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ResumoO 
res
ente uso de 
âmeras de 
ir
uito fe
hado de televisão permite que aatividade humana �que sob 
onstante monitoramento. Adquirir informação sobreessas pessoas em uma seqüên
ia de vídeo é de fundamental importân
ia para diversasáreas 
omo segurança, publi
idade entre outras. Entre os fatores a serem analisados,a direção de observação da pessoa é a que forne
e o melhor indi
ativo de sua intençãoou objetivo. Apesar de existirem trabalhos 
om o intuito de dete
tar a orientação,muitos sistemas usam apenas imagens de alta qualidade e 
aptura 
om a pessoapróxima da 
âmera, usando traços da fa
e 
om olhos e bo
a. Em imagens de maisbaixa resolução, a fa
e é representada por apenas alguns pixels, e a informaçãogeométri
a é 
omprometida.Esta dissertação apresenta um novo método para determinar a orientaçãoglobal de uma pessoa em uma seqüên
ia de vídeo. O método 
onsiste em umaabordagem estatísti
a baseada na 
orrelação 
ruzada de padrões de pele da fa
ede um quadro atual 
om padrões previamente aprendidos em uma etapa anteriorde treinamento. O sistema proposto 
ombina a informação de movimentação àorientação forne
ida pela fa
e, gerando assim uma orientação global mais robusta. Osistema dis
retiza a informação de orientação em oito diferentes orientações baseadasna rosa dos ventos. A �m de demonstrar a validade do método, é apresentado aindaum protótipo do método proposto sendo exe
utado sobre uma seqüên
ia de vídeo,
om pessoas em posições variadas gravadas ex
lusivamente para este trabalho. Ométodo foi avaliado quantitativamente utilizando matrizes de 
onfusão.Palavras-
have: Fo
o de atenção, Dete
ção de orientação de pessoas, Estimativade 
abeça e postura, Rastreamento de pessoas, Pro
essamento de imagens.



6TITLE: �A METHOD FOR DETECTING PEOPLE ORIENTATION IN VIDEOSEQUENCES�
Abstra
tThe in
reasing use of CCTV systems set the monitoring of human a
tivity tohigher levels. Su
h monitoring has several appli
ations, ranging from surveillan
e topubli
ity, among others. One important aspe
t to analise in su
h video sequen
esis the fo
us of attention, whi
h is 
losely related to the orientation of the personin the s
ene. Despite the existen
e of some works to dete
t the fo
us of attention(orientation), most of them are fo
used on higher resolution images, and exploregeometri
al features of the fa
e. However, this task is more 
omplex for lowerresolution images, in whi
h the fa
e is 
aptured with only a few pixels, andgeometri
al features are not salient.This work presents a new method to determine the orientation of peoplemonitored by a video 
amera. The proposed approa
h is based on 
ross-
orrelationsbetween orientation templates of the fa
e using skin 
olor dete
tion, 
ombined withan estimate of orientation based on displa
ement ve
tors obtained with tra
kingalgorithms. The possible orientation ve
tors are dis
retized into eight dire
tions. Aprototype of the proposed model was tested in an indoor video sequen
e, and resultswere quantitatively evaluated using 
onfusion matri
es.Keywords: Gaze Dete
tion, Head and Pose Estimation, People Tra
king, ImagePro
essing.
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Capítulo 1IntroduçãoO olhar humano exer
e um papel fundamental na 
omuni
ação, por exemplo,forne
endo di
as do interesse e intenção das pessoas. Com o uso 
ada vez maior de
ir
uitos fe
hados de TV, onde a atividade humana está sob 
onstante observação,determinar para onde uma pessoa está olhando tornou-se um dos prin
ipaisindi
ativos para um observador entender o que está o
orrendo na 
ena. Apli
açõesque fazem uso deste tipo de te
nologia são várias, 
omo sistemas de vigilân
ia,eventos esportivos ou até mesmo por empresas de publi
idade que pretendemmonitorar o 
omportamento de pessoas em frente a um outdoor. Re
entemente,sistemas de monitoramento para o re
onhe
imento da atividade humana tornaram-seárea de muito interesse para pesquisas em visão 
omputa
ional, sendo 
lassi�
ados
omo � sistemas inteligentes de monitoramento por vídeo. Além disso, analisaro olhar humano a partir de sistemas deste tipo é um grande desa�o, devido àperspe
tiva de visão da 
âmera e tipo de imagem obtida [Bu

olieri et al., 2005℄.Conforme [Voit et al., 2007℄, o uso de equipamentos instalados em pessoasque parti
ipam da 
ena é proibitivo em 
enários da vida real. Por esse motivo,um dos grandes desa�os em sistemas que pretendem analisar o 
omportamentohumano é 
omo lidar 
om as 
ara
terísti
as do ambiente em questão. Podemos notaruma grande variedade de sistemas 
om o propósito de 
ontrolar grandes ambientesexternos 
om muita população (ex. estádios de futebol e esta
ionamentos), outros
onstruídos para ambientes internos 
om pou
as pessoas (ex. salas de aula elaboratórios) e ainda sistemas que visam monitorar apenas uma pessoa frente aum objeto (ex. anún
ios publi
itários). Em todos esses 
enários, notamos diferentes
on�gurações de posi
ionamento e qualidade da 
âmera, que in�uen
iam na imagem�nal 
apturada. Ainda, alguns 
asos são 
ontrolados, sem variação na luz ambiente,o que não é verdade para ambientes externos, por exemplo.Entretanto, a maior parte dos sistemas men
ionados a
ima visa apenasdete
tar e rastrear a pessoa na 
ena, ou seja, o tra
king . Isso signi�
aque determinar o olhar de uma pessoa em imagens de segurança é um



13problema desa�ador que vinha re
ebendo pou
a ou nenhuma atenção nos últimosanos [Robertson and Reid, 2006a℄, mas mesmo assim podemos ver alguns trabalhospreliminares sobre este problema espe
í�
o 
omo [Robertson et al., 2005℄. Ainda, oproblema de 
omo dete
tar para onde uma pessoa está olhando em imagens de baixaresolução e onde a 
âmera não é frontal tem sido tema de pesquisas re
entes. Essefato mostra que algumas té
ni
as tradi
ionais de pro
essamento de imagens paradete
ção do olhar de uma pessoa não são apli
áveis para 
âmeras de vigilân
ia, oque impulsiona 
ada vez mais os pesquisadores a investigarem novos métodos pararealizar esta tarefa.1.1 MotivaçãoAnalisar o olhar de uma pessoa signi�
a desenvolver um sistema 
apaz deanalisar o movimento de seus olhos. Em visão 
omputa
ional esta tarefa é possívelassumindo a disponibilidade de imagens de alta resolução. Entretanto, este nãoé o tipo de imagem utilizada quando se pretende monitorar pessoas em grandesambientes. Exemplos são as 
âmeras de vigilân
ia en
ontradas em shopping 
enters,eventos esportivos ou até mesmo por agên
ias de publi
idade querendo avaliar se aspessoas estão prestando atenção em um determinado anún
io ou 
artaz exposto aopúbli
o. Além disso, do ponto de vista psi
ológi
o, o olhar está diretamente ligadoa orientação da 
abeça [Langton et al., 2000℄. Seres humanos usam três fatorespara determinar o olhar de outra pessoa: primeiro a direção dos olhos, segundoa orientação da 
abeça e ter
eiro a orientação dos ombros. Os olhos re
ebemprioridade, mas a direção geral do olhar é estimada baseada na relação dos trêsfatores. Assim, quando o olhar não pode ser medido a partir dos olhos, ele aindapode ser estimado pela posição da 
abeça. Isto é o que pode ser feito quando seestá tratando imagens de baixa resolução, onde os olhos não são su�
ientementevisíveis [Ba, 2007℄. Além disso, quando uma pessoa fo
a sua atenção em umdeterminado ponto da 
ena, ela tende a alinhar seu 
orpo, 
abeça e olhos porquestões de 
onforto.Dentre os trabalhos existentes para dete
ção do olhar humano, a maioriatrabalha 
om a extração de traços do rosto 
omo olhos e bo
a, para obter uma idéiade onde a pessoa está olhando 
omo [Zhu and Yang, 2002, Viola and Jones, 2001,Lienhart and Maydt, 2002℄. Como já men
ionado, as imagens obtidas pela 
âmerapre
isam ser de alta qualidade para que isso seja possível, pois as 
ara
terísti
asda fa
e pre
isam estar bem de�nidas. Além disso, muitos dos métodos existentesassumem uma 
âmera frontal e não 
ontemplam grandes variações de movimentosda 
abeça. Outro fator interessante é que nesse tipo de imagem a 
abeçao
upa prati
amente toda a imagem, ou seja, não possui interferên
ias de objetos



