suas quatro variantes.

Comparando o algoritmo completo (WOFF) com as versoes modificadas (Testel—
Tested), podemos concluir que as trés etapas consideradas (uso de escores de confiabili-
dade, ajuste de pesos e ajuste iterativo de pesos) sao importantes para a qualidade da
classificagao.

Em particular, a coluna Teste 1 mostra que a utilizacao de pesos aumenta a precisao,
em média, de 30% para 90%. A coluna Teste 3 mostra que o uso dos escores k; Sao
importantes para a taxa de precisao, e a coluna Teste 4 mostra que o ajuste inicial dos

pesos é importante tanto para a taxa de precisao quanto para a abrangéncia.



Capitulo 8
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta dissertacao foi descrito um algoritmo original (WOFF), baseado na anélise de fluxo
6tico ponderado, para detectar movimentos de camera (tilt, pan, roll e zoom). Este
algoritmo realiza uma andlise robusta da quantidade de movimento existente entre dois
quadros consecutivos quaisquer e cujos pesos que resultam deste processo de ponderacao
permitem, como sub-produto, separar a imagem em “fundo” (estdtico) e “objetos” (em
movimento). Nosso método utiliza toda a informagao contida no fluxo de entrada, e
é portanto mais robusto em relacao a ruido e permite objetos em movimento na cena,
desde que nao dominem a area da imagem. Este também permite detectar movimentos
combinados de camera (por exemplo, pan e tilt simultaneos).

O algoritmo foi validado empiricamente em nove videos reais (trés videos de reunides
de Camaras do Conselho Universitario (CONSU) da UNICAMP, e seis videos obtidos
da internet com gravagdes de ambientes externos). Nos testes realizados, o algoritmo
conseguiu discriminar entre camera em movimento e camera estatica com taxas de acerto
acima de 90% — mesmo com a presenga de movimento significativo de objetos e pessoas
na cena.

Em um outro teste, realizamos uma série de experimentos para demonstrar a neces-
sidade dos principais passos do algoritmo WOFF (importancia dos pesos, do escore de
confiabilidade, do ajuste inicial dos pesos, e do ajuste iterativo) para a segmentacao de
movimento de camera. Concluimos que a utilizacao de pesos aumenta a precisao, em
média, de 30% para 90%.

Relatamos, ainda, algoritmos importantes para o cédlculo de fluxo 6tico, assim como
um estudo sobre fluxos canonicos devido a movimento de camera e uma breve descri¢ao

de outros algoritmos para deteccao de movimento de camera.
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Um projeto interessante é estender o algoritmo WOFF para situacoes com camera em
movimento (7}, T, ou T, diferente de zero). O objetivo é diminuir o custo computacional
das abordagens existentes para detectar esse tipo de movimento, e permitir a segmentacao
mesmo com movimento de objetos na cena.

Outro objetivo na mesma linha é utilizar a informacao de fluxo direcional (quantidades
de tilt, pan, roll e zoom retornadas pelo algoritmo) na composi¢ao de quadros do video
em imagens panoramicas do ambiente e para realizar buscas de seqiiéncias de imagens em

banco de dados (busca por contetido).
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Clip 457-23. Barco pesqueiro em um canal seguido de uma vista da peninsula.
Site acessado no dia 13/06/2007. http://creative.gettyimages.com/source/
frontdoor/defaultfilm. aspx.


http://www.cameraweb.rei.unicamp.br/videos_consu_cad_cepe/cepe/2005/cepe-05042005/cepe-05042005.rm
http://www.cameraweb.rei.unicamp.br/videos_consu_cad_cepe/cepe/2005/cepe-05042005/cepe-05042005.rm
http://www.cameraweb.rei.unicamp.br/videos_consu_cad_cepe/cepe/2004/cepe-06042004/cepe-06042004.rm
http://www.cameraweb.rei.unicamp.br/videos_consu_cad_cepe/cepe/2004/cepe-06042004/cepe-06042004.rm
http://www.cameraweb.rei.unicamp.br/videos_consu_cad_cepe/cepe/2006/cepe-05092006/cepe-05092006.rm
http://www.cameraweb.rei.unicamp.br/videos_consu_cad_cepe/cepe/2006/cepe-05092006/cepe-05092006.rm
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
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[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

Clip 478-10. Campo com a montanha Teranaki ao fundo. Nova Zelandia. Site aces-
sado no dia 13/06/2007. http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/
defaultfilm.aspx.

Clip 665-86. Construcoes e telhados de uma cidade antiga de Praga, Reptblica
Tcheca. Site acessado no dia 13/06/2007. http://creative.gettyimages.com/

source/frontdoor/defaultfilm.aspx.

Clip 545-9. Feira de rua em Berlim, Alemanha. Site acessado no dia 13/06/2007.

http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx.

Clip 628-11. Campo cultivado de uma fazenda e silos. Site acessado
no dia 13/06/2007.  http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/
defaultfilm.aspx.

Real Player. Site acessado no dia 30/06/2007. http://brazil.real.com/player/.

FFmpeg. Site acessado no dia 30/06/2007. http://ffmpeg.mplayerhq.hu/.


http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://creative.gettyimages.com/source/frontdoor/defaultfilm.aspx
http://brazil.real.com/player/
http://ffmpeg.mplayerhq.hu/
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