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God grant me the serenity to accept the things I cannot change,
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RESUMO

SOUZA, Caio Lucas dos Santos Rastreamento de ondas oceanicas em maltiplos videos.
2017. 128 f. Dissertacao (Mestrado em Modelagem Computacional) — Instituto
Politécnico, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, 2017.

O rastreamento de padroes na superficie da agua em videos e imagens é um desafio
atual na visdo computacional. A interface 4gua-ar impoe diversas dificuldades como falta
de texturizacao suficiente, transparéncia, reflexdes especulares, dentre outras. As abor-
dagens atuais gerais de rastreamento e reconstrugdo se mostram pouco eficientes nesse
cenario, enquanto abordagens mais eficientes tornam-se excessivamente especificas e con-
troladas. Neste trabalho é proposta uma abordagem diferente, baseada na representagao
de informagao por curvas e suas caracteristicas, ao invés das mais comumente utilizadas
por nuvens de pontos e grades regulares. Para isto, sdo explorados um detector de bor-
das subpixel e um vinculador de bordas multi-estagios partindo de agrupamentos locais
até consideragoes globais, sempre respeitando a coeréncia geométrica para a formacao de
curvas. O ultimo passo ¢ o aprendizado de maquina aplicado a extragao de curvas seman-
tica e geometricamente veridicas. Embora nos experimentos seja utilizado um conjunto de
dados de videos de um tanque de ondas, esta abordagem pode ser estendida a ondas ocea-
nicas e também a outras cenas, ja que os métodos utilizados sdo bastante gerais. Assim,
este trabalho pode ser utilizado diretamente ou como um modulo em outros sistemas.

Palavras-chave: Rastreamento de curvas. Multiplas vistas. Ondas aquaticas.

Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

SOUZA, Caio Lucas dos Santos Multiview ocean wave tracking. 2017. 128 f. Dissertagao
(Mestrado em Modelagem Computacional) — Instituto Politécnico, Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, 2017.

Tracking patterns on the water surface in videos and images is a challenge in pre-
sent computer vision. The water-air interface imposes several difficulties such as lack
of sufficient texturing, transparency, specular reflections, among others. Current general
approaches for tracking and reconstruction are not very efficient for the surfaces in this
particular environment; while there are more efficient approaches, they become overly
specific and controlled. In this work a different approach is proposed, based on curves
and their characteristics to represent the desired information, instead of the usual repre-
sentations based on clouds of points and regular grids. For this, a sub-pixel edge detector
and a multi-stage edge linker are exploited. Performing local to global groupings and con-
siderations, the methodology always respects the geometric coherence in the formation of
curves. The last step includes machine learning tools applied to the extraction of curves
semantically and geometrically veridical. Although a set of videos from a wave tank is
used in the experiments, this approach can be extended to ocean waves and also to other
scenes, since the methods used are very general. Thus, this work can be used directly or
as a module in other systems.

Keywords: Curve tracking. Multiview. Water waves. Machine learning.
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INTRODUCAO

Objetivos e motivacao

A visdo computacional é um ramo da inteligéncia artificial (IA) que busca a com-
preensao da informacao visual. Esta compreensao se da através do processamento de
imagens e videos de forma algoritmica em computadores. Dentro da visao computacional,
o presente trabalho é um modulo ou estdgio que se encontra na interface de fotograme-
tria computadorizada, que ¢é a ciéncia de extrair medidas objetivas a partir de imagens
digitais, com elementos de IA de nivel superior, como flexibilidade de inspira¢do humana,
raciocinio semantico e qualitativo.

O principal objetivo deste trabalho é o rastreamento de padroes visuais em ondas
aquaticas em multiplos videos com a melhor qualidade possivel. Essas informagoes po-
dem ser usadas posteriormente como entrada para sistemas de reconstrucao 3D baseados
em visao estéreo de multiplas perspectivas. Tal rastreamento com o objetivo de validar
medigoes é desafiador até mesmo para o estado da arte quando a aquisicao de dados nao
é controlada, ou sao utilizados equipamentos de baixo custo.