14do fundo da 
ena. Esses métodos são normalmente usados em sistemas deinteração homem-
omputador, 
om 
omprovada fun
ionalidade em robóti
a, porexemplo [Chella et al., 2005℄ e [Sakaue et al., 2006℄. Porém, esse não é o tipo deimagem que será tratada nesse trabalho e, portanto, um método pre
isa ser propostopara a dete
ção do fo
o do olhar humano.
(a) (b)Figura 1.1 � (a) Dete
ção fa
ial utilizando 
ara
terísti
as da fa
e para imagens deperto e 
âmera frontal [Lienhart and Maydt, 2002℄. (b) Imagem 
apturada 
om
âmera de vigilân
ia, onde os traços da fa
e não são visíveis devido à imagem delonga distân
ia e 
om baixa qualidadeNa Figura 1.1(b), vemos uma pessoa 
aminhando na 
ena, mas qual suaintenção ou objetivo? Perguntas 
omo estas podem ser respondidas através daanálise do movimento desta pessoa, e 
onseqüentemente analisando um possível
omportamento. Ainda, é pre
iso ter a mesma resposta se a pessoa estiver paradana 
ena, observando algum objeto, por exemplo. Imagine que uma empresa depubli
idade posi
ionou a 
âmera no topo de um outdoor e ne
essita veri�
ar sepedestres estão prestando atenção neste anún
io. Em 
asos 
omo este, onde a pessoaestá parada, faz-se uso da postura da 
abeça. Como men
ionado anteriormente,a orientação da 
abeça forne
e uma ex
elente indi
ativa do fo
o de atençãodesta pessoa. Desta forma, determinar a orientação da 
abeça é de fundamentalimportân
ia neste tipo de apli
ação.Entre fatores que 
ontribuem para uma estimativa do fo
o de atenção de umapessoa, desta
am-se os seguintes:

• Deslo
amento na 
ena: através do tra
king , pode ser feita uma análise quadro aquadro da 
ena e analisar o quanto uma pessoa moveu-se na 
ena. Desta forma,obtém-se um vetor deslo
amento que serve 
omo indi
ativo da orientação dapessoa, ou seja, onde ela estava e para onde está indo. Na verdade, algunstrabalhos 
omo [Morellas et al., 2003℄ e [Grimson et al., 1998℄ determinam aorientação apenas pelo vetor deslo
amento.
• Posição da 
abeça: um outro fator que mere
e bastante atençãoé a posição/orientação da 
abeça. Estudos do 
omportamento



15humano [Zhao et al., 2002, Hu et al., 2005, Smith et al., 2006a,Odobez and Ba, 2007℄ 
omprovaram que a posição ou postura da 
abeça é umindi
ativo de onde a pessoa está olhando, ou ainda, qual seu fo
o de atenção.Em imagens de baixa qualidade, em que o tamanho da 
abeça obtida giraem torno de 20 a 40 pixels [Robertson and Reid, 2006a℄ e traços do rosto nãosão fa
ilmente visíveis, a postura da 
abeça é um ex
elente indi
ativo para sedeterminar a orientação da pessoa.
• Postura do 
orpo: existem autores [Bu

olieri et al., 2005,Spagnolo et al., 2003, Rosales and S
laro�, 2000℄ que analisam o 
orpointeiro da pessoa a �m de se obter uma postura que 
ara
terize uma ação ou
omportamento. Como 
itado anteriormente por [Ba, 2007℄, a postura dosombros, por exemplo, é um indi
ativo da orientação da pessoa.A idéia de 
riar um método que possa 
ombinar pelo menos dois dos itensa
ima pare
e ser promissor. O trabalho de [Robertson and Reid, 2006a℄ é umbom exemplo disso, no qual o autor 
onsidera a direção do movimento e a posturada 
abeça. A Seção 2.2 apresenta mais detalhadamente este e outros trabalhosrela
ionados, que de alguma forma 
omprovam o interesse de pesquisas re
entes
om esse tipo de abordagem. O fato de poder 
ontribuir nessa área, investigando eforne
endo novos métodos ou até mesmo té
ni
as para de�nir a orientação de umapessoa em vídeo, 
ertamente é um in
entivo para este trabalho. Assim, espera-seque os resultados obtidos nesse trabalho sirvam de entrada para futuras pesquisasrela
ionadas 
om este tema.1.2 Objetivos e ContribuiçãoUm dos prin
ipais objetivos deste trabalho é estudar e desenvolver métodospara dete
tar a direção de orientação de pessoas em seqüên
ias de vídeo.Como será dis
utido na Seção 2.1.4, algoritmos 
onsagrados de dete
ção fa
ialnão são totalmente apli
áveis ao tipo de imagens em estudo neste trabalho,portanto, novos métodos pre
isam ser propostos. Junta-se a isso o fatode que pessoas estão 
ada vez mais sob 
onstante monitoramento através de
âmeras de vigilân
ia, além do 
res
ente número de artigos publi
ados sobreesse assunto 
omo [Ba and Odobez, 2006, Xie and Lin, 2007, Voit et al., 2007,P�ugfelder and Bis
hof, 2007℄. Esse fato 
ertamente é um dos motivadores para estadissertação. Ainda, faz parte deste estudo uma revisão dos prin
ipais trabalhos sobredete
ção de orientação, té
ni
as existentes e problemas que pre
isam ser enfrentados.Como prin
ipal resultado deste estudo, esta dissertação apresenta um métodopara dete
ção da orientação de pessoas em seqüên
ias de vídeo, abordando



