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Resumo

Em diversas aplicagdes da visdo computacional, ¢ necessario estimar-se, em um modelo, os pardmetros
que melhor se ajustam a um conjunto de dados experimentais. Nesses casos, um algoritmo de minimizagao
pode ser utilizado. Dentre estes, um dos mais conhecidos é o Levenberg-Marquardt. Apesar de diversas
implementagdes de tal algoritmo estarem disponiveis livremente, nenhuma delas leva em consideragiao
quando a solugdo do problema conduz a uma matriz jacobiana esparsa. Nesses casos, ¢ possivel reduzir
significativamente a complexidade do algoritmo. Neste trabalho, apresenta-se uma implementagio
do algoritmo Levenberg-Marquardt para os casos em que a matriz jacobiana do problema ¢ esparsa.
Além disso, para ilustrar a aplica¢do do algoritmo, ele é aplicado a solucdo do problema de calibra¢ao
monocular com gabaritos de uma unica dimensao. Resultados empiricos mostram que o método converge
satisfatoriamente em apenas algumas poucas iteragdes, mesmo na presenca de ruido.
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Abstract

At several applications of computer vision is necessary to estimate parameters for a specific model
which best fits an experimental data set. For these cases, a minimization algorithm might be used and
one of the most popular is the Levenberg-Marquardt algorithm. Although several free applies from this
algorithm are available, any of them has great features when the resolution of problem has a sparse
Jacobian matrix . In this case, it is possible to have a great reduce in the algorithm’s complexity. This
work presents a Levenberg-Marquardt algorithm implemented in cases which has a sparse Jacobian
matrix. To illustrate this algorithm application, the camera calibration with 1D pattern is applied to
solve the problem. Empirical results show that this method is able to figure out satisfactorily with few
iterations, even with noise presence.
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Introducao

Em diversas aplica¢des da visdo computacional,
comoocalculodamatrizfundamental ARMANGUE;
SALVI, 2003), a calibragdo de cameras (SALVI;
ARMANGUE; BATLLE, 2002; ZHANG, 2000),
a retificagdo de imagens (LOOP; ZHANG, 1999)
e a estimacdo da transformacdo entre pontos
(HORAUD; CSURKA; DEMIRDIJIAN, 2000), ¢
necessario estimar os parametros de um determinado
modelo que melhor se ajustam a um conjunto de
dados experimentais. Normalmente, para uma
melhor exatiddo, um algoritmo de minimizacao
ndo-linear deve ser utilizado. A maioria dos
algoritmos utilizados sdo baseados no método de
Newton (PRESS et al., 1992). Entre eles, salienta-
se o método Levenberg-Marquardt (LEVENBERG,
1944; MARQUARDT, 1963), bastante utilizado na
visdo computacional sempre que deseja-se ajustar
um modelo a um conjunto de dados experimentais.
Como exemplo, pode-se citar os trabalhos de
(KONEN; TOMBROCK; SCHOLZ, 2007), (SUN
et al, 2006) e (LERASLE; RIVES; DHOME,
1999). Este método ¢ uma derivacdo do método de
Newton que ¢ de convergéncia mais rapida.

Um dos motivos da popularidade do algoritmo
Levenberg-Marquardt ¢ a existéncia de diversas
implementacdes disponiveis (LOURAKIS, 2004;
MORFet al., 1984; PRESS et al., 1992; SHEARER;
WOLFE, 1985). Contudo, apenas uma dessas
(LOURAKIS; ARGYROS, 2004) toma vantagem de
uma estrutura, muito comum em problemas da visdo
computacional, que faz com que a minimizag¢ao ndo-
linear produza uma matriz Jacobiana esparsa. Se isso
for levado em consideragdo, para a estimagao de N
parametros, a complexidade do algoritmo reduz-se
de N3 para apenas N.

Neste trabalho, apresenta-se uma implementacao
do Levenberg-Marquardt, chamada Levenberg-
Marquardt Dividido, que pode ser aplicada em
problemas que apresentam a matriz Jacobiana
esparsa. Nesse caso, o laco de iteragdo € dividido em
varios problemas menores que possuem apenas uma

fracdo da complexidade e sdo resolvidos muito mais
rapidamente. Essa implementacao foi codificada em
linguagem do MATLAB® e pode ser executado sem
modifica¢des tanto no MATLAB® quanto no Scilab®
e no Octave®.

