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RESUMO

Este artigo apresenta um método nao intrusivo para rastreamento de movimento 3D em
ambientes monitorados por mdltiplas cameras. Primeiramente, se obtém uma
reconstrucao volumétrica 3D, através da técnica de Grid de Ocupacéao Probabilistico, tal
técnica ainda foi pouco explorada no contexto de rastreamento de movimento. Entdo,
utiliza-se o algoritmo Expectation-Maximization em conjunto com um modelo de
representacdo do corpo do objeto de interesse baseado em blobs Gaussianas, para

identificar e rastrear o movimento das partes do corpo do objeto de interesse.

Palavras-Chaves: reconstrucdo volumétrica probabilistica 3D, rastreamento de

movimento, multiplas cameras, Grid de Ocupacao Probabilistico.

ABSTRACT
USING COMPUTER VISION FOR 3D PROBABILISTIC RECONSTRUCTION
AND
MOTION TRACKING

This paper presents an approach to the 3D visual tracking problem into multi-camera
environments. This proposal executes the markerless visual tracking observing the
environment through a model based in a volumetric reconstruction technique, called 3D
Probabilistic Occupancy Grid, which is still seldom used for this purpose. The target is
tracked by the use of Expectation-Maximization algorithm with an object representation

model constructed with Gaussians blobs representing the object body parts.

Keywords: 3D probabilistic volumetric reconstruction, motion tracking, multiple cameras,

Probabilistic Occupancy Grid.
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1- INTRODUCAO

A captura de movimento é o processo de determinacdo de parametros
da postura de um determinado objeto - muitas vezes associado ao movimento
humano - no espaco 3D [1]. E um problema complexo, que pode ser decomposto
nas seguintes etapas: inicializacdo, rastreamento, estimacdo de pose e
reconhecimento do movimento [2].

A etapa de inicializacdo abrange as acdes necessdarias para assegurar
gue o sistema inicie a sua operagdo com uma correta interpretacdo da cena
atual. O rastreamento é a deteccao e a localizacao recursiva de objetos ou,
mais geralmente, de padrdes em sequéncias de imagens (videos) [3]. Em sua
forma mais simples o rastreamento comp&e-se de um modelo de observacao do
espaco sensoriado, um modelo de representacdo do objeto rastreado e um
algoritmo de rastreamento. Enquanto que as etapas de estimacao de pose e de
reconhecimento sao, respectivamente, a identificacdo de como um corpo
humano (ou outro objeto) esta configurado no espaco 3D (angulos e orientacbes
de juntas); e a classificacdo do tipo de movimento capturado.

O rastreamento visual € uma tarefa importante na area de viséo
computacional [4] e pode ser empregado na captura de movimento, preparando
os dados das imagens para as etapas posteriores da captura de movimento
(estimacao de pose e reconhecimento) [2].

A reconstrucao volumétrica 3D, por sua vez, consiste na determinacéo
do volume e da localizacdo de objetos de interesse. Estas informacfes sdo Uteis
para o método de rastreamento, bem como, para outras aplicacdes, tais como:
na construcdo de animacles realisticas, analise espacial, reconstrucdo de
ambientes e visualizacao cientifica. Além disso, a reconstrucéo volumétrica tem
sido frequentemente utilizada em conjunto com captura de movimento [5], [6], [7].

O rastreamento aplicado a captura de movimento vem sendo estudado
amplamente na literatura, constituindo-se em um problema em aberto e fonte de
diversas pesquisas [5], [6], [7]. Este interesse advém da variedade de aplicacdes
para este problema, tais como: interface homem-maquina, estudos
antropoldégicos, entretenimento, educacao e vigilancia.

A execucao do rastreamento de movimento com emprego de técnicas de
visdo computacional sem marcas apresenta vantagens em relacdo a outros

métodos, tais como sistemas mecanicos, magnéticos e acusticos [8], [9], visto
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qgue: a) ndo € uma abordagem intrusiva (ndo necessita de equipamentos
colocados na pessoa em movimento); b) ndo exige a replicagdo de
equipamentos para o rastreamento de multiplas pessoas simultaneamente; c)
permite a obtencdo de informagfes adicionais quanto as caracteristicas fisicas
dos objetos (como cor e textura).