16o fato das imagens 
apturadas serem semelhantes às imagens de 
âmerasde vigilân
ia tradi
ionalmente usadas em monitoramento de estabele
imentos
omer
iais. Sistemas tradi
ionais usam abordagens analíti
as, onde o olhar humanoé determinado pelas 
ara
terísti
as da fa
e da pessoa. O grande problema é que estesmétodos requerem imagens de alta resolução e 
âmeras frontais, ou seja, existe umtrade-o� entre a exatidão e resolução da imagem em abordagens analíti
as. Porém,esse tipo de imagem é muito diferente das que serão vistas nesse trabalho, já que emquase 100% dos 
asos torna-se impossível a
har 
ara
terísti
as no rosto das pessoasusando 
âmeras de vigilân
ia.A solução proposta emprega algumas té
ni
as 
onhe
idas e trabalhosre
entes promissores de pro
essamento de imagens e visão 
omputa
ional 
omoauxílio nas etapas de dete
ção e rastreamento de pessoas na 
ena, porexemplo [Ja
ques et al., 2005℄ e [Cezar Silveira Ja
ques et al., 2006℄. Pretendeu-se tratar a questão de pessoas paradas na 
ena, onde a estimativa baseada namovimentação torna-se inválida e as úni
as informações presentes são posturas do
orpo e 
abeça. Muitos métodos estimam a direção da orientação baseando-se apenasna informação provida pelo tra
king , que tendem a apresentar sérios problemasquando quando uma pessoa pára na 
ena e gira seu 
orpo/
abeça sem se mover.Outro objetivo deste trabalho é a implementação de um protótipo emMatlab [IET, 2005℄ para a validação do método proposto. Através de seqüên
ias devídeo gravadas 
om diferentes pessoas, pretende-se ainda mostrar a apli
abilidade,problemas en
ontrados e motivar os trabalhos futuros. A avaliação, por sua vez, será
omposta prin
ipalmente por métri
as quantitativas que permitam medir o grau dea
erto nas 
lassi�
ações de orientação das pessoas na 
ena.1.3 MetodologiaA seguinte metodologia foi apli
ada para o desenvolvimento desta dissertação:
• Revisão bibliográ�
a relativa a soluções para dete
ção de orientação de pessoasem seqüên
ias de vídeo, fo
ando prin
ipalmente em trabalhos que não fazemuso de 
âmera frontal e onde as imagens normalmente são de baixa ou médiaresolução. Por exemplo: 
âmeras de vigilân
ia;
• De�nição dos 
enários alvo e requisitos para a 
onstrução de um sistema dedete
ção de orientação que respeitasse os aspe
tos do item a
ima;
• Es
olha das té
ni
as a serem utilizados em 
ada etapa do desenvolvimentodeste trabalho;
• De�nição e formulação matemáti
a do método proposto: des
rição daarquitetura e de seus prin
ipais 
omponentes;
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• Implementação de um protótipo em Matlab a ser exe
utado em um ambientede simulação;
• Exe
ução e avaliação dos experimentos para validação do modelo proposto;
• Análise da 
ontribuição do método e proposta de possíveis áreas de atuaçãopara trabalhos futuros.1.4 Organização da DissertaçãoO restante deste do
umento en
ontra-se organizado 
omo segue. O Capítulo 2apresenta uma revisão bibliográ�
a da área de pro
essamento de imagens e visão
omputa
ional voltadas para a dete
ção de orientação de pessoas em seqüên
iasde vídeo, dis
utindo ainda os trabalhos rela
ionados mais relevantes para estadissertação. O Capítulo 3 des
reve o método proposto, tratando desde os 
enáriosalvo e té
ni
as usadas, até a formalização de 
ada etapa do método. No Capítulo 4,são apresentados aspe
tos de implementação do método proposto, métri
as usadaspara avaliação e os resultados en
ontrados. Este 
apítulo in
lui também exemplosresultantes de um protótipo 
onstruído para mostrar o fun
ionamento do método.Por �m, o Capítulo 5 �naliza a dissertação 
om 
onsiderações �nais e uma propostade trabalhos futuros.
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Capítulo 2Aspe
tos Gerais sobre Dete
ção deOrientaçãoEste 
apítulo visa introduzir ao leitor os aspe
tos gerais sobre dete
çãode orientação de pessoas em seqüên
ias de vídeo, apresentando os prin
ipaisfundamentos e té
ni
as de pro
essamentos de imagens e visão 
omputa
ionalrela
ionadas 
om esse assunto. Desta forma, espera-se formar uma base teóri
ae 
on
eitual para o entendimento deste trabalho. Primeiramente, será apresentadauma terminologia 
omum para a área. Na seqüên
ia, serão dis
utidas as prin
ipaisetapas de uma arquitetura genéri
a de dete
ção de orientação, fo
ando nas utilizadasnesta dissertação. Por �m, são apresentados trabalhos rela
ionados 
om o tema eque formam a base do desenvolvimento do presente trabalho.2.1 Fundamentos e Terminologias2.1.1 Arquitetura genéri
aConforme [Hu et al., 2004℄, o framework de pro
essamento de 
enas dinâmi
asin
lui os seguintes estágios: modelagem do ambiente, dete
ção do movimento,
lassi�
ação de objetos em movimento, rastreamento, entendimento e des
rição de
omportamentos, identi�
ação humana e fusão de dados de múltiplas 
âmeras.Modelos de ambientes podem ser 
lassi�
ados em 2D � no plano da imagem,ou em 3D � em 
oordenadas do mundo real. Quanto à 
âmera, pode ser dinâmi
aou estáti
a. Na etapa de dete
ção o
orre a segmentação e 
lassi�
ação das regiões
orrespondentes às pessoas em relação ao resto da imagem. Nessa etapa eliminam-seobjetos que não são de interesse, 
omo 
arros e prédios, por exemplo. Os pro
essosseguintes de tra
king e entendimento do 
omportamento são totalmente dependentesdisso. Essa etapa de 
lassi�
ação pode não ser ne
essária em algumas apli
açõesonde se sabe que os objetos em movimento tratam-se somente de pessoas.



19Em uma visão de alto nível, a arquitetura genéri
a pode ser resumida nasseguintes etapas, des
ritas na Figura 2.1.

Figura 2.1 � Arquitetura genéri
a de visão 
omputa
ional para pro
essamento de
enas
• Seqüên
ia de imagens: Etapa ini
ial do sistema, onde é feita a 
aptura devídeo;
• Dete
ção e rastreamento: Faz parte dessa etapa a dete
ção ea
ompanhamento dos objetos na 
ena, expli
ada mais detalhadamente abaixo;
• Extração de 
ara
terísti
as: Nessa etapa os objetos são pro
essados a�m de se eliminar os que não são de interesse da apli
ação, extraindo-se
ara
terísti
as apenas dos objetos alvo. Faz-se uso de té
ni
as de re�namentopara, por exemplo, 
al
ular a altura, posição da 
abeça de uma pessoa na 
enae 
al
ular a 
or de pele.
• Entendimento da 
ena: Uma vez tendo esses dados extraídos, 
abe a 
adaapli
ação determinar o signi�
ado dos dados obtidos na etapa anterior. Aanálise da saída dessa etapa é que vai 
on�rmar se o sistema está fun
ionando
orretamente ou não. No 
ontexto desse trabalho, faz parte dessa etapa adete
ção de orientação propriamente dita.O rastreamento de objetos em uma seqüên
ia de vídeo, ou tra
king , 
onsisteem determinar a posição de 
ada objeto de interesse na 
ena ao longo dotempo. Há uma grande variedade de algoritmos de a
ompanhamento de objetose pessoas existentes na literatura 
omo [Wren et al., 1997, Haritaoglu et al., 2000,Pai et al., 2003, Adam et al., 2006, Ramanan et al., 2007℄, e o desempenho de 
adaté
ni
a depende bastante do tipo de 
âmera (posição, estáti
a ou em movimento,et
.) e as 
ara
terísti
as dos objetos a serem a
ompanhados. Um bom survey
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ompanhamento de objetos pode ser en
ontrado em [Yilmaz et al., 2006℄. Emparti
ular, quando 
âmeras estáti
as são empregadas (
omo no 
aso deste trabalho),algoritmos de subtração (ou remoção) de fundo são normalmente utilizados paradete
tar objetos em movimento.Na subtração de fundo, basi
amente se obtém ummodelo matemáti
o do fundoda 
ena, e subtrai-se 
ada quadro do vídeo desse modelo. Os pixels que possuemuma diferença signi�
ativa 
om relação ao fundo da 
ena são asso
iados a objetosem movimento (foreground) e os demais são 
lassi�
ados 
omo fundo da imagem(ba
kground). As abordagens para subtração de fundo diferen
iam-se umas dasoutras pelo tipo de modelo usado para aproximar o fundo e pelas estratégias deatualização do modelo (para adaptação a mudanças de iluminação, por exemplo).Além disso, há o problema gerado pela falsa identi�
ação de sombras 
omo objetosdo foreground .Há diversas abordagens para o problema da remoção de fundo,tais 
omo [Haritaoglu et al., 2000, Wang et al., 2005b, Tian et al., 2005,Ja
ques et al., 2005, Cezar Silveira Ja
ques et al., 2006℄, entre várias outras.Neste trabalho, adotou-se o modelo adaptativo de ba
kground para seqüên
ias devídeo mono
romáti
as proposto em [Cezar Silveira Ja
ques et al., 2006℄, que in
luidete
ção de sombras e adaptação a variações suaves de luminosidade. Ainda entreos prin
ipais fatores que motivaram a es
olha desse método estão o fato apresentaruma boa relação entre a
urá
ia e tempo de exe
ução, além de disponibilidade do
ódigo. A seção 3.2 des
reve o método mais detalhadamente, mas um resultadopode ser visto na Figura 2.2.