Para exemplificar o uso do algoritmo Levenberg-
Marquardt Dividido, aplicou-se a implementagao
proposta ao problema de calibragio de cameras com
auxilio de um gabarito 1D (ZHANG, 2004). Nesse
caso, o método ¢ utilizado para, dado um conjunto
de projegoes do gabarito em diversas imagens,
estimar-se os parametros intrinsecos da camera e
a localizacao da cada ponto do gabarito no espago
tridimensional. Resultados experimentais mostram
que o método ¢é capaz de realizar a estimacao de
forma satisfatoria e em poucas iteragdes, mesmo na
presenca de ruido.

Notagao

No decorrer do texto, matrizes e vetores sao
representados por letras, nimeros ou simbolos em
negrito. As constantes sdo expressas por letras,
numeros ou simbolos em italico. Além disso,
adotou-se a pratica notagdo AT= (A1)’= (AT)! para
toda matriz quadrada e inversivel.

Considerando o modelo de camera pinhole
(FAUGERAS; LUONG, 2001), as coordenadas
de um ponto 3D no sistema de coordenadas
do ambiente de uma cidmera sdo apresentadas
como M = [x,y,z] T e a projecdo correspondente
no plano de imagem 7, como m = [u,v]". Além
disso, as coordenadas homogéneas de um ponto
m = [u,,...]" sdo representadas por m, isto
¢, m =[u,v,..., 1]". De forma mais geral, um
ponto qualquer em coordenadas homogéneas ¢
representado por m = [u,v,...,£]". Um indice,
se houver, indica a posigdo do ponto em um
conjunto de pontos.

Com a nota¢ao adotada, a relacdo entre um ponto
3D, M, e sua projecdo, m, em uma camera pinhole
¢ dada por
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ffl ~ A[Ig 03] M,

)]
com
o 0 u,
A={0 B v, |, 2)
0 0 1
onde “=~" indica que os dois lados da equacdo

podem diferir por uma constante, o e § dao a relagao
entre pixels da imagem e distancias no ambiente da
camera, respectivamente, nas diregdes horizontal
e vertical. J& o ponto mg = [ug,vp]? sdo as
coordenadas do ponto central da cdmera. Sendo
assim, ha apenas quatro parametros intrinsecos a
serem estimados durante a calibraggo, ou seja, a, [3,
uye v,.

Algoritmo Levenberg-Marquardt

Considerando a seguinte fun¢ao nao-linear

&)

onde Xe R"e YeER" sdo vetores e M>N .
Freqiientemente, ¢ necessario esti/r\nar o vetor Y
que melhor se ajusta a um vetor X medido. Esse
problema pode ser reformulado como, dado o vetor
X, encontrar Y que minimiza || €||, sujeito a

X =FY)+e

Dada uma estimagao inicial ?, o método de
Newton (PRESS et al., 1992) a refina assumindo
que F(Y+ A) = F(Y)+JA, onde J é a
matriz jacobiana, ou seja, J = 8X /0Y,e A éum
que indica um “pequeno” incremento de Y. Dessa
forma, minimizar || €|| equivale a minimizar

le = JA], “4)

que ¢ 0 mesmo que resolver

JTIA = J7e. (5)

Além disso, a solucdo refinada, ?r, ¢ dada por

Y, =Y+A (6)

e pode ser melhorada iterativamente.

Levenberg (1944) propds uma alteragdo no
algoritmo de Newton para acelerar sua convergéncia,
ou seja, a equacao (5) é substituida por

(ITT+N)A =T )

Tipicamente, A ¢ feito igual a 10 inicialmente.
Contudo, a cada iteragdo o valor de A ¢ alterado.
Se a solugdo da equagao (5) conduzir a uma redugao
do residuo, A ¢ dividido por 10. Em caso contrério,
este ¢ multiplicado por 10.

O método de Levenberg possui instabilidades
numéricas quando A cresce. Em vista disso, algum
tempo depois, Marquardt (MARQUARDT, 1963)
propds uma pequena alteragdo no algoritmo de
Levenberg, ou seja, cada componente do gradiente &
ponderada de acordo com sua curvatura. Assim, ha
uma grande tendéncia de convergéncia na direcao
na qual o gradiente ¢ menor. Na pratica, tal alterag@o
¢ implementada substituindo a equacao (7) por

(37T + diag(JTIN) A = TTe. 8)

Assim, nos dias de hoje, o algoritmo resultante ¢é
conhecido como Levenberg-Marquardt.