No entanto, rastrear pessoas ou objetos usando imagens 2D € um
problema com dificuldades a serem tratadas, tais como a natureza complexa do
movimento 3D; a perda de informac6es em imagens devido as restricbes do
espaco 2D; variacdo de intensidade dos pixels devido a luminosidade do meio;
existéncia de outros objetos no ambiente em que a pessoa/objeto se movimenta.
Assim, para minimizar alguns destes problemas, multiplas cameras podem ser
utilizadas no sensoriamento, de forma a permitir a afericdo de profundidade, bem
como, aproveitar a redundancia das informacbfes de uma mesma regido,
diminuindo a incerteza da informacao a ser tratada.

Assim, o sistema de rastreamento visual proposto, neste trabalho, utiliza
como entrada um conjunto de imagens obtidas por multiplas cameras
sincronizadas, dispostas ao redor de uma sala. Para a fusdo das informacdes
contidas nas imagens 2D, é utilizada a técnica de Grid de Ocupacéo [10], a qual
posterga a definicdo de pertinéncia dos pixels das imagens ao objeto em
movimento para depois da juncdo das informacdes obtidas por todas as
cameras, o que € realizado através de Inferéncia Bayesiana [11].

Dessa forma, se propde um sistema capaz de realizar: i. a reconstrucao
probabilistica 3D, através da técnica de Grid de Ocupacéo Probabilistico; e ii. o
rastreamento, através do método Expectation-Maximization.

Também se apresenta, neste artigo, os primeiros resultados para agregar
a informacéo de fluxo optico [12], [13], [14] ao grid probabilistico, analisando os
pixels de cada imagem 2D, antes de fazer qualquer segmentacdo ou fusdo de
imagens, a fim de auxiliar a tarefa posterior de rastreamento.

Inicialmente, na Secdo 2, € apresentada a arquitetura da solucao
proposta. Prosseguindo, a Secdo 3 relata o modelo de observacdo da cena: a
reconstrucdo volumétrica 3D obtida pela técnica de Grid de Ocupacéo
Probabilistico. Apés, a Sec¢do 4 é dedicada ao modelo de representacdo do
objeto rastreado: as Blobs Gaussianas. A Sec¢édo 5 trata sobre o algoritmo

empregado no rastreamento: o Expectation-Maximization. A secéo 5.1 apresenta
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a contribuicdo relacionada ao Fluxo 6ptico para reconstrucdo e rastreamento 3D.
Finalizando, as Secdes 6 e 7 apresentam, respectivamente, alguns resultados e
a concluséo do trabalho.

2- SOLUCAO PROPOSTA

Um sistema de rastreamento pode ser especificado como tendo os seguintes
componentes: inicializagcdo, modelo de observacdo; modelo de representacao; e

algoritmo de rastreamento.

7

Em um primeiro momento, é necessaria a realizacdo de algumas
inicializagdes com relagdo ao modelo de fundo da cena a ser tratada e do
modelo de representacdo a ser adotado. Posteriormente, é necessaria a
especificacdo do modelo de observacdo das informac¢des contidas nas imagens
das cameras. Algumas possiveis fontes de informacéo séo: cores, contornos dos
objetos de interesse, reconstru¢do volumétrica 3D, etc. Logo apds, é necessario
estabelecer um modelo de representacdo do objeto a ser rastreado, como
modelos de representacdo podem-se citar: formas geomeétricas (elipsoides),
estruturas articuladas (esqueletos), modelos gaussianos (blobs), etc.
Finalizando, tem-se o rastreamento propriamente dito, que pode ser realizado
por diversos tipos de algoritmos (Filtro de Kalman, Filtros de Particulas,
Expectation-Maximization, etc).

A solucdo adotada, neste trabalho, é apresentada na Figura 1. O sistema
desenvolvido utiliza, como entrada, uma sequéncia de imagens 2D, capturadas
por multiplas cameras sincronizadas, dispostas ao redor de um ambiente cujo
objeto de interesse se movimenta. Para evitar a necessidade de se montar esta
estrutura complexa de cameras, foram utilizadas imagens do repositério
publico[15].
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FIGURA 1 - Esquema da Solugéo Adotada.

Inicializacdo. Neste trabalho, é utilizado um método semi-automatico de
inicializacdo. Um modelo estatistico de fundo da cena é construido, a partir de
imagens livres de objetos em movimento, para permitir a posterior segmentacao
entre pixels referentes ao fundo da cena e pixels referentes ao objeto de
interesse. Além disso, um usuario deve fornecer um modelo inicial do objeto a
ser rastreado com informacdes das dimensdes, posi¢cdes e orientacbes de cada
parte do corpo deste objeto.