Figura 2.2 � Dete
ção e rastreamentoA
ima, quadros extraídos de uma seqüên
ia de vídeo. Abaixo, objetos dete
tados
omo foreground (preto) e pixels de sombra (azul)Salienta-se ainda que existem diversas outras abordagens para os problemasde remoção de fundo e a
ompanhamento de objetos, 
omo os baseados em diferença



21temporal [Yang et al., 2004℄ [Wang et al., 2005a℄ e �uxo óti
o [Lipton et al., 1998℄.Entretanto, a dete
ção e o a
ompanhamento dos objetos não são os fo
os prin
ipaisdeste trabalho, mas ferramentas utilizadas para a dete
ção da orientação das pessoasem movimento 
apturadas por 
âmeras estáti
as.2.1.2 Dete
ção de orientaçãoAo falarmos em orientação de uma pessoa, podemos muitas vezes notar o termofo
o de atenção visual. Segundo [Stiefelhagen, 2002℄, obter o 
onhe
imento sobre ofo
o de atenção de uma pessoa é o maior passo para um melhor entendimento doque usuários fazem, o que e 
om quem interagem ou até a que se referem. O estudodo fo
o de atenção usualmente requer a determinação da direção de observação, ouseja, o olhar da pessoa. Como dito, a posição da 
abeça é um bom indi
ador do fo
ode atenção da pessoa [Ba, 2007℄.2.1.3 Estimativa de postura da 
abeçaA dete
ção e rastreamento da 
abeça são 
omponentes essen
iais em apli
açõesde vídeo rela
ionadas 
om o entendimento do 
omportamento humano. São
omumente usados 
omo um primeiro passo, antes da apli
ação de algoritmos paratarefas de alto nível, 
omo re
onhe
imento de fa
e e expressões fa
iais ou estimativada direção de observação [Ba and Odobez, 2004℄.A modelagem da 
abeça não é uma tarefa trivial, uma vez que sua aparên
iapode variar devido a diversos fatores:
• Variação na es
ala: o tamanho da 
abeça pode variar 
onforme a pessoa move-se na 
ena, �
ando mais perto ou mais distante da 
âmera;
• Orientação da 
abeça: a pessoa realiza movimentos de 
abeça, olhando paraos lados ou simplesmente 
aminhando na 
ena, o que 
ausa mudança deorientação da 
abeça em relação à 
âmera;
• Condições de iluminação: dependendo das fontes de iluminação, a aparên
iada 
abeça está sujeita a variações uma vez que nem todas as partes da 
abeçare�etem a luz igualmente;
• Cara
terísti
as físi
as: pessoas diferem umas das outras �si
amente, 
omopresença de barba, 
abelo, bigode, tom de pele, entre outros fatores;



222.1.4 Té
ni
as de dete
ção de fa
es baseadas na 
or de peleEntre os métodos de dete
ção de fa
es baseados em 
ara
terísti
as da fa
e, ouso de 
or da pele1 ganhou muita popularidade nos últimos anos. A 
or permiterápido pro
essamento e é um meio bastante robusto às variações geométri
as dopadrão da fa
e, além de permitirem a dete
ção em imagens de menor resolução,onde 
ara
terísti
as espa
iais da fa
e podem não estar visíveis.Ao 
onstruir um sistema que usa a 
or da pele 
omo 
ara
terísti
a a seren
ontrada, os pesquisadores usualmente enfrentam três problemas que são: o espaçode 
ores a ser usado, 
omo modelar a distribuição de 
or da pele e de que formaserá o pro
essamento do resultado da segmentação da 
or [Vezhnevets et al., 2003℄.Apesar da 
or da pele de uma pessoa variar em um intervalo bastante grande, detons 
laros a tons es
uros, estudos mostram que as diferenças entre os valores dospixels de pele re
aem largamente nas intensidades e não na 
or [Ba, 2007℄. Diversosespaços de 
ores tem sido usados para a modelagem dos pixels de pele, assim 
omométodos 
om o mesmo propósito.Os itens a seguir des
revem 
om detalhes os espaços de 
ores mais utilizados:
• RGB: Red, Green, Blue, foi originado a partir de apli
ações para monitoresCRT, quando era 
onveniente des
rever 
ores 
omo uma 
ombinação de trêsraios 
oloridos (vermelho, verde e azul). É um dos espaços de 
ores mais usadospara armazenamento de imagens. Entretanto, devido à alta 
orrelação entre os
anais, signi�
ante per
entual de não uniformidade, mistura de 
rominân
ia eluminân
ia fazem do RGB uma es
olha não muito favorável para algoritmos dere
onhe
imento baseados na 
or [Vezhnevets et al., 2003℄. Apesar disso, essemodelo pode ser visto em [Brand and Mason, 2000℄ e [Jones and Rehg, 1999℄.
• RGB normalizado: É uma representação simples e fa
ilmente obtida apartir da normalização do RGB. A soma dos três 
omponentes normalizadosé igual a 1, onde o ter
eiro 
omponente pode ser omitido pois não traznenhuma informação signi�
ativa, reduzindo assim a dimensão do espaço de
or. Usado em trabalhos 
omo [Soriano et al., 2000℄ e [Brown et al., 2001℄,é uma representação interessante para superfí
ies sem brilho, pois enquantoignorando a luz ambiente, este espaço de 
ores é invariante à mudançasda orientação relativamente à fonte de luz [Skarbek and Kos
han, 1994℄. Aequação abaixo de�ne a normalização do RGB.

r =
R

R + G + B
, g =

G

R + G + B
, b =

B

R + G + B
. (2.1)1Conforme [Ba, 2007℄, o termo �
or da pele� não é uma propriedade físi
a de um objeto, pelo
ontrário, é um fen�meno per
eptivo e, portanto, é subjetivo ao 
on
eito humano.
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• HSV: Hue, Saturation, Value, é 
ara
terizada por ser uma transformação não-linear do sistema de 
ores RGB. H de�ne a 
or dominante (
omo vervelho,verde, violeta e amarelo) de uma área, S mede a poli
romia de uma áreaem proporção ao seu brilho e V é rela
ionado à luminân
ia da 
or. Por serintuitivo, é bastante popular em trabalhos que tratam a segmentação pela 
orda pele [Zarit et al., 1999, Sigal et al., 2000℄. A 
onversão entre os espaços de
or RBG e HSV é de�nida pela equação abaixo.