A reconstrucao 3D automatica de cenas gerais obtidas através de cAmeras conven-
cionais (multiplas perspectivas), sem aquisicdo controlada, é um dos objetivos da foto-
grametria em visao computacional. Este objetivo é ambicioso até mesmo para padroes
modernos, que necessitam de restricdes para um bom funcionamento como, por exemplo,
cameras de alta precisao, sensores infra-vermelho, marcagoes, etc. Essas restrigoes tornam
a aquisicao cara e especifica, ao passo que a falta de restricbes tornam os desafios ainda
mais dificeis de serem superados. Estes desafios referem-se as escolhas em larga escala de

formas representacao e técnicas apropriadas. A escolha dessas devem lidar com:

e a presenga simultdnea de materiais extremamente diferentes (por exemplo, brilhosos,

refrativos e ndo-lambertianos);

e modelos geométricos apresentando descontinuidades, texturizacao e deformagoes em

diferentes escalas;
e tipos de regido (por exemplo, regides texturizadas ou nao);
e condigoes de iluminagdo desconhecidas, sombras e tons (shades);
e grandes diferencas de pontos de vista;
e complexidade do plano de fundo;

e numero arbitrario de objetos e objetos nao-rigidos;
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e parametros de camera desconhecidos.

Para explorar parte destes desafios, foi escolhida como aplicagao especifica o ras-
treamento de padroes na interface dgua-ar em escala humana representando idealmente a
superficie do oceano ou a superficie de ondas aquaticas em tanques. Para este trabalho,
foram utilizados dados do LabOceano na COPPE/UFRJ, o tanque de 4gua mais profundo
do mundo, Figura 1. Esses dados foram produzidos especificamente para esta pesquisa,
em projeto patrocinado pela PETROBRAS, em colaboracao direta com o Prof. Nelson
Violante-Carvalho da COPPE/UFRJ.

O tipo de imagem na Figura 1 estda além da capacidade dos sistemas fotogramé-
tricos atuais, exigindo uma abordagem nova e nao convencional para o rastreamento (e
também para a reconstrucao em 3D). Essas imagens nao possuem cantos angulados ou
caracteristicas pontuais que possam ser descritos facilmente por nuvens de pontos, além
de nao conterem informagao confiavel em regides lisas da imagem, que refletem e refratam
fortemente, gerando reflexos especulares e transparéncia.

Além disso, verifica-se que as regioes suaves apresentam fortes artefatos de com-
pressao, Figura 2, conhecidos como blocking por formarem blocos de cor sélida em partes
com pouca variacao de tonalidade. Estes artefatos dificultam a reconstrucao da geome-
tria das ondas em regides lisas. Portanto, no presente trabalho, explora-se a representagao
de caracteristicas baseadas em curvas, possuindo padroes préprios e consisténcia geomé-
trica nas descontinuidades de brilho da imagem. Estas curvas podem ser usadas como
entrada em aplicagdes de reconstrugao 3D, para que estas imagens desafiadoras sejam
reconstruidas.

Na obtencao destas curvas sao explorados inicialmente um detector de borda sub-
pixel bottom-up, um clusterizador de bordas e um extrator de fragmentos de curva ge-
ometricamente consistentes. Em seguida, explora-se uma abordagem de aprendizado de
maquina para treinar a topologia global dessas curvas. O aprendizado é baseado em dados
de treinamento, com marca¢ao humana, cuja finalidade é aperfeicoar a consisténcia das
curvas em aplicacoes especificas. Como o objetivo maior é construir sistemas de visdo por
computador e nao solugdes de fotogrametria excessivamente especificas, tenta-se empre-
gar técnicas de engenharia bastante gerais que possam ser adaptadas a outros dominios.
Escolhe-se aqui explorar as vantagens dos videos convencionais, os quais possuem baixo
custo de aquisi¢ao e alta taxa de dados (throughput). Assim, equipamentos mais especi-
alizado sdo empregados apenas para a geragao de medidas confidveis (ground-truth) para
validacao posterior.