O modelo de observacdo utlizado € constituido da reconstrucéo
volumétrica 3D e das informacdes de intensidade luminosa das imagens. Ou
seja, 0 espaco da cena analisada é discretizado em elementos de volume
(voxels): para cada voxel, € associado um valor de probabilidade de este estar
ocupado por algum objeto de interesse; e um valor de intensidade luminosa.

A reconstrucdo volumétrica (valor de probabilidade de cada voxel estar
preenchido pelo objeto de interesse) é realizada com base em [10] e obtida pela
técnica de Grid de Ocupacéao Probabilistico.

O modelo de representacdo adotado € constituido por entidades

estatisticas (modelos gaussianos) [5] que consideram informagfes de posicéo e
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intensidade luminosa. Ou seja, cada parte do objeto de interesse € modelada por
um modelo gaussiano nomeado de blob.

Rastreamento. Apés terem sido obtidos os modelos de observacdo e
representagéo, estas informagdes séo utilizadas para rastrear o movimento do

objeto de interesse, através do método Expectation-Maximization (EM) [5].

3- MODELO DE OBSERVACAO

7

O problema tratado nesta secdo € a reconstrugcdo volumétrica
probabilistica 3D a partir de multiplas cameras [10], [16]. Na reconstrucao
volumétrica, em ambientes monitorados por multiplas cameras, freqlientemente
se utiliza uma subtragdo binaria do fundo, analisando cada imagem em
separado. Este método pode dramaticamente alterar a percepcdo 3D que se
teria, caso se observasse todas as imagens em conjunto. Intuitivamente, o
conhecimento de todas as imagens simultaneas traz mais informacdes que o
conhecimento de apenas uma imagem [10].

Analisando este contexto, Franco [10] prop6s calcular a fusdo das
informacdes de todas as imagens no espaco 3D, antes de realizar avaliacbes
sobre cada imagem individualmente. Para isto, Franco [10] utilizou a técnica de
Grid de Ocupacao Probabilistico. Esta técnica tem sido amplamente utilizada, na
comunidade de robdtica, para representar o ambiente de navegacao de robos
monitorado por sensores de profundidade e de medidas de orientacdo [17].
Franco [10] prop6s, entdo, estender o conceito do Grid de Ocupacdo para
sensores baseados em imagens.

Nesta técnica, cada pixel da camera € tratado como um sensor estatistico
suscetivel a incertezas. O problema é, entdo, tratado como uma estimativa
Bayesiana. O espaco 3D é discretizado em elementos de volumes, nomeados de
voxels, como ilustrado na Figura 2, e para cada voxel se calcula a probabilidade

deste estar ocupado pelo objeto de interesse.

64



Vetor, Rio Grande, v.17, n.1, p. 59-77, 2007.
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FIGURA 2 — Espaco 3D discretizado em voxels.

Modelo de fundo. Primeiramente, é necessaria a construcdo de um
modelo de fundo da cena livre de objetos em movimento. Assim, € adquirido um
conjunto de imagens da cena livre de objetos. A partir destas se constr6i um
modelo estatistico de fundo [18]: cada pixel € modelado por uma distribuicdo

gaussiana representada por um vetor média Mé e uma matriz de covariancia X'.

Para cada pixel p de cada camera i, € calculada uma média uzi, da sua cor no

7

espaco YUV. A matriz de covariancia X! é calculada apenas uma para cada
camera i. Sendo a dimensdo da gaussiana D = 3, cada pixel tera a seguinte

probabilidade de pertencer ao fundo:

N(u,2) = + exp {— L (x — I (x — u)T} (1)
2m)2y/Iz] 2

No entanto, um grande numero de multiplicacbes de pequenos valores
pode sofrer underflow de precisdo numérica; assim a expressdo acima €
transformada em uma soma de logaritmos (Equacdo 2). Além disso, a funcao
logaritmica da probabilidade € mais conveniente, uma vez que o logaritmo uma

funcdo que cresce monotonicamente [11].