A complexidade do algoritmo Levenberg-

Marquardt aumenta com o nimero de variaveis.
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Contudo, como se discute a seguir, algumas
de problemas
encontrados na visdo computacional podem ser
utilizadas para reduzir a complexidade do método
significativamente. Isso ¢ obtido como segue.

caracteristicas muitos  dos

Considerando que Y na equagdo (3) pode ser
dividido, ou seja,

Y = [, d)", ©)

a matriz jacobiana, J, da equacdo (4) pode ser
dividida em dois blocos, ou seja, J = [C | D], onde
C=[0X/0oc]eD=[0X/ad]. Logo, a equagao (5)
torna-se

g 8e-5g o

D’C DTD| |84 D'e

onde A = [67, 8177,

Ap6s alguma manipulag@o algébrica, a equagao
anterior pode ser reescrita como sendo

O

& o112 - |:€C_GV_1€D:|’ (11)
d

€D

onde U=C’C,G=C"'D,V=D"D, ec = CTe
¢ ep =DTe.

A solugdo do problema anterior pode ser dividida
em duas etapas. A primeira consiste em encontrar
. resolvendo

(U-GVIGTHs,. =ec —GVlep (12)
e, em seguida, 8 ;, pode ser encontrado resolvendo

Vé, =ep — G4, (13)

Agora, considera-se ainda que os vetores d, na
equacgao (9), e X também possam ser divididos em
n partes menores, ou seja, d = [df,dY,... dl]T
e X =[XIXT, ..., XI1T Além disso, cabe
ressaltar que, cada observagdo X; depende apenas
dos vetores ¢, na equacao (9), d; e de nenhum outro
dy. Neste caso, 0X;/0dy = 0 para i # k, enquanto
que nenhuma suposicdo pode ser feita a respeito
de 9X;/dc. Isso faz com que a matriz jacobiana,
J = 0X/JY, tenha uma estrutura esparsa. Assim,
a equacdo (4) torna-se

€1 Cl D1 60
€ C, D, dd, (14)
€n C, D, dq

n

onde C; = [0X;/0c] e D; = [0X;/0d;] e € = X —
F(c,d) =[el,el, ... N7,

Uma importante observagdo a ser feita ¢ que
cada passo do algoritmo Levenberg-Marguardt
Dividido tem complexidade linear em N (nimero
de incognitas), enquanto o nao-dividido tem
complexidade N3.

Uma vez que o problema gera uma matriz
Jacobiana com a estrutura da equacgdo (14) este
pode ser resolvido com o lago de iteragdo resumido
no algoritmo 1. Tal algoritmo descreve em
pormenores a solugdo do problema e torna possivel
a sua codificacdo em linguagem computacional. No
apéndice A, apresenta-se a codificacdo utilizada

neste trabalho.

Diversos problemas de otimizagdo encontrados
na visdo computacional, por exemplo, os que
envolvem as coordenadas de pontos no espago
projetivo 2D ou 3D (ARMANGUE; SALVI, 2003;
HORAUD; CSURKA; DEMIRDIJIAN, 2000;
LOOP; ZHANG, 1999; SALVI; ARMANGUE;
BATLLE, 2002; ZHANG, 2000), podem ser
formulados como um problema com a estrutura
da equagdo (14). Na proxima secdo, ¢ dado um
exemplo de aplicacdo que se encaixa perfeitamente
nesta categoria de problemas.
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Calibra¢ao com um bastao graduado

Na camera

captura imagens de um objeto chamado gabarito

calibragio monocular, uma
de calibragdo. Em seguida, essas imagens sao
processadas e os pardmetros intrinsecos da camera
sdo estimados. Como exemplo de aplicagdo do
algoritmo Levenberg-Marquardt Dividido, descreve-
se 0 método de calibracdo que utiliza um gabarito
de uma tnica dimensao, um bastao (ou mesmo um
corddo) com diversas esferas (indexadas por j) ao
longo de sua extensdo. A distancia entre esferas
consecutivas deve ser conhecida com exatiddo.
Entdo, no processo de calibracao, o gabarito deve
deslocar-se no campo visual da cdmera. Enquanto
isso, uma seqiiéncia de imagens (indexada por i)
deve ser capturada. Zhang (2004) demonstrou que
a calibragdo monocular com este tipo gabarito s6
¢ possivel se duas condigoes forem satisfeitas: o
gabarito conter trés ou mais pontos € um desses
pontos, M, deve ser fixo, como mostra o esbogo da
figura (1). Dessa forma, a projecdo deste ponto, m,
¢ a mesma em todas as imagens da seqiiéncia.