Finalmente, as motivagoes para esta nova abordagem podem ser mais bem defini-

das:

e falta de métodos verdadeiramente 3D e que funcionem bem com a aquisicdo de

dados a baixo custo sujeita a poucas restrigoes;



16

Figura 1 - Tanque de ondas na COPPE/UFRJ

+0:02:59.898

T100_110000 - REG1_H=0 =0 65~

T —

Legenda: A abordagem proposta rastreia padroes visuais dificeis no tanque de ondas de dgua
mais profundo do mundo na COPPE/UFRJ (topo), em quatro videos com diregoes
diferentes, uma das quais aqui representada (imagem inferior), para uso em
fotogrametria 3D.

Fonte: O autor e LabOceano, UFRJ, 2017.
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Figura 2 - Artefatos de compressdao, blocking

+0:02:59.898

— —-—
T100_110000 - REG1_H=0,0%=0.65~ -

Legenda: [Esquerda] Quadro de um dos videos.
[Direita] Detalhe do quadro com mudanga nos niveis da imagem para melhor
visualizagdo dos artefatos de compressao blocking, blocos de cor sélida comum em
videos.

Fonte: O autor, 2017.

e obtencao de resultados mais significativos com a determinagao de curvas (discretas)
que carregam pontos ordenados e com dire¢ao, contendo assim, mais informacao do

que as tradicionais nuvens de pontos;
e possivel extensao para outros cenarios sem mudancas significativas no processo geral;

e possivel utilizagdo como passo preliminar de outros sistemas — uma grande vanta-
gem ¢ a filtragem da informagao relevante, com alta precisdao — alimentando, assim,

sistemas que possuem mais restricoes quanto as suas entradas.

Estes pontos sdo abordados e discutidos em mais detalhe ao longo do texto.

Rastreamento de curvas e aprendizado de maquina

A extragao dos contornos de uma imagem é um problema fundamental e antigo
em visao computacional. No inicio dos anos 2000 houve uma diminui¢ao do interesse na
determinacao de curvas, com uma mudanca de paradigma para o uso de abordagens base-
adas em pontos-chave (SIFT), porém mais recentemente viu-se um avivamento na busca
de curvas em imagens, especialmente para a utilizacao no reconhecimento de objetos, Fer-
rari et al. (2008), Lin et al. (2009), Payet e Todorovic (2010), Zhu et al. (2008), Hu, Wu e
Zhu (2011), e em aplicagdes de miltiplas perspectivas, Payet e Todorovic (2011), Fabbri e
Kimia (2010), Usumezbas, Fabbri e Kimia (2016a), Fabbri e Kimia (2016), Fabbri, Giblin
e Kimia (2012), Nurutdinova e Fitzgibbon (2015), Kuang, Oskarsson e Astrom (2014).

Em geral, uma imagem contem inimeras curvas ou bordas, decorrentes de uma
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Figura 3 - Fontes fisicas de curvas em imagens.

# Tipo de Borda

1 Borda de oclusao resultante
de uma superficie lisa

2 Borda de oclusao resultante de
uma descontinuidade da normal & superficie

3 Descontinuidade da normal a superficie
(cumeeira afiada/sharp ridge)

4 Borda de descontinuidade
de reflectancia

5 Borda de textura

6 Sombras (shadows)

7 Curvas de tonalidade (shades)
8 Reflexos (highlights)

Legenda: Curvas presentes em imagens decorrem de uma variedade de fontes fisicas.
Fonte: Adaptagao de (TAMRAKAR, 2008).

série de fatores fisicos, produto direto de descontinuidades na intensidade ou na cor do
sinal de uma imagem.

A Figura 3 ilustra os tipos de bordas que podem ser encontrados numa imagem
genérica. Neste trabalho é chamado edgel chain, “contorno” ou “fragmento de curva”
o agrupamento ordenado de elementos de borda (edgels — pontos 2D com dire¢ao e
intensidade).

Neste trabalho, explora-se uma recente abordagem de multiplos estagios para ex-
tragao de curvas em imagens, Guo et al. (2014a), Guo, Narayanan e Kimia (2017), onde
o espago de busca de fragmentos de curva é iterativamente reduzido removendo-se candi-
datos indesejados usando restrigoes geométricas locais, mas sem afetar a cobertura (sinal
desejado), até um ponto onde a aplicagdo de uma funcao objetivo global se torna apro-
priada.