3 1 1 1 -
log N(u, %) = —1og(2m) — S log(|Z]) — 2 (x — wZ™" (x — ) (2)

Inferéncia Bayesiana. As ocupacdes dos voxels, por questbes de custo
computacional, sdo consideradas estatisticamente independentes. E, portanto,
se calcula a probabilidade de ocupacdo de cada voxel independentemente.

Como entradas do sistema, sédo utilizadas as seguintes informacgdes: I},
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(cor relativa ao pixel p da camera i); B! (modelo estatistico de fundo da camera
i); Pt (matriz de projecdo da cadmera i); t (simboliza o conhecimento a priori que
se tem sobre a cena ou sobre as caracteristicas da cAmera, neste trabalho, ndo
se utilizou qualquer conhecimento a priori).

Como saida, o sistema de reconstrucdo deve fornecer: G, o grid de
ocupacao (Figura 2). Para cada ponto X do grid € associada uma variavel binaria
de ocupacao Gy € {0,1}, o valor 0 informa que o voxel esta livre de qualquer
objeto de interesse e o valor 1 que esta ocupado.

Além disso, se define, para cada pixel p de cada camera i, uma variavel
binaria Fpi gue representa a deteccao da silhueta do objeto de interesse. Fpi =
se a camera i informa que o pixel p pertence a um objeto de interesse.

As relacdes de dependéncias entre as variaveis foram modeladas de

acordo com [10]:

FIGURA 3 — Relacdes de dependéncia entre as variaveis.

Assim, para inferir a probabilidade de ocupacdo Gy, deve-se computar a

probabilidade conjunta p(Gy,I,B, F,1):

p(GXl Ir Br FrT) = p(T)p(B|T)p(GX|T)p(F|GX, T)p(llF!B!T) (3)

p(1), p(B|t), p(Gx|T) sao, respectivamente, a probabilidade a priori do
conjunto de parametros; a probabilidade prévia do fundo da cena; e a
probabilidade prévia de ocupacdo do voxel X. Estes parametros foram definidos
como distribui¢des uniformes.

p(F|Gx,T) é o termo de probabilidade da silhueta, depende do
conhecimento prévio do sistema e da ocupacdo do voxel relacionado ao pixel
(p,i), pois a ocupacdo de um voxel que é projetado sobre p na imagem da

camera i explica a detec¢éo do objeto nesta mesma imagem.
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p(I|F,B,t) é o termo de probabilidade da imagem. As cores I nas imagens
sédo condicionadas pela deteccgéo F de objetos nestas imagens e pelo modelo de
fundo da cena B.

Desconsiderando as distribuicbes uniformes e tratando as observagdes de
cor I de cada pixel como independentes uma das outras, pode-se simplificar a

Equacéao 3:

p(Gx,1,B,F,7) = | | p(E!|Gx, ©)p(}|FL, B, T) @)
ip

Termo da Formag&o da Silhueta. p(F!|Gx,7) modela a resposta da
deteccao da silhueta do pixel (p, i) para o estado de ocupacao Gy do voxel X.

a) Se Gy =1, o voxel X esta ocupado por um objeto de interesse, a
deteccéo da silhueta é, entéo, regida pela distribuicdo de probabilidade Pd(Fpi).
Na pratica, esta distribuicdo é definida utilizando uma constante P € [0,1], que é
parametro do sistema: i. P,([Fi =1]) = P, é a taxa de deteccdo correta de
silhueta em um pixel, e ii. P;([Ff = 0]) = 1 — P, ¢é a taxa de falha nesta detecgéo.
Falhas na deteccdo ocorrem quando o pixel relata que ndo existe qualquer
objeto sobre a sua linha de visdo quando na verdade existe. Esta consideracao é
atil para este problema, pois algumas vezes a extracdo da silhueta falha
localmente e a consideragdo de incertezas permite que o sistema recupere a
informacé&o correta do voxel.

b) Se Gy = 0 o voxel X ndo estd ocupado e, portanto, ndo podemos tirar
conclusdes sobre o0 seu estado de deteccdo. Logo, a deteccdo é regida pela

distribuicdo Pr(Ff). Esta distribuicdo € definida utilizando uma constante
Pr4 € [0,1], parametro do sistema: i. P¢([F = 1]) = Pr, € a taxa de falsos alarmes
de um pixel. Falsos alarmes ocorrem quando erroneamente um pixel demonstra
a existéncia de algum objeto sobre sua linha de visdo, quando na verdade nao
existe. ii. Pf([Fpi = O]) =1 - Py, € ataxa com a qual esperamos que o pixel (p,i)

informe corretamente a ndo-deteccao de um obijeto.

