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Resumo

Textura dinâmica também conhecida em inglês como temporal texture

ou video texture [2]. É umas seqüencia de imagens de cenas de movi-
mento que tem propriedades estacionarias no tempo [4]. Esta seqüencia
de imagens varia continua e infinitamente , e uma cena individual pode
ser repetida de tempo em tempo [3]. Exemplos são as ondas do oceano,
fumaça, fontes de agua, fogo, escadas rolantes, chamas de vela, etc. As
texturas dinâmicas usadas para personalizar paginas webs, jogos de com-
putadores e protetores de tela [2].
Presentarei a continuação um resumo, analise e implementação sobre o
artigo Synthesizing Dynamic Texture with Closed-Loop Linear Dynamic
System[2], e uma breve explicação de como se entende matematicamete
uma textura dinâmica.

1 Processo:

Gerar uma nova seqüencia que é similar mas algo diferente de uma seqüencia
de v́ıdeo original. O v́ıdeo gerado pode ser rodado infinitamente sem descon-
tinuidades viśıveis.
Observação: uma textura dinâmica é fácil de armazenar e calcular.
Consideremos uma seqüencia de imagens de uma cena de movimento. Cada
imagem é uma matriz de nmeros positivos que será analisada como um sinal
visual. Logo se ı̈nterpretaë ëntendeüma quantidade de sinais para inferir um
modelo estocástico que o gera. Além o modelo deve prever futuros sinais com
grau de precisão máxima probabilidade mı́nimo erro de previsão)[4].
O processo tem uma parte de analise ou treinamento, onde o modelo identifica
parametros de dados observados e uma parte de śınteses onde gera resultados
do aprendido.
Soatto propor [4] um sistema dinâmico linear (LDS) para analisar uma textura
dinâmica. O modelo é{

xt = Axt − 1 + vt, vt ∼ N(0, Σv)
yt = Cxt + wt, wt ∼ N(0, Σw)

Onde ytεR
n é um vetor de observação e xtεR

n, r << n é um estado de-
sconhecido, A matriz de sistema, C matriz de sáıda e vt,wt ruidos gaussianos.
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2 Treinamento de LDS

Entrada de
seqüencia finita de imagens

{It}N
t=1

A matriz It é concatenada

em um só vetor coluna yt

Vetores de observação
{y1, y2, ...yn}

Y1:N = [y1, ..., yN ]

Descomposição de valores singulares
[U, S, V T ] = svdr(Y, r)

Img = C
|{z}

U

· X
|{z}

SV T

o estado oculto xt é então um vetor
coluna de X1:N

Vetores de estados ocultos
{x1, x2, ...xN}

Por estimação máxima de
probabilidade obtemos Â e Σv
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3 Śınteses

Estado inicial
x1

ruido aleatório
vt N(0, Σv)

Equação de estado
xt = Axt−1 + vt

Novos vetores
estados escondidos
{x1, x2, ..., xM , ...}

yt = Cxt + vt

Vetores observação
{y1, ..., yM , ...}

Salida de
seqüencia finita

de imagens
{It}M

t=1
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O modelo anterior tem uma firme base anaĺıtica em sistemas de identificação.
Mas, falha ao produzir resultados satisfatórios em seqüencias simples. Exemp-
los:

Então como sintetizar bem uma nova seqüencia de imagens do que aprendimos
em LDS?
Um modelo para o processo de śınteses e proposto por Lu Yuan e co-autores no
artigo:[2]
Syntesizing Dynamic Texture with Closed-Loop Linear Dynamic System
no qual esta baseado o seguinte implementação.
O artigo propõe Closed-Loop LDS como segue

xt−1
A +

vt

xt
⇒

xt +

D

ut

et Axt
A

A

vt

+ xt

Open-loop LDS com ruido

Closed-loop CLDS com ruido

Assim o erro volta e é o controle do sinal e o processo sintetiza texturas dinâmicas
com uma boa qualidade visual.
Na pratica um modelo de primeiro ordem é insuficiente, então utilizaremos p
vetores anteriores {xt−p, ...xt−1}. E o controle do sinal que chamaremos ut será
a diferença entre os vetores de referencia e a estimativa dos seguintes q vetores
{xt+1, ...xt+q}.
Então a equação de espaço e estado do CLDS é dado por