H = arccos
1
2
((R − G) + (R − B))

√

((R − G)2 + (R − B)(G − B))
.

S = 1 − 3
min(R, G, B)

R + G + B
. (2.2)

V =
1

3
(R + G + B).

• YCrCb: É um sinal RGB não linear 
odi�
ado, 
omumente usado porestúdios de televisões européias e para 
ompressão de imagens. A 
or érepresentada por luma (luminân
ia para um RGB não linear), 
onstruído 
omouma soma ponderada dos valores RGB, e dois diferentes valores Cr e Cb quesão formados subtraindo-se luma dos 
omponentes vermelho e azul do RGB.Como pode ser visto na equação a seguir, a simpli
idade da transformaçãoe a separação dos 
omponentes de luminân
ia e 
rominân
ia tornam oYCrCb muito atrativo para a modelagem de 
or de pele [Phung et al., 2002,Hsu et al., 2002, Chai and Bouzerdoum, 2000℄.
Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B,

Cr = R − Y, (2.3)
Cb = B − Y.A seguir estão des
ritos des
ritos os três prin
ipais tipos de métodos usadospara se modelar a 
or da pele humana. O objetivo aqui é introduzir uma métri
aque diferen
ie pixels de pele para não pele [Vezhnevets et al., 2003℄.

• Explí
itos: Através de um 
onjunto de regras, um 
lassi�
ador baseadoem algum espaço de 
or de�ne expli
itamente os limites do que podeser pele. Este método de modelagem tem atraído muitos pesquisadoresdevido à sua simpli
idade e ex
elentes resultados, 
omo pode ser vistopela equação usada por [Kova
 et al., 2003℄. A prin
ipal di�
uldadedo método é de�nir um bom espaço de 
or e boas regras de de
isão



24empiri
amente. Segundo [Kova
 et al., 2003℄, um pixel 
om 
oordenadas
(R, G, B) é 
lassi�
ado 
omo pele se:

R > 95 e G > 40 e B > 20 e
max{R, G, B} − min{R, G, B} > 15 e |R − G| > 15 e (2.4)
R > G e R > B

• Não paramétri
os: A idéia de métodos não paramétri
os de modelagemde pele é estimar uma distribuição de 
or de pele a partir de dados detreinamento sem derivar um modelo espe
í�
o de 
or de pele. Como resultado,normalmente se tem um mapa de probabilidades de pele, onde é de�nidoum valor que 
ara
teriza a probabilidade de 
ada ponto para um espaçode 
or. Os métodos não paramétri
os mais 
onhe
idos são os baseados emhistogramas [Brand and Mason, 2000, Gomez, 2002℄.
• Paramétri
os: Modelos paramétri
os de�nem que a distribuição de 
orde pele pode ser modelada, por exemplo, por uma função densidade deprobabilidade baseada em uma Gaussiana elípti
a [Vezhnevets et al., 2003,Hsu et al., 2002, Menser and Wien, 2000℄, de�nida 
omo:

p(c|skin) =
1

(2π)3/2|Σs|1/2
exp

(

−
1

2
(c − µs)

T
Σ

−1
s (c − µs)

)

, (2.5)onde c é um vetor de 
or, µs é a média da distribuição que representa a 
lassede pixels da pele, e Σs é a matriz de 
ovariân
ia, estimados a partir dos dadosde treinamento. [Menser and Wien, 2000℄ faz uso direto do valor de p(c|skin)para de�nir a probabilidade de c ser pele. Já [Terrillon et al., 2000℄ bus
a omesmo propósito, mas 
al
ulando a distân
ia Mahalanobis do vetor de 
ores
c para o vetor de médias µs, dada uma matriz de 
ovariân
ia Σs.Um desa�o que os pesquisadores enfrentam é 
omo es
olher o melhor espaçode 
ores para dete
ção de pele, ou melhor, des
obrir se existe um espaço idealpara a 
lassi�
ação de pele. Modelos explí
itos são rápidos, e�
ientes e simples,assim são usados por muitos pesquisadores exatamente por esses motivos, masexigem uma boa de�nição empíri
a dos limites do que pode ser pele ou não. Otrabalho de [Kova
 et al., 2003℄ é um bom exemplo de uso desse modelo. Modelosnão paramétri
os 
omo os histogramas e modelos paramétri
os 
omo os baseadosem distribuições Gaussianas multivariadas mostraram-se bem adaptados para pixelsde pele, 
omo pode ser visto no trabalho de [Phung et al., 2005℄, onde é apresentadoum estudo 
omparativo de várias té
ni
as de segmentação baseados na 
or da pele.Conforme [Ba, 2007℄, existem duas desvantagens prin
ipais rela
ionadas 
om o uso



25da 
or da pele. Primeiro, é que a 
or da pele pode ser vista em outras partes ouobjetos da imagem. Segundo, é que modelos baseados na 
or da pele são sensíveisa 
ondições de iluminação. A Seção 3 apresenta 
omo o método proposto nestetrabalho tenta 
ontornar esse problema.2.2 Trabalhos rela
ionadosEsta seção fo
a em trabalhos voltados à dete
ção de orientação ou dete
çãodo fo
o de atenção de pessoas em seqüên
ias de vídeo.No trabalho de [Smith et al., 2006a℄, os autores visam determinar o fo
ode atenção de pessoas que 
aminham por uma área sem um destino ou rumode�nido, para um 
artaz na vitrine de uma loja. Os autores 
hamam esse tipode fo
o de atenção de WVFOA (Wandering Visual Fo
us of Attention) e 
itamesse trabalho 
omo o pioneiro a estudar esse assunto. Basi
amente, o WVFOAde uma pessoa visível é de�nido 
omo estando em um de dois estados possíveis:fo
ado (ele ou ela está olhando para o anún
io) ou não fo
ado (ele ou ela não estáolhando para o anún
io). Como pode ser visto na Figura 2.3, pessoas passandofo
am suas atenções no anún
io de diferentes lo
alizações e 
om uma variedade dediferentes posturas de 
abeça. Para inferir o WVFOA de 
ada pessoa em 
adapasso da 
ena, os autores usam a lo
alização da 
abeça e estimativas de posturaforne
idas por um �ltro MCMC, o qual monitora e mantém identidade de pessoasno tempo, mesmo sobre o
lusão. Métodos tradi
ionais de dete
ção de fa
es 
omovisto em [Jones and Viola, 2003℄ não fun
ionariam para essa apli
ação, uma vez quenão mantém identidade das pessoas sobre os quadros do vídeo.
Figura 2.3 � Fo
o de atenção visualA Figura 2.4 é uma apli
ação desenvolvida para 
oletar informações estatísti
asdo número de observadores, tempo gasto olhando o anún
io e número total depessoas expostas ao anún
io [Smith et al., 2006a℄.Como visto nos trabalhos de [Stiefelhagen, 2004, Kruger et al., 2000,Rae and Ritter, 1998, Zhao et al., 2002℄, algumas abordagens fazem uso de redesneurais para se dete
tar a orientação horizontal e verti
al da 
abeça a partir deimagens da fa
e. Abordagens baseadas em redes neurais em geral não requerem um
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Figura 2.4 � Con�guração experimental para determinação do fo
o de atençãorastreamento de 
ara
terísti
as detalhadas da fa
e, pois a região da fa
e inteira podeser usada para estimar a postura da 
abeça, permitindo assim seu uso também emimagens de baixa resolução. Em [Stiefelhagen et al., 2000℄, os autores de�nem ummodelo baseado em redes neurais para estimar os ângulos de posição da 
abeça apartir de imagens da fa
e. Nesta abordagem, imagens pré-pro
essadas da fa
e sãousadas 
omo entrada para uma rede neural, a qual é treinada a �m de estimar osângulos de orientação da 
abeça para uma imagem de entrada. A Figura 2.5 mostraum exemplo de apli
ação desenvolvida no iní
io das pesquisas para esta dissertação,
ujo objetivo era dete
tar posturas utilizando redes neurais.