No esquema da figura 1, o comprimento, L,
do gabarito pode ser expresso em funcdo das
coordenadas dos pontos extremos M,e M,,, ou
seja,

|M,, —M, || =L. (15)

Além disso, como as posigdes relativas das
esferas s3o conhecidas, um ponto do gabarito
localizado entre M, e M ,; pode ser expresso por

Mji =k, My +h,; My, (16)

onde},; e},; sdo conhecidos.

Entrada: Uma estimacao inicial, particionada em um
vetor Y = [¢7,d7,...,dZ]7, de todos os parAmetros
a serem refinados ¢ um conjunto de observagdes em um
vetor X = [XT, ... XTT,

Saida: O vetor Y, que minimiza a equagao (4).

1. Substituindo Y na equagao (3), encontra-se X =
X7,...,XITT ¢ calcula-se todas as matrizes
Cl = [8Xl/60] € Dl = [8Xl/8dl]

2. Calcula-se:

n
U=> c/c;
=1
V = diag(V1i,...,V,),onde V; = DI'Dy;
G =[G4,...,G,),onde G, = CI'D;;
n
€ECc = Z ClTel, (S
=1
T

T T T
€p = [€p,,...,€p,] ,onde ep, = Dj €.

3. Calcula-se . resolvendo
(U— Z GZVZ_1G1T> 0. = €c— Z GlVl_lep.
=1 =1
4. Calcula-se cada &4, da equagdo

04, = Vl_l(epl — GEF(SC)

1

5. Computam-se os parametros refinados, \A(T =Y+
(67,65,...,67 ] .

6. Repetem-se todos os passos até a convergéncia do
residuo.

Algoritimo 1: Algoritmo Levenberg-Marguardt
adaptado para problemas que levem a uma matriz
Jacobiana esparsa.
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Ponto M,

Figura 1. Esboco do gabarito 1D utilizado na

calibragdo.

Da equacao (1), considerando a profundidade
(desconhecida) do ponto M j; igual a z j; , tem-se

M; = znA'm,, (17)
My = 2z2A™ Ty, (18)
sz' = ZjiAill’fIVlji. (19)

Dessa forma, substituindo as equagdes anteriores
na equagio (16), obtém-se

ZjiMy; = 21 A\1jM1; + 223 A9 My; (20)

, .. -1
apods eliminar-se A~ de ambos os lados.

Agora, aplicando-se o produto cruzado a ambos
os lados da equagdo anterior com mj;, tem-se

Zl)\1j<ff11i X ﬁljz) + ZQi)\Qj(thi X flv’lﬂ) =0 (21)

que pode ser escrita como

)\1]'(1’?112‘ X Ihjl) . (ﬁng X Iﬁjl)

Agj(My; X my;) .« (Mg; x my;)  (22)

Substituindo as equagdes (17) e (18) na equagao
(15) e considerando z92; dado pela equagdo (22),
obtém-se

21| A"y = L,

(23)
onde
by, = g L oy
A equagdo (23) ¢ equivalente a
h!;Bh;; = L?, (25)
onde
Bin 0 B
B=2A"TA'=| 0 By B
B3 B2 Bss (26)

Levando em consideracao que

2(1]'1'0]'1', 2bjiCji, C?Z-]Tb = ujz’ba
27)

h];Bhy; = [a3;, b}

g 7

com  h;=  [ajbji,ci)’ e b=
[B11, Baz, Bi3, Bos, 333}T, a equacao (25) pode ser
reescrita como

u;‘gb =12 (28)
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Com n imagens, tem-se
U, = [uj1, w2, ... uj,]" Dessa forma,
considerando L? = [LQ, e L2]T, pode-se encontrar

b resolvendo-se

U,b = L2 (29)

ou seja,

b= (UyU,) 'UL? (30)

Dado um gabarito com mais de trés pontos, tem-
se um numero maior de equagdes. Contudo, para
cada imagem, apenas uma equacao ¢ linearmente
independente. Assim, desde que existem 5 incognitas
(4parametrosde A e z, ), sdo necessarios, no minimo,
5 deslocamentos do gabarito para solucionar o
problema.

Uma vez que B for conhecida, a matriz z, A
pode ser obtida de B através da decomposicao de
Cholesky (GOLUB; VAN LOAN, 1996). Por sua
vez, com z; ¢ A conhecidos, o ponto M, pode ser
obtido a partir da equagdo (17) e os pontos M ,; a
partir das equagoes (22) e (18). Por tltimo, pode-se
usar a equacao (16) para obter-se M j; .