O progresso de fases locais para globais é descrito por: (7) detec¢ao de elementos
de borda, (ii) constru¢ao de hipdteses para a formacao de pequenas curvas locais, (7i7)
extracao de fragmentos de curva ndo ambiguos, (iv) resolugdo de ambiguidades para gerar
uma conjunto de fragmentos de curvas, (v) unido de fragmentos de curva baseado em
aprendizado de méquina de sinais (features) fotométricos e geométricos incluindo sinais
de esparsidade de elementos de borda e (vi) a aplicagdo de aprendizado de méquina

para uma selecao final de fragmentos de curva. Esses estagios podem ser agrupados em
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detecgao de bordas (i), formagao de curvas (ii a iv) e aprendizado de maquina (v e vi).
Os métodos utilizados sao descritos no Capitulo 2 enquanto detalhes da aplicagao destes
estao no Capitulo 4.

Os fragmentos de curva obtidos originalmente com o aprendizado genérico aplicado
a imagens genéricas proposto por Guo et al. (2014a), Guo, Narayanan e Kimia (2017)

foram avaliados nesses trabalhos da seguinte forma:

e foi calculada uma medida de estabilidade dos fragmentos de curva quando as imagens
sofrem transformagoes visuais, como, por exemplo, mudancas de ponto de vista,
iluminagao, e adi¢ao de ruido. Esta medida é um fator critico para que fragmentos de
curva sejam Uteis em processos visuais subsequentes, algo frequentemente ignorado

nas avaliagoes de outros métodos;

e foi realizada uma comparacao mais tradicional de anotagao humana em imagens ge-
néricas, utilizando um novo conjunto de dados anotados, Curve Fragment Ground-
Truth Dataset (CFGD), e outro conjunto padrao em segmentagio, Berkeley Seg-
mentation Dataset (BSDS).

Em ambos os métodos de avaliagdo, os resultados obtidos por Guo et al. (2014a),
Guo, Narayanan e Kimia (2017) sdo mais significativos que algoritmos do estado da arte
quando empregados em dominios nao especializados. Portanto, decidiu-se escolher esta
abordagem descrita por Tamrakar e Kimia (2007), Tamrakar (2008), Guo et al. (2014a),
Guo, Narayanan e Kimia (2017).

O processo, quando utilizado em imagens genéricas tem bons resultados, mas é
bastante ambiguo, pois nao é especifico para imagens de ondas aquaticas ou qualquer
outra aplicagao com dominio restrito. Encontra-se entao uma oportunidade de explorar a
construcao de uma especializagao desse sistema, para sequéncias desafiadoras de multiplos
videos de ondas aquaticas. A especializacao é feita de tal maneira que a légica geral dos
processos continua genérica e pode ser adaptada para outras aplicagoes. Sendo assim, a
especializacao ¢é feita principalmente em termos dos dados utilizados no aprendizado. Isso
efetivamente fornece um idioma para expressar o sistema (em termos de caracteristicas
e dados de aprendizado). Porém vale destacar que, em geral, detalhes especificos devem

ser projetados para cada aplicagao.
Curvas como base para reconstrucao 3D
Nesta secao sao revisados sistemas de reconstrucao 3D comumente utilizados tanto

em cenas gerais como especificas para o cenario de ondas aquaticas, e entao motiva-se o

uso de curvas na reconstrucgao, calibracao e fotogrametria destas. Este sistema maior e
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mais abrangente, se fizer o uso do rastreador proposto neste trabalho como um de seus
estagios, impoe restrigoes e requisitos no planejamento deste tltimo, os quais sao tomados
como necessarios neste trabalho.

Sistemas funcionais e completos que resolvam todos os desafios encontrados na
reconstrucdo 3D ainda estdo acima da tecnologia atual, porém tem havido progresso
significativo nos ultimos anos com abordagens que se encaixam em trés classes gerais,
dependendo de quais estruturas sao utilizadas para a correlagao entre imagens, associadas
a pontos isolados, curvas ou partes de superficies.