�

{
xt = Σp

i=1Aixt−i + A0 + vt, vt ∼ N(0, Σv)
ut = Σp

i=1Dj(xt+j − Aixt+j−i)
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Então substituindo ut em � temos a seguinte equação

xt =
−1∑

i=−p

φp+1+ixt+i +
q∑

j=1

φp+jxt+j + vt vt ∼ N(0, Σv)

onde φk é uma combinação linear de Ai e Dj .
Fazendo

θ = [φ1, ...φp, φp+1, ..., φp+q]
�

ϕ(t) = [x�
t−p, ..., x

�
t−1, x

�
t+1, ..., x

�
p+q ]�

Então podemos escrever a equação desta forma sem o ruido xt = θ�ϕ(t) e agora
nosso problema é minimizar ∥∥xt − θ�ϕ(t)

∥∥2

2

e por estimativa de minimos quadrados (LSE)[1] temos a solução do problema
é a seguinte matriz

θ̂N =

[
N∑

t=1

ϕ(t)ϕ�(t)

]−1 N∑
t=1

ϕ(t)x�(t)

Seja R =
N∑

t=1
ϕ(t)ϕ�(t) e temos então que

[R]ij =
N∑

t=1
xt+ix

�
t+j , −p ≤ i, j ≤ q

Nosso caso só conhecemos xt para 1 ≤ t ≤ N , mas podemos fazer uma extensão
para os valores de t = −p, ..,−1, 0 e para t = N + 1, ..., N + q considerando
xt = 0. Logo pelo método de autocorrelação temos

[R]ij =
N−j∑

t=1−i

xt+ix
�
t+j , −p ≤ i, j ≤ q

Agora adotaremos a seguinte notação

Gi = [Ri,−p, ..., Ri,−1, Ri,1, ..., Ri,q]

e é fácil verificar que

G�
0 =

[
N∑

t=1
ϕ(t)x�(t)

]
e R =

[
G�

−p, ..., G
�
−1, G

�
1 , ..., G�

q

]�.

Portanto temos que
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θ = θ̂N = R−1G�
0 ou

θ� = G0

[
R�]−1

[φ1, ...φp, φp+1, ..., φp+q ] = G0

[
G�

−p, ..., G
�
−1, G

�
1 , ..., G�

q

]−1

Onde

Σv =
1

N − p − q

(
R0,0 −

q∑
i=−p

φi+p+1Ri,0

)
e a matriz covariância.

Em resumo temos o seguinte

[φ1, ...φp, φp+1, ..., φp+q] = G0

[
G�

−p, ..., G
�
−1, G

�
1 , ..., G�

q

]−1

Σv =
1

N − p − q

(
R0,0 −

q∑
i=−p

φi+p+1Ri,0

)

Gi = [Ri,−p, ..., Ri,−1, Ri,1, ..., Ri,q],

Ri,j =
N−j∑

t=1−i

xt+ix
�
t+j , para −p ≤ i, j ≤ q

4 Śınteses usando CLDS:

Usando os vetores estados ocultos {x}N
t=1 gerados da seqüencia original de ima-

gens {x}N
t=1, calculamos as similaridades de estado a estado e são guardadas na

matriz S = {si,j} onde si,j = 〈xi,xj〉√
〈xi,xi〉〈xj ,xj〉

. Definamos a matriz de transcrição

P através de uma função exponencial

Pi,j = P =

{
exp{γsi+1,j}, i �= j

0, i = j

P é normalizada tal que
∑

j Pij = 1 e γ é um numero de 1 a 50. Devemos
escolher agora uma seqüencia inicial. Geramos uma seqüencia

{xk1:k1+τ−1, xk2:k2+τ−1, ..., xkh:kh+τ−1}
de h clips onde xki:ki+τ−1 é um clipe curto de τ frames para i = 1, .., h e os clips
são tais que xki+τ−1 e xki+1 estão muito perto segundo P .
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4.1 Algoritmo

1. Para sintetizar M frames, fixamos o tamanho do clipe τ e escolhemos
aleatoriamente de {x}N

t=1 o primerio dos clips
{xk1 , xk1+1, ..., xk1+τ−1}.