Termo da Formag&o da Imagem. p(I}|F}, By, T) pode ser interpretado da

seguinte forma:
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a) Se Fp" =1, um objeto é encontrado no pixel (p,i) e, portanto, o
conhecimento sobre o fundo é irrelevante para definir a cor esperada para este
pixel (o fundo é obstruido por um objeto, cuja cor ndo foi definida previamente).
Neste caso, este termo € considerado como uma distribuicdo uniforme:
p(15|F;, By, ) = U(13).

b) Se Fpi = 0, nenhum objeto se encontra no pixel (p,i), entdo a cor
observada neste pixel deve ser similar a cor do modelo de fundo. Neste caso, 0

valor de probabilidade é calculado utilizando a distribuicdo gaussiana do modelo
de fundo: p(I}|[Ef = 0], [B} = (b, 29)],7) = N(I}|ub, 29).

Inferéncia da Ocupacao de cada Voxel. Uma vez que as probabilidades
conjuntas tenham sido determinadas, é possivel utilizar o teorema de Bayes para

inferir a probabilidade da variavel buscada Gy:

Yrp(Gx,1,B,F,T)

ZGX,FP(GX;I;B;F;T) ' ' '
[ip Xre (B 1Gx, ) (151 F5, By, 7) (5)
Sox ip Xes P(Bi1Gx, T)P (I} B, By, 7)

p(GX“; B;T) =

Apés, define-se um limiar para a probabilidade p(Gy|l,B,1): todos os

voxels cuja probabilidade passar desse limiar serdo utilizados no rastreamento.

4- MODELO DE REPRESENTACAO

O rastreamento de um objeto envolve encontrar a sua posicao global, bem
como, a posicao relativa entre cada parte do corpo de este objeto, em cada
frame da sequUéncia de video. Objetos articulados, como o corpo humano, séo,
em sua maioria, formados por partes rigidas, que individualmente néao
apresentam modificacdes significativas em suas formas. Partindo desta
suposicao, neste trabalho, cada parte do objeto é representada por um modelo
gaussiano, nomeado de blob.

Com referéncia a informagdo espacial, uma blob €& frequentemente

representada por uma forma elipsoidal, tendo a sua superficie definida pelo
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desvio padrdo em torno do valor médio de posicdo. Semelhantemente, a
informacdo de cor € modelada por uma cor média e a sua variancia. Portanto,
uma blob é uma distribuicdo gaussiana com seis dimensfes. As gaussianas D-
dimensionais sdo representadas pela Equagéao 1.

Analisando o conceito de gaussiana, pode-se determinar o quao distante
cada voxel estd em relacdo a cada blob. Considerando um voxel V na posi¢ao X,
com as cores Cy = {CI}, ., OU, ...,Cf,vc} vistas pelas N, cameras, a distancia de
Mahalanobis D,,(V,B) = (V — w)2~1(V — u)T mede a distancia deste voxel a blob
B =(uX).

Supondo que ndo existe dependéncia entre as informagcbes de cor e

posicao, pode-se simplificar D,,(V, B):
Dy(V,B) = (Xy — u)Ex Xy — ux)™ + (G — p)Ze ' (CP° — )™ (6)

Para o calculo de Dy (V,B), utliza-se apenas o vetor de cor CJ*¢ que

minimiza a distancia ao modelo da blob, ou seja:

mc = argi=1...Ncmin(C1§ - #6)251(615 - “C)T 0

Inicializacdo do modelo. Um procedimento de inicializacédo é necessario,
a fim de fornecer uma estimativa inicial dos parametros das blobs para o
algoritmo de rastreamento. Neste projeto, foi utilizada uma inicializacdo manual,
na qual um usuario informa, para cada blob: a) dois pontos extremos do principal
eixo de variancia da blob em questéo. Através destes pontos pode-se estimar o
valor médio de posicdo da blob e a direcdo do principal eixo de variacdo da
gaussiana. b) trés valores a,, a,, @, que informaréo os desvios padrées em cada
eixo de direcao.