Figura 2.5 � Apli
ação de redes neurais para dete
ção de postura.No trabalho de [Voit et al., 2006℄, é apresentado um sistema para estimativada postura de 
abeça humana usando múltiplas 
âmeras. Para 
ada 
âmeraé apli
ada uma rede neural, sendo que a saída é agregada usando-se um �ltroBayesiano. O sistema é avaliado em um sala 
ontrolada (Figura 2.6) onde sãogravados vídeos de baixa resolução, in
lusive 
om uma iluminação ruim, onde otamanho da 
abeça 
apturada varia entre 20 e 25 pixels.[Brumitt et al., 2000℄ fo
a na relação entre indivíduos através do olhar de umapessoa 
om outra durante uma o
asião so
ial. Alguns estudos mais re
entes mostramforte evidên
ia de que pessoas naturalmente olham para os objetos 
om os quaisinteragem [Maglio et al., 2000, Smith et al., 2006b, Räihäa and Du
howski, 2006℄.O trabalho de [Gee and Cipolla, 1994℄ talvez seja um dos primeiros trabalhosimportantes dire
ionados ao estudo do fo
o de atenção em uma imagem. Nessetrabalho, o autor usa medidas de estruturas da fa
e (olhos, nariz e bo
a),onde é extraído um vetor normal que indi
a para onde a pessoa está olhando.Outro exemplo de trabalho nesse sentido é o de [Yao et al., 2001℄. O trabalho
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Figura 2.6 � Con�guração de uma sala monitorada.de [Wang and Ji, 2004℄ usa uma 
ombinação de SVMs (Support Ve
tor Ma
hines)para dete
tar fa
es 
om diferentes visões. Essas fa
es são divididas em sete visões,onde 
ada uma delas modela uma típi
a postura sobre uma 
ena 
omplexa.A 
onhe
ida bibliote
a de pro
essamento de imagensOpenCV [Bradski et al., 2005℄ também implementa um algoritmo de dete
çãofa
ial, no qual usa uma abordagem estatísti
a para a dete
ção da fa
e, originalmentedesenvolvida por Viola e Jones em [Viola and Jones, 2001℄, posteriormente analisadae estendida por Lienhart em [Lienhart and Maydt, 2002℄. Entretanto, seu uso nãoé indi
ado no 
ontexto deste trabalho, pois apresenta bons resultados somenteem imagens 
apturadas 
om 
âmera frontal, ou seja, diferentes das usadas nessadissertação.O trabalho de [Robertson and Reid, 2006b℄ foi um dos prin
ipais motivadorespara esta dissertação, pois visa determinar o fo
o de atenção em imagens de baixaqualidade. O método proposto pelos autores também é visto em outros trabalhosde mesma autoria 
omo [Robertson and Reid, 2006a℄ e [Robertson and Reid, 2005℄.A proposta dos autores é estimar para onde uma pessoa está olhando em imagensonde a 
abeça possui um tamanho entre 20 e 40 pixels, ou seja, tipo de imagensnormalmente geradas por 
âmeras de vigilân
ia. São dete
tados os pixels da pelena fa
e para dete
tar a orientação da 
abeça, que é dis
retizada em 8 diferentesorientações relativas à 
âmera. Um método rápido de amostragem retorna adistribuição de probabilidade sobre posições de 
abeça previamente observadas. Aposição do 
orpo relativa à 
âmera é aproximada usando a velo
idade do 
orpo,obtida por um tra
king baseado em 
or. Os autores fazem então uma 
ombinação dadireção 
om a informação de postura da 
abeça, determinando-se o fo
o de atençãoda pessoa. A Figura 2.7 mostra a apli
abilidade do sistema des
rito. Porém, estetrabalho não 
onsidera a situação da pessoa parada na 
ena.[Ba and Odobez, 2004℄ 
onsidera o rastreamento da 
abeça e a estimativade postura 
omo dois problemas a
oplados. O autor de�ne uma 
on�guraçãoprobabilísti
a onde modelos de 
abeça são aprendidos e in
orporados em um �ltro
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Figura 2.7 � Dete
ção da postura da 
abeça em diferentes 
enários.de partí
ulas de estados misturados. A 
on�guração espa
ial da 
abeça (posiçãoe es
ala) e sua postura são representados em um modelo 
ombinado de espaço deestados. A distribuição posterior 
ombinada do estado dada a seqüên
ia das imagensé estimada em 
ada instante e propagada para o próximo instante de tempo usando adinâmi
a de estados. Nesse trabalho, o autor trata apenas ângulos em um intervalode -90 a +90 graus, dis
retizados em passos de 22,5 graus. A Figura 2.8 mostra umresultado da dete
ção da orientação da 
abeça.
Figura 2.8 � Exemplo de método probabilísti
o de dete
ção fa
ial.
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Capítulo 3Método Proposto
3.1 Arquitetura es
olhida para o métodoO objetivo deste trabalho é dete
tar a orientação de pessoas 
apturadas poruma 
âmera de vídeo estáti
a, posi
ionada em uma quina superior de uma salafe
hada. Tal 
âmera forne
e imagens onde o tamanho da 
abeça varia entre 20 a40 pixels, de modo que as 
ara
terísti
as fa
iais não são proeminentes quando aspessoas estão longe da 
âmera. Exemplos de imagens 
apturadas pela 
âmera doprotótipo são ilustradas na Figura 3.1.

(a) (b) (
)
(d) (e) (f)Figura 3.1 � (a), (
) e (d) Pessoas em posições diferentes e próximas à 
âmera,onde as pernas estão es
ondidas por uma mesa. (b) Pessoa está no ponto máximode distân
ia da 
âmera. (e) Pessoa um pou
o mais afastada da 
âmera, sendopossível ver o 
orpo inteiro. (f) Pessoa está em um nível intermediário entre ofundo e a frente da sala.Com base no tipo de imagens forne
idas pela 
âmera, optou-se por utilizara estratégia a seguir. A Figura 3.2 mostra a arquitetura geral do sistema. Pela



30�gura é possível ver que o sistema é bastante modular, fa
ilitando que diferentesmétodos sejam usados além dos propostos nesse trabalho. Permite-se assim uma
ontinuidade das pesquisas e experimentos 
om o método proposto, sendo possível,por exemplo, substituir o módulo atual de dete
ção da fa
e por algum outro.