2. Amostrar o seguinte clipe {xk2 , xk2+1, ..., xk2+τ−1} com P (xk2 |xk1+τ−1)
em P .

3. Repetir 2, ate os clips h são amostrados.

4. (M � h × τ) Os M primerios estados são tomados como seqüencia
inicial {x(0)

1 , x
(0)
2 , ..., x

(0)
M }

5. Iteramos n = 1, 2, ... ate |δ(n) − δ(n−1)| < ε

(a) Amostramos o ruido v
(n)
t e x

(n)
t como segue

xt =
−1∑

i=−p

φp+1+ixt+i +
q∑

j=1

φp+jxt+j + vt vt ∼ N(0, Σv)

para t = 1, 2, .., M .

(b) Calculamos δ(n)

δ(n) =
M∑

t=1

∥∥∥x(n)
t − x

(n−1)
t

∥∥∥
2
.

6. Sáıda da seqüencia final {x(n)
1 , x

(n)
2 , ..., x

(n)
M }

5 Implementação

O software usado para a implementação foi MATALAB e fiz algumas modi-
ficações de códigos fornecidos por Anderson Mayrink da Cunha, IMPA, 2006.

5.1 Algoritmo e Resultados

O algoritmo esta dividido em uma parte de tranamiento:

1. Calculos dos vetores estados ocultos xt

2. Calculo dos parametros do CLDS que nosso casso são os φ

3. Calculo da matriz Σv

E tambem uma parte de sintesis

1. Calculo da matriz P probalidade de transicao

2. Calculo da sequencia nova

7



O codigo do algoritmo e o seguinte:
Calculo de estados ocultos da sequencia original de imagens.

[m,T]= size(Y);

if mean_Y
clds.Ymean= mean(Y,2); % mean like Doretto - each pixel

else
clds.Ymean= zeros(m,1);

end
% Obs. model
[U,S,V]= svds(Y- clds.Ymean*ones(1,T), n);
clds.C= U;
clds.X=S*V’;

Sintesis de CLDS

n=1;% o estado incial e 1
%e=1/10;
k=1;
while (k>e) %fazer ate que k<e

n=n+1;
F(n)=0;
VN=MC*randn(L,M); % para cada n uma v.a aleatoria
for t=1:M
%z=size(m.PHI(:,:,2)*E(:,1,1));

S=zeros(L,1);
for i=-p:-1

if ((t+i)> 0)

S = S + m3.PHI(:,:,p+1+i)*E(:,t+i,n);
%coordenada e substituida por t ja que as linhas
%estao contatenadas de 1 ate M

end
end
Z=zeros(L,1); %size(m.PHI(:,:,1+1)*E(:,1,1)));
for j=1:q

if ((t+j)<=M) % M novos fremes
C=m3.PHI(:,:,1+j);

% size(C)
% size(E(:,t+j,n-1))

Z = Z + C*E(:,t+j,n-1);
else

Z=Z;
end

end
E(:,t,n)=S+Z+VN(:,t); %formula 6 pag 610
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Q=E(:,t,n);
W=E(:,t,n-1);

% modificacao do erro 27/nov/2006

no=(norm(Q-W))^2; % norma ao quadrado

F(n)= F(n) + (1/(M*L))*no; % calculo delta
end
if (n>=3)

k=abs(F(n)-F(n-1));
else

k=abs(F(n)); %k=e+1; % para n<2 repetir
end

end
for i=1:M

I(:,i)= clds.C*E(:,i,n) + clds.Ymean;
end

Os resultados obtidos foram os seguintes:

• Para um video original de prueba de 12.8KB, de 30 frames, obtemos com
um
video de salida de tambem 30 frames e parametro τ = 5.

estado.m: Learning took 0.91097 seconds.
modelo.m: Learning took 0.076879 seconds.
modelo.m: Learning took 0.028147 seconds.
matriz.m: Learning took 0.016425 seconds.
sintesis.m: Learning took 1.0643 seconds.

• Para o mesmo video agora criando o dobro de frames e parametro τ = 5.

estado.m: Learning took 0.12708 seconds.
modelo.m: Learning took 0.008682 seconds.
modelo.m: Learning took 0.014162 seconds.
matriz.m: Learning took 0.001276 seconds.
sintesis.m: Learning took 11.5547 seconds.

• Agora para um video de 213.4KB de 93 frames com parametro τ = 5
obtemos

estado.m: Learning took 5.3284 seconds.
modelo.m: Learning took 0.012143 seconds.
modelo.m: Learning took 0.023422 seconds.
matriz.m: Learning took 0.001219 seconds.
sintesis.m: Learning took 323.1624 seconds.
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