Denominando-se R a matriz de rotacdo do elipsoide (blob) em relacdo aos

eixos X,Y,Z, a matriz de covariancia de posicédo da blob pode ser calculada por:

a2 0 0
3%x=R[ 0 af 0 [.RT (8)
0 0 a?
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Para a obtencdo da matriz R, pode-se utilizar o principal eixo de variagao
da blob, para calcular os angulos desse eixo com relagdo aos eixos X,Y,Z da
cena (angulos de Euler), seguindo a Figura 4:

FIGURA 4 - Angulos de Euler - para a determinacdo da matriz de rotag&o R.

A partir destes angulos e considerando que a rotagao inicial € dada por
Ry(w), uma secundaria por R,(¢) e uma final dada por R,(x), a matriz de
rotacdo resultante pode ser calculada da seguinte maneira [19] (s representa o

senoec,0 COSSGI’]O)Z
w = arctg (M) @ = arctg (u) K = arctg <u)
Yb — Va Ybp — Ya Xp — Xq
(9)
R

—CPSK —SWSPSK + CWSK  CWSPSK + SWCK

( CQCK SWSPCK + CWSK  —CWSQPCK + Sa)SK)
SQ —Swcey CwCY

5- RASTREAMENTO

O Rastreamento é executado pelo método Expectation-Maximization (EM)
baseado em [5]. O Expectation-Maximization € composto pelos dois passos
seguintes (executados repetidamente):

Expectation: para cada elemento de volume da cena discretizada (voxel),
€ determinado a qual parte do objeto este voxel pertence, ou seja, a qual blob.
Para tal tarefa, se utiliza os pardmetros das blobs estimadas nas iteracdes

anteriores do EM ou inicializados pelo usuéario (caso seja a primeira iteragdo do
EM).

Vetor, Rio Grande, v.17, n.1, p. 59-77, 2007. 70



Assim, para cada voxel, se computa a probabilidade de este pertencer a
cada blob e, entdo, se designa este voxel a blob com maior probabilidade.

7

Definindo que a blob B; € representada pelo vetor médio u; e pela matriz de
covariancia X;, a probabilidade p(VilB]-) que V; tem de pertencer a blob B; €

calculada por uma gaussiana de 6 dimensdes:

1

p(Vi|B;) = _ 1 o) (10
G2 [I5)

Onde Dy (V;, B;) € a distancia de Mahalanobis (calculada acima) e |%;| € o
determinante da matriz de covariancia de B;. Supondo que nao existe
dependéncia entre as informagdes de cor e posicao, |Z,-| pode ser reduzida por
um produto dos determinantes das matrizes de covariancia de posigao e cor.

Uma otimizag&o padréo é comparar os logaritmos das probabilidades, pois
0 maximo da funcdo de probabilidade € também o maximo logaritmo desta

funcao:

1 1
log p(V;|B;) = —3log(2m) — Elog|2j| — EDM(VL-, B;) (11)

Desconsiderando os termos e fatores multiplicativos constantes, obtém-se
a funcdo que denominamos de ¢(), cuja minimizagdo é equivalente a

maximizacdo da funcdo de probabilidade original:
¢(Vi, B)) =log|z;| + Dy (Vi B;) (12)

Minimizar ¢() depende principalmente da distancia de Mahalanobis Dy, ().
O termo log|%;| é constante para cada blob e atua apenas como um fator de
normalizacdo. Este termo utiliza a variancia codificada na matriz X; para
favorecer as blobs menores, fornecendo, a estas, maiores chances de serem
escolhidas pelos voxels. Este termo € (til quando duas blobs sdo muito
semelhantes (em posicao e cor), pois, se apenas Dy () fosse utilizada, a blob

com maior variancia sempre teria maior vantagem em ser escolhida.
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Maximization: novos valores para o vetor média u e para a matriz de
covariancia X de cada blob B sao estimados, utilizando, para isto, o conjunto de
voxels designados a cada blob (durante o passo Expectation).

ApGs, os parametros atualizados séo, entdo, utilizados como estimativa

inicial para o passo Expectation da proxima iteragdo do algoritmo.

5.1 Fluxo éptico

O Fluxo 6ptico é a distribuicdo 2D da velocidade aparente de movimento
de padrdes no plano da imagem [20]. Ou seja, o campo de fluxo 6ptico consiste
em um campo denso de velocidade, onde cada pixel, no plano da imagem, esta
associado a um unico vetor de velocidade [12].