Na presenca de ruido, a solugdo do problema
(30),
geralmente, ndo ¢ satisfatoria. Um dos motivos

de calibragdo baseada na equagdo
para isso € que a equagdo (30) ndo tem nenhum
significado fisico, ou seja, trata-se de uma solucdo
puramente algébrica. Uma solugdo com algum
significado fisico deve envolver diretamente as
proje¢des observadas m;, pois estas sdo as Unicas
informagdes disponiveis. Tal solucdo pode ser
obtida como segue.

O ponto M ,, pode ser expresso em funcdo do
ponto fixo e dos angulos 0,
orientag¢ao do gabarito, ou seja,

e ¢, que definem a

M, =M, +L[sen 6, cos ¢, ,sen O sen ¢, ,

1)

cos®,]"

Além disso, a equagdo (16) estende a equagao
(31) para os outros pontos M j; . Dessa forma, dados
as constantes A,;, X,;
0, e ¢,, a partir das equagdes (1), (16) e (31), ¢

z

e estimagoes de A, M,

possivel obter-se uma estimagdo, mj;, da proje¢do
do ponto M ;.
se que cada uma das projecdes observadas, m i,
esteja corrompida por ruido aditivo, independente,
mas com o mesmo desvio padrdo, a “estimagdo
otima” da matriz A, por meio do critério da maxima
verosimilhanga' ¢ obtida minimizando-se

Com este resultado, assumindo-

n p
ZZ |mjz _m]z (A, My, Z7¢17)\1]7>\2]>||27 (32)
=1 j=2

onde A2 =0 e A2 =1 5 ¢ o nimero de imagens,
p o nimero de pontos do gabarito.

Observando as equacdes (1), (16) e (31) ficaclaro
que uma mudanca nos elementos de A ou M, altera
os pontos m j; de todas as imagens, enquanto uma
alteragdo em 0 ; ou ¢ ; reflete-se apenas nos pontos
da i-ésima imagem. Dessa forma, conclui-se que o
problema de minimizar a equagao (32) enquadra-se
perfeitamente no algoritmo Levenberg-Marguardt
Dividido, com ¢ = [a, B, u,, v,, M| 1", d,=[0,,
@i]T 7

T T
=[my,my,....m,

Por exemplo, para um conjunto de 100 imagens,
estimar-se 0s parametros intrinsecos de uma
camera com um gabarito 1D consiste em resolver
um problema de minimiza¢@o nao-linear com 207
incognitas (4 parametros intrinsecos, 3 coordenadas
do ponto M, e 100 pares [0, , ¢ ; ]). A utilizagdo

do algoritmo Levenberg-Marguardt Dividido em

' Do inglés: maximum likelihood estimation.
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tal estimacdo, reduz drasticamente o tempo de
computacdo devido a complexidade reduzida e
rapida convergéncia.

Resultados empiricos

Para avaliar a fungdo mt_PartLevMarq, foram
utilizados dados sintéticos para minimizar a equagao
(32) (a estimag@o inicial do vetor Y, exigida por
mt_PartLevMarq, foi obtida com auxilio do
método linear descrito na secdo anterior). Esses
dados foram obtidos supondo-se uma camera com
os seguintes pardmetros: a =842, B =879, u, = 358
e v, = 207. Além disso, foi simulado um gabarito
1D de 30 cm de comprimento e cinco pontos co-
lineares e eqiiidistantes. O espacamento entre dois
pontos consecutivos foram sempre iguais.

Na geracao dos dados sintéticos, os angulos da
equagdo (31), 0, e[-m/2, w/2]e ¢, €[-T/ 2,
T/ 2], variaram aleatoriamente, mas de acordo
com uma distribui¢do uniforme. Esses dados foram
utilizados para avaliar o desempenho do algoritmo
com respeito ao nivel de ruido presente nos dados.
Para isso, o ruido gaussiano de média zero e desvio
padrio o foi acrescentado aos pontos projetados
nas imagens sintéticas. Esse ruido variou de 0,1 a
2 pixels. Para cada nivel de ruido, foram realizadas
250 simulacdes e a mediana de cada parametro
intrinseco foi armazenada. Essas medianas foram
comparadas com os parametros da camera simulada.
O erro de cada um dos parametros estimados em
funcdo do nivel de ruido ¢ apresentado na figura
2, para a solucdo linear obtida da equacao (30), e
na figura 3, para a solucdo obtida com o algoritmo
Levenberg-Marguardt implementado.