A grande maioria dos métodos de reconstrucao baseados em multiplas vistas se
utilizam da correlagao de pontos de interesse isolados, produzindo nuvens de pontos em
3D sem qualquer organizacao. A abordagem com pontos de interesse tem tido muito
sucesso na reconstrugao de cenas bem texturizadas em sistemas de foto-turismo em 3D e
reconstrugoes em larga escala como Heinly et al. (2015), Pollefeys et al. (2004), Agarwal
et al. (2009), Diskin e Asari (2015). Embora tenham sua utilidade, tais métodos falham
em representar superficies lisas sem textura, dada a falta de pontos de interesse nessas
regides, ou nao permitirem mudangas drasticas entre as vistas.

Tais limitagoes dificultam a aplicacao dessas técnicas, especialmente em ambientes
construidos pelo homem, Simoes et al. (2012), por exemplo, em objetos como carros,
Shinozuka e Saito (2014), em superficies ndo-lambertianas como ondas do mar, variagdo
na aparéncia causada pelo clima, Baatz et al. (2012), e em linhas de base ampla (baseline),
Moreels e Perona (2007), estas trés tltimas presentes neste trabalho.

Outra abordagem faz a correspondéncia entre os padroes de intensidade de vistas
utilizando varias vistas estéreo, produzindo nuvens de pontos mais densas ou malhas. Esta
abordagem alcancga reconstrucoes detalhadas de objetos quando a aquisicao de imagens
é feita por um extenso conjunto de cameras precisamente calibradas, Furukawa e Ponce
(2007), Habbecke e Kobbelt (2007), Esteban e Schmitt (2004), Goesele et al. (2007), Seitz
et al. (2006), Calakli et al. (2012), Restrepo, Ulusoy e Mundy (2014). Para cenas gerais e
complexas, contendo varios tipos de objetos e superficies, e com diferentes propriedades,
estas abordagens se mostram promissoras. Entretanto, imagens com &areas homogéneas,
texturas repetidas, e areas onde a intensidade é dependente da vista, se tornam desafia-
doras para esses métodos. Todos esses desafios estao presentes na superficie da agua.

Um ntimero bem menor de técnicas se baseiam na correlacao de curvas entre vis-
tas para reconstrucao 3D. Sistemas baseados em retas, (veja Lebeda, Hadfield e Bowden
(2014), Zhang (2013), Fathi, Dai e Lourakis (2015) para avaliagdes recentes), e com carac-
terizacao geral por curvas, Teney e Piater (2012), Litvinov, Yu e Lhuillier (2012), Fabbri e
Kimia (2010), Fabbri, Giblin e Kimia (2012), Potsch e Pinz (2011), Berthilsson, Astrém e
Heyden (2001), Fabbri e Kimia (2005), foram propostos, mas alguns pecam, por exemplo,
na generalidade, necessitando de modelos especificos de curva, Espino et al. (2012).

O sistema de esbogo de curvas 3D, Fabbri (2010), Fabbri e Kimia (2010), e de
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desenho 3D, Usumezbas, Fabbri e Kimia (2016b), Usumezbas, Fabbri e Kimia (2017),
Usumezbas, Fabbri e Kimia (2016a), sdo o estado da arte em se tratando da reconstrugao
de curvas com geometria arbitraria. O trabalho atual tem o intuito de servir a estes
sistemas futuramente. Veja também Fabbri, Giblin e Kimia (2012), Fabbri e Kimia (2016),
Fabbri e Kimia (2005).

As varias representagoes para técnicas com multiplas vistas, como documentado
acima, emergem da riqueza geométrica e seméntica das estruturas 3D, Zia, Stark e Schin-
dler (2015), Feng et al. (2014). Por exemplo, um prédio contém paredes, janelas, portas,
teto, chaminés, etc. Essas estruturas podem ser descritas por nuvens ou malhas de pontos,
que, quando renderizadas como superficie texturizadas ou com cor sélida, sdo visualmente
atrativas. Porém, esse tipo de representacdo nao consegue reter informacao semantica:
quais areas representam uma janela ou uma parede? quais paredes sao adjacentes? Este
tipo de detalhamento na representacao requer fronteiras explicitas para cada parte, como
cristas e juncoes onde estas fronteiras se encontram.