Métodos baseados em fluxo Optico tém sido freqlientemente utilizados, na
literatura, para a analise de movimento, tanto no dominio 2D [12], quanto no
dominio 3D [13]. No entanto, até o momento, nenhum trabalho foi encontrado
utilizando a técnica de Grid de Ocupacdo Probabilistico 3D em conjunto com o
Fluxo optico.

A partir da afirmacdo de que a agregacao de mais informacdes ao grid
probabilistico 3D (além da cor) € possivel e pode favorecer a obtencdo de
maiores informacdes na reconstrucdo 3D [10]; considera-se que o fluxo 6ptico
possa ser uma importante fonte de informacdo, capaz de auxiliar na etapa
posterior de rastreamento.

A informacéo de velocidade pode ser adquirida individualmente para cada
camera e unificada em um Unico vetor para cada voxel; constituindo-se, assim,
em uma informacdo que nédo realiza avaliacbes prematuras analisando apenas
uma camera, conforme o objetivo central da técnica de Grid Probabilistico. Apds,
entdo, pode-se calcular um vetor de velocidade para cada blob, utilizando os
vetores de fluxo de todos os voxels da blob em guestdo. Assim, € possivel
estimar a localizacdo das blobs, no decorrer do tempo, com maior precisao.

Levando tais fatos em consideracdo, estudos para a aplicacdo do fluxo
Optico em conjunto com a técnica de Grid Probabilistico vém sendo
desenvolvidos.

Primeiramente, o fluxo 6ptico é calculado para cada imagem 2D em

separado, utilizando o algoritmo Lucas Kanade [21]. Apds, para cada pixel, é
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feito um mapeamento das suas coordenadas 2D para o espaco 3D, de forma, a
se obter um conjunto de N, (nUmero de cameras) vetores de velocidade para
cada voxel e, entdo, se calcula a média destes vetores, obtendo, como resultado,

um unico vetor de velocidade para cada voxel.

6- RESULTADOS

Um sistema foi desenvolvido com a finalidade de realizar: i. a reconstrucao
probabilistica 3D, através da técnica de Grid de Ocupacédo Probabilistico; e ii. 0
rastreamento, através do método Expectation-Maximization.

Em relacdo a reconstrugdo volumétrica, a técnica de Grid de Ocupacédo
Probabilistico apresentou vantagens consideraveis em relacdo ao método
tradicional Shape-From-Silhouette. Este Ultimo apresentou falhas na sequéncia
de imagens de um video, que n&do foram encontradas na reconstrucao obtida

pelo Grid de Ocupacéo Probabilistico (ver Figura 5).

ol

b
w

FIGURA 5 - Reconstrugdo volumétrica. Esquerda: método tradicional Shape-from-

silhouette (falhas em verde). Direita: técnica Grid de Ocupacgéo Probabilistico.

Em relacdo ao rastreamento, utilizou-se o método Expectation-
Maximization, para seguir o objeto frame a frame. A Figura 6 apresenta uma
sequéncia de movimentos rastreados com sucesso. Os voxels estdo
representados com tonalidades arbitrarias, cada conjunto de voxels de uma

mesma tonalidade pertence a uma unica blob.
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FIGURA 6 — Sequéncia de rastreamento.
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Na Figura 7, sdo apresentados os primeiros resultados do fluxo optico.

FIGURA 7 — Fluxo 6ptico.

7- CONCLUSAO

Os principais focos deste trabalho foram: a técnica de reconstrucdo 3D
empregada (recentemente publicada); e a utilizacdo de um método de
rastreamento de movimento. Este trabalho serve como uma base para se
investigar a técnica de reconstrugcdo 3D abordada: o Grid de Ocupacéo
Probabilistico.

O sistema desenvolvido foi utilizado para testar as técnicas mencionadas,
demonstrando-se eficiente. Principalmente, quanto a etapa de reconstrucao
probabilistica 3D, que apresentou vantagens consideraveis em relacdo aos
tradicionais métodos. Este fato deve-se a vantagem do método de reconstrucao
probabilistica considerar as informacdes de todas as imagens em conjunto, sem
realizar avaliacbes em separado para cada imagem. Contrariamente, os métodos
tradicionais de reconstrucéo falharam na analise de partes do objeto de interesse
cuja cor se assemelhava com a cor de fundo da cena, além disso, os métodos
tradicionais apresentaram-se mais suscetiveis a variacdes de luminosidades

(sombras).
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