Analisando a figura 2, observa-se que o erro
obtido com a solugdo linear aumenta quase que
linearmente com o ruido, chegando a ordem de
15% para um erro com ¢ = 2. Além disso, alguns
pardmetros sdo estimados com uma acuracia
maior do que outros. Com o resultado da figura

3, por outro lado, observa-se que o algoritmo
Levenberg-Marguardt Dividido conseguiu reduzir
o erro drasticamente deixando-o, para erros com ¢
menores que 1 pixel da ordem de 0,1%. Além disso,
o algoritmo consegue estimar todos os pardmetros
com acuracia muito semelhante e, como mostra a
figura 4, em apenas poucas iteracdes. De fato, o
numero de iteracdes varia muito pouco em fungao do
nivel do ruido. Isto é devido a rapida convergéncia
do algoritmo Levenberg-Marguardt.

0.8 T T T T T T T T

Erro Relativo (%)
(=]
~

0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2
Nivel do ruido (pixels)
Figura 2. Erro vs. nivel de ruido para a solucao linear.
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0 8 = F = 2
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 1.6 1.8 2
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Figura 3. Erro vs. nivel de ruido para a solucdo refinada.
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Figura 4. Numero de iteragdes vs. nivel de ruido.

Conclusao

Apresentou-se uma implementagao do algoritmo
Levenberg-Marguardt para solugdo de problemas
que levam a uma matriz Jacobiana esparsa. Nesse
caso, cada iteracdo do algoritmo pode ser dividida
em problemas menores e de solugdo bem menos
complexa. De fato, com relagdo ao numero de
pardmetros, a complexidade do método passa de
N’ para apenas N.

E sabido que algoritmo Levenberg-Marguardt
Dividido pode ser utilizado na solugdo de diversos
problemas da visdo computacional, tais como
calculo da matriz fundamental, estimac¢do da
homografia entre pontos e calibracdo de cameras.
Em especial, pela primeira vez, aplicou-se esse
algoritmo a tarefa de calibragdo monocular baseada
em gabaritos de uma Unica dimensdo. Neste
caso, a calibracao ¢ realizada, dado um conjunto
de proje¢des do gabarito em diversas imagens,
estimando-se os parametros intrinsecos da camera
e a localizagao de cada ponto do gabarito no espago
tridimensional. Resultados experimentais mostram
que o método ¢é capaz de realizar a estimacdo de
forma satisfatoria e em poucas iteragdes, mesmo
na presenga de ruido. De fato, a acuracia dos
pardmetros estimados ¢ aumentada drasticamente
(com relagdo a solugdo linear).

O codigo implementado esta disponivel, podendo
ser executado sem modificagdes no MATLAB® ou
Scilab® ou Octave®.
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Apéndice — Cddigo fonte

O algoritmo 1 foi implementado em uma
unica funcdo, chamada mt_PartLevMarq, com a
linguagem do MATLAB®™. Essa fungdo necessita de
uma estimacao inicial do vetor Y a ser refinado; um
vetor de observacdes X; a tolerancia utilizada nos
calculos; uma fun¢do Func que, dado um vetor Y,
calcule X e; uma fungio JacobFunc que retorne dois
vetores com todas as matrizes C,; e D ;. (Também,
¢ possivel passar qualquer parametro extra que
seja utilizado pelas fun¢des Func e JacobFunc.)
Ja o retorno da fungdo mt PartLevMarq, este
¢ composto pelo vetor Y refinado, o numero de
iteragdes e informagdes sobre a convergéncia.

A seguir, apresenta-se o cddigo fonte completo
da funcdo implementada.

function [P,exitflag ,niter]=mt_PartLevMarq
X,P,Func, FunclJacob , tol ,nmaxiter , varargin)
exitflag = 0;

len = length (X);

[A,B] = FuncJacob(P,X,varargin{:});
[La,Ca,N] = size(A);
[Lb,Cb,dummy] = size(B);

N = len/La;

Vd = 1:(Cb+1):(CbxCb);
Ud = 1:(Ca+1):(CaxCa);
X2 = Func (P, varargin {:});
Er = X — X2;

lambda = le—3;

% Loop principal
for niter=1:nmaxiter,
[A,B] = FuncJacob(P,X2, varargin{:});

U = zeros(Ca,Ca);
iV = zeros(Cb,Cb,N);
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