A mesma prerrogativa emerge se os objetos numa cena forem definidos apenas por
suas estruturas de curvas. A representacao de um prédio por suas cristas tem um apelo
visual forte a sua estrutura, mas falha nos mesmos pontos de separacao semantica anterior.
Ambas, curvas e superficies, sdo importantes e necessarias, por exemplo, em aplicagoes
como robética, Carlson, Vuong e Johansson (2014), e planejamento urbano e projeto
industrial, Yee (2012), Leggitt (2015). Imagens de dgua sao desafiadoras nesses quesitos,
pois nao ha uma semantica bem definida ou topologia de curvas, pois seus padroes podem
variar desmesuradamente.

Assim, o rastreador aqui apresentado almeja ser um médulo num sistema maior de
reconstrucao 3D por meio de curvas, estendendo-se a recuperagao de superficies (quando
possivel). Tais curvas reconstruidas em 3D podem ser utilizadas independentemente em
aplica¢oes como no rapido reconhecimento de cenas 3D, Potsch e Pinz (2011), na trans-
missao eficiente destas cenas, no entendimento e modelagem sobre a andlise nas jungoes,
Mattingly et al. (2015), na renderizacao nao foto realista consistente de videos, Chen
e Klette (2014), dentre outras, Rao, Chung e Hutchinson (2012), Kowdle et al. (2012),
Wang, Choi e Medioni (2014).

Em geral, curvas sao atrativas por possuirem boa localizagdo, maior invaridncia
a mudancas de iluminagdo do que pontos de interesse, estabilidade com respeito a uma
grande variedade de configuragoes estéreo, e tipicamente mais densas do que pontos de
interesse. Além disso, a reflectancia ou cristas proporcionam condigoes de contorno para
a reconstrucao de superficies, enquanto oclusao de contorno entre vistas conduz a super-
ficies, Cipolla e Giblin (2000), Liu et al. (2008), Taubin et al. (2008). Estudos recentes
reforcam a noc¢ao que curvas contém muita informacao da imagem, Koenderink, Doorn e
Wagemans (2013), Zucker (2014), Kunsberg e Zucker (2014), Cole et al. (2009). Ademais,

curvas sao estruturalmente ricas por sua geometria diferencial, um fato explorado em
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sistemas recentes, Zucker (2014), Abuhashim e Sukkarieh (2012), Fabbri, Giblin e Kimia
(2012), Fabbri e Kimia (2010), e em estudos de percepcao, Fleming, Holtmann-Rice e
Biilthoff (2011), Zucker (2014).

Revisao das técnicas de fotogrametria de ondas aquaticas

A medicao de padroes na superficie aquatica apresenta os desafios anteriormente
mencionados as técnicas gerais de visdo computacional. Técnicas especializadas alcan-
garam sucesso em configura¢des que minimizam parte desses desafios, mas pecam na
generalidade fora dessas configuracoes. Estas técnicas assumem algumas das seguintes

restricoes:

e o mar em um estado contendo textura suficiente, por exemplo, agitado;

e uma superficie que nao é totalmente 3D, chamada de 2.5D em visao computacional.
Como consequéncia, esses sistemas nao conseguem lidar com auto-oclusao, o que é
particularmente 1til no rastreamento das cristas de onda ou filmagens com angulos

inclinados;

e condigoes de iluminacao tal qual a superficie da dgua seja predominantemente difusa,
e possa ser bem modelada por modelos lambertianos de iluminacao. Implicagoes
dessa abordagem sao buracos ou interpolagoes irrealistas quando medidas pouco

confidveis sdo utilizadas.

Estas restricoes podem ser superadas com o uso de curvas e suas caracteristicas,
como é exposto neste trabalho. A seguir sdo apresentadas, brevemente, algumas das

técnicas mais utilizadas nos campos de oceanografia fisica e engenharia oceénica.