Figura 3.2 � Arquitetura do método proposto.A idéia 
entral do método proposto é estimar a orientação da pessoa 
om baseem sua movimentação na 
ena (assumindo que as pessoas normalmente olham paraonde estão 
aminhando) e 
om base na posição de sua 
abeça/fa
e. Essas duasestimativas são então 
ombinadas em uma úni
a medida de orientação.Para realizar o a
ompanhamento das pessoas, é apli
ado ini
ialmente umalgoritmo de remoção do fundo da 
ena, que separa dis
rimina entre pixels do fundoda imagem e pixels em movimento. O a
ompanhamento (tra
king) dos objetosem movimento é realizado através do 
asamento de más
aras, utilizando a 
abeçaestimada da pessoa 
omo o identi�
ador da pessoa.Para determinar a orientação utilizando informação apenas da 
abeça, aestimativa desta (obtida ini
ialmente no pro
esso de tra
king) é re�nada, e adete
ção de pixels da fa
e 
om base na informação da 
or da pele é obtida. Aregião da fa
e/
abeça é então 
entrada e rees
alonada para um vetor de tamanhopadrão (10×10 pixels), garantindo assim que o tamanho da fa
e seja o mesmo tantopara pessoas perto quanto para as que estão mais longe da 
âmera. Um 
onjunto de8 vetores 
ara
terizando fa
es em 8 diferentes orientações é obtido em um períodode treinamento, e 
omparado 
om o vetor extraído da pessoa a ser analisada noperíodo de exe
ução através da 
orrelação 
ruzada.



31Finalmente, uma análise de 
oerên
ia temporal é apli
ada, e a informação demovimento é 
ombinada 
om a orientação da fa
e, forne
endo assim a orientaçãoglobal da pessoa. Cada uma dessas etapas é des
rita em detalhes a seguir.3.2 Remoção de FundoUma abordagem tradi
ional para apli
ações que usam 
âmera estáti
aé a subtração (ou remoção) do fundo, que 
onsiste em obter um modelomatemáti
o do fundo estáti
o, e 
ompará-lo 
om 
ada novo quadro da seqüên
iade vídeo. Entretanto, mudanças de iluminação 
omo sombras podem afetara dete
ção gerando falsos pixels de foreground , o que signi�
a que o modelodo fundo da 
ena pre
isa ser adaptado de a
ordo. Em função disso, omodelo es
olhido para dete
ção e rastreamento da pessoa na 
ena é o propostoem [Cezar Silveira Ja
ques et al., 2006℄. Este modelo implementa um modeloadaptativo de fundo, trata as sombras 
om bastante e�
iên
ia e possui uma boarelação entre desempenho e tempo de exe
ução. Além disso, o 
ódigo foi forne
idopelo autor ex
lusivamente para o desenvolvimento desta dissertação. O métodoes
olhido é expli
ado mais detalhadamente a seguir.3.2.1 Obtenção do modelo de ba
kgroundSeja It(x, y) a intensidade do pixel (x, y) em um quadro t. O primeiropasso é denominado período de treinamento, 
ujo objetivo é extrair um modelodo fundo estáti
o a partir de uma série de quadros. Nesta etapa, 
onsideramos
{I1(x, y), ..., IN(x, y)} os N quadros da seqüên
ia de imagens usados no período detreinamento, a partir dos quais se 
al
ulam a mediana λ(x, y) e o desvio padrão
σ(x, y) de 
ada pixel (x, y).Assumindo que o ruído é uniforme e identi
amente distribuído para todos ospixels, o histograma de σ(x, y) deveria forne
er um um pi
o saliente na posiçãodo efetivo desvio padrão do ruído da imagem. Entretanto, se houver objetosem movimento durante a fase de treinamento, alguns pixels podem apresentarestimativas err�neas do desvio padrão do ruído. Assim, pi
os se
undários nohistograma 
ausados por objetos em movimento podem apare
er. De fato, atendên
ia é que, em tais pixels não-esta
ionários, a estimativa do ruído sejaexagerada (pois a diferença de intensidade 
ausada por objetos em movimento tendea aumentar o desvio padrão). Assim, a estimativa σm do ruído global da imagem éobtida através da posição do primeiro pi
o do histograma de σ(x, y).No período de teste, um pixel (x, y) é 
lassi�
ado 
omo perten
ente aoforeground se as diferenças de luminosidade em uma vizinhança de (x, y) foremsu�
ientemente distintas do modelo de fundo λ(x, y). Mais espe
i�
amente, a



32diferença Dt(x, y) entre o quadro em análise It(x, y) e o modelo de fundo é dada por
Dt(x, y) = |It(x, y) − λ(x, y)| ∗ A, A =

1

16







1 2 1

2 4 2

1 2 1






, (3.1)onde ∗ denota a 
onvolução. Assim, Dt(x, y) é uma média ponderada das diferençasem uma vizinhança 3 × 3 de 
ada pixel (x, y). Um pixel (x, y) é então 
lassi�
ado
omo foreground quando

Dt(x, y) > kσm, (3.2)onde k é um parâmetro ajustável (foi utilizado o valor k = 6, 
onforme sugeridopelos autores).3.2.2 Eliminação de sombrasA �m de eliminar as sombras existentes na 
ena, que podem in�uen
iar noresultado do foreground dete
tado, [Cezar Silveira Ja
ques et al., 2006℄ assumemque a intensidade de pixels de sombra é diretamente propor
ional à luz in
identee, 
onseqüentemente, pixels sombreados são versões es
aladas (es
uras) dos pixels
orrespondentes no modelo de ba
kground . De forma análoga, o mesmo é assumidopara regiões iluminadas.Seja R(x, y) uma região de 3 × 3 
entralizada em 
ada pixel de foreground
(x, y). Este pixel é 
lassi�
ado 
omo sombreado se:stdR

(

It(x, y)

λ(x, y)

)

< Lstd e Llow ≤

(

It(x, y)

λ(x, y)

)

< 1, (3.3)onde stdR

(

It(x,y)
λ(x,y)

) é o desvio padrão das quantidades It(x, y)/λ(x, y) sobre a região
R, e Lstd, Llow são os limiares. Ou seja, Lstd 
ontrola o máximo desvio padrãodentro da vizinhança sendo analisada, e Llow previne a 
lassi�
ação in
orreta deobjetos es
uros 
om intensidades de pixels muito baixas 
omo pixels sombreados.De forma similar, temos o 
ál
ulo para 
onsiderar regiões iluminadas:stdR

(

It(x, y)

λ(x, y)

)

< Lstd and 1 ≤

(

It(x, y)

λ(x, y)

)

< Lhigh, (3.4)onde Lhigh previne a falsa 
lassi�
ação de objetos muito brilhantes
omo pixels iluminados. Os parâmetros sugeridos pelo artigode [Cezar Silveira Ja
ques et al., 2006℄ foram analisados e mostraram bonsresultados para o tipo de imagem utilizada nesse trabalho, portanto, forammantidos 
omo Lstd = 0.05, Llow = 0.5 e Lhigh = 1.3.



333.2.3 Pro
esso de adaptação do ba
kgroundA adaptação do fundo é feita nos pixels que são 
lassi�
ados 
omo sombraou iluminados para um período su�
ientemente grande de tempo. Seja Ct(x, y)uma más
ara binária que retorna 1 se o pixel (x, y) é 
lassi�
ado 
omo sombra(ou iluminado) em um quadro t, e 0 
aso 
ontrário. Ainda, seja M o tempo deadaptação, ou seja, o número de quadros usados na etapa de adaptação do fundoda 
ena. Assim, para 
ada quadro t, o termo At(x, y) na equação (3.5) representao número de vezes que um pixel (x, y) foi dete
tado 
omo sombra ou 
laridade nos
M quadros anteriores.

At(x, y) =

t
∑

i=t−M+1

Ci(x, y), (3.5)O modelo do fundo é então re
omputado no pixel (x, y) se:
At(x, y) ≥ pM, (3.6)onde, 0 ≤ p ≤ 1 representa a fração mínima do período de adaptação ne
essário paraa adaptação do fundo. Nesse trabalho foi usado um p = 0.8 e M = 50 quadros daseqüên
ia de vídeo, seguindo a sugestão de [Cezar Silveira Ja
ques et al., 2006℄. Umexemplo de subtração de fundo 
om este método em um dos quadro do vídeo usadono protótipo desta dissertação pode ser visto na Figura 3.2.3. Após a obtençãodo foreground e eliminação das sombras, um pro
esso de re�namento (seqüên
iade abertura e fe
hamento morfológi
os) ainda é apli
ado para eliminar pontos deforeground isolados e preen
her pequenos bura
os que podem surgir nos objetos deforeground de
orrentes da dete
ção. A Seção 4.2 apresenta uma análise 
ompletados resultados de todo o pro
esso, desde a etapa de 
aptura até a estimativa daorientação da pessoa.3.3 A
ompanhamento das pessoasApós a obtenção dos objetos de foreground obtidos pela remoção de sombra,é ne
essário a
ompanhá-los ao longo do tempo. Conforme visto no 
apítuloanterior, há diversas abordagens para este problema. Uma das soluções envolve o
asamento de más
aras (template mat
hing) entre quadros adja
entes da seqüên
iade vídeo, 
omo adotado nos trabalhos de [Porikli et al., 2006, Adam et al., 2006,Musse et al., 2007℄. Dada a más
ara identi�
ada no quadro ini
ial (quando o objetoapare
e na 
ena pela primeira vez), o objetivo desses algoritmos é en
ontrar amás
ara mais similar no quadro adja
ente.Neste trabalho, visa-se extrair uma região retangular em torno da 
abeça de
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(a) (b)
(
) (d)Figura 3.3 � (a) Imagem do fundo da 
ena para treinamento do ba
kground . (b)Imagem 
om uma pessoa 
aminhando na sala em um quadro t da apli
ação. (
)Objeto de foreground dete
tado pelo modelo, 
om pixels de sombra mar
ados emazul. (d) Imagem 
om a eliminação das sombras, ainda sem o re�namento parades
artar pontos que não fazem parte do objeto.
ada pessoa 
omo sendo a más
ara que será a
ompanhada. Primeiramente, 
ada
omponente 
onexo de objetos do foreground (
hamados de blob) é extraído, e apenasblob 
om área maior do que um limiar Tarea são mantidos 
omo 
andidados a pessoas.Conforme a posição da 
âmera e observação de uma grande seqüên
ia de imagens
apturadas 
om a 
âmera protótipo, este valor de limiar foi 
on�gurado 
omo sendo

Tarea = 800 pixels.Além disso, assume-se que as pessoas surgem apenas nas extremidades daimagem. À medida que a pessoa entra progressivamente na 
ena, seu blob aumentaprogressivamente, até que estabilize em área e �des
ole� das bordas da imagem.Assim, um objeto só é 
apturado se estiver a uma distân
ia mínima das bordas daimagem.Dado um 
onjunto 
onexo de pixels do foreground que satisfaça as 
ondiçõesa
ima, 
al
ula-se o bounding-box ao redor do objeto, além de seu ponto mínimo em
y e médio em x1. Assumindo que a 
abeça da pessoa esteja sempre dire
ionada paraa parte superior da imagem e esteja aproximadamente 
entralizada no seu blob, suaposição é ini
ialmente estimada através do ponto superior-
entral do bounding-box.Uma vez determinada a más
ara que representa o objeto de interesse (no 
aso,a 
abeça da pessoa), foi utilizada uma métri
a de 
asamento baseada na Soma1Neste trabalho, x representa a linha, y a 
oluna, e o ponto (0, 0) representa a origem no 
antosuperior esquerdo da imagem.



35das Diferenças Quadráti
as, ou SSD - Sum of Squared Di�eren
es, similarmenteà abordagem proposta em [Musse et al., 2007℄. Assim, a posição da más
ara noquadro atual é utilizada para de�nir uma região de bus
a nas redondezas dessaposição no quadro adja
ente, e a más
ara é então deslo
ada para a posição queproduzir o menor erro no quadro adja
ente2. Salienta-se que as métri
as de
asamento propostas em [Porikli et al., 2006, Adam et al., 2006℄ são mais robustas
om relação a o
lusões e variações de postura, mas o 
asamento por SSD se mostrousu�
iente para o tipo de vídeo abordado neste trabalho.3.4 Re�namento da extração da 
abeçaA extração da 
abeça é um passo fundamental para o 
orreto fun
ionamentodo método proposto. A seção anterior des
reveu uma abordagem simples para obteruma más
ara retangular que aproxime o bounding box da 
abeça, que é utilizada pararealizar o a
ompanhamento em quadros 
onse
utivos. Tal aproximação é e�
ientepara efeitos de a
ompanhamento da pessoa, mas pode in
luir parte do pes
oço etron
o da pessoa, ou até representar apenas uma porção da 
abeça.Para re�nar a estimativa da 
abeça, foi implementado um algoritmo baseadona análise da silhueta da parte superior do objeto. Em um primeiro momento, a áreapreferen
ial da o
orrên
ia da 
abeça da pessoa é estimada 
omo tendo 15% da alturado objeto. O blob da pessoa é varrido de 
ima para baixo nessa região de interesse, esão obtidos dois vetores Xmin e Xmax, 
ontendo respe
tivamente a posição x de iní
ioe �m do blob em 
ada linha da região de interesse. Assumindo que a maioria valoresnesses vetores de fato 
orrespondem à 
abeça (e apenas alguns ao ruído ou tron
o),
al
ula-se a largura estimada da fa
e através de S = med(Xmax) −med(Xmin) + 1,onde med representa a mediana do vetor. A mediana foi es
olhida ao invés damédia por apresentar mais invariân
ia quando valores relativos ao tron
o estiverempresentes em Xmin e Xmax.Para re�nar ainda mais a estimativa da 
abeça, os vetores Xmin e Xmax sãorestringidos a uma região de tamanho S × S, assumindo que a altura da 
abeça ésimilar a sua largura. Então, um �ltro da mediana (usando uma vizinhança de 3pixels) é usado para suavizar o 
ontorno, X̄min
i = med(Xmin

i−1 , Xmin
i , Xmin

i+1 ) e X̄max
i =med(Xmax

i−1 , Xmax
i , Xmax

i+1 ). Os limites esquerdo e direito da 
abeça são 
al
uladosrespe
tivamente por xmin = med(Xmin) e xmax = med(Xmax), e a estimativa �nal dotamanho da 
abeça é dado por S ′ = xmax − xmin + 1.Considerando que o limite superior da 
abeça 
oin
ide 
om o limite superiordo objeto da pessoa (ymin), e os limites laterais da 
abeça são dados por xmax e xmin,2A região de bus
a é ainda restringida a pixels 
lassi�
ados 