Técnicas de fluxo 6ptico

Algumas técnicas tentam examinar o fluxo éptico e informacoes similares dos pa-
droes de deformagao na superficie da 4gua a partir de um tnico video, Rapizo et al. (2015).
As restrigoes na aquisicao devem ser projetadas tais que se possa assumir uma constancia
no brilho, entre outras hipoteses. Uma desvantagem dessas técnicas é que a informacao
de um tnico video pode ser muito ambigua, conduzindo a sistemas rigidos e solucoes
especializadas, com fortes hipéteses nas condi¢oes de aquisicao e cameras pré-calibradas.
Entretanto, o entendimento de um sé video é mais simples em certos cenarios, e pode ser

muito util quando o sistema aqui proposto executa uma analise espago-temporal.
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Um trabalho inicial, Amorim et al. (2013), explorou como a dindmica do estado
do mar nas praias pode ser predita e representada com aprendizado nao-supervisionado
através de mapas de difusdo num tunico video. Os autores apresentam ideias interessantes
de como o aprendizado de maquina pode ser utilizado posteriormente na atualizacao do

modelo e na compressao de video baseadas em informacoes anteriores.

Técnicas estéreo: reconstrugao 2.5D

O trabalho mais utilizado no campo de oceanografia fisica é o de Benetazzo e
Yezzi, Benetazzo (2006), Benetazzo et al. (2012), Gallego et al. (2011), Fedele et al.
(2013), Fedele et al. (2012), Benetazzo et al. (2016), Gallego et al. (2013), Bergamasco
et al. (2016). Esse sistema é composto por duas cAmeras sincronizadas como uma cabega,
estéreo posicionada em plataformas oceanicas e também em tanques de agua, e apresenta
varios niveis de sucesso.

Sua ideia principal é representar a superficie a ser reconstruida como o grafico
de uma funcdo z = f(z,y), chamada de superficie 2.5D na visdo computacional. Essa
superficie é definida dentro de uma area de interesse e otimizada utilizando duas técnicas.
A primeira, tradicionalmente de estéreo denso assumindo uma superficie lambertiana, com
regides de pixeis a serem correlacionadas ao longo de linhas epipolares (ver Apéndice A).
A segunda, a otimizacao dessas superficies utilizando métodos variacionais, em termos de
suavidade e fidelidade de informacao. Ambos produzem resultados similares ao ilustrado
na Figura 4.

Como é discutido neste trabalho, essas técnicas nao sao adequadas para o conjunto
de dados utilizado aqui, sofrendo das ja mencionadas desvantagens. O conjunto de dados
pode apresentar pouquissima textura fora das cristas, e modelos variacionais com z =
f(z,y) podem otimizar alucinagbes nas partes suaves. A abordagem proposta foca em

processar apenas as partes contendo informacao confiavel.

Organizacao desta dissertacgao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: apresentacao e discussao da abor-
dagem proposta, revisando a literatura atual e motivando a nova abordagem, no Capitulo
1. O detalhamento dos métodos utilizados na extracdo de curvas e principalmente no
aprendizado supervisionado aplicado, tendo foco apenas nos métodos, feito no Capitulo
2. A maior parte desse assunto é baseado em Guo et al. (2014a), Guo, Narayanan e Kimia
(2017), Tamrakar (2008), com adogao de esclarecimentos substanciais e comentérios sobre

as questoes relativas aos objetivos especificos deste trabalho. A aquisicao e geracao do
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Figura 4 - Técnica estéreo mais difundida na modelagem de ondas

Platform: camera setup.
Acquisition system
(storing, syncronization,
calibration, etc.)

Acquired images

Data analysis
(statistics,

3D reconstruction of spectra)

surface shape

Legenda: Técnica estéreo mais difundida na modelagem de ondas pequenas com multiplas
cameras. Esta pode sofrer de suavizacio extrema ou do surgimento de buracos na
reconstrucao quando os dados nao obedecem as hipdteses assumidas. E, portanto,
inapropriada para geometrias 3D complexas.

Fonte: (GALLEGO et al., 2011; GALLEGO et al., 2013).
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conjunto de dados utilizado sdo vistas detalhadamente no Capitulo 3, contendo os videos,
seu processamento e a descricao das anotagoes manuais feitas nas referéncias. Finalmente
os experimentos realizados sao tratados no Capitulo 4, seguido das conclusdes. O pro-
cesso de calibracao das cameras de video, para uso futuro em processamento 3D, que é a
aplicacao final visada por este trabalho, esta descrito no Apéndice A, o qual complementa

o Capitulo 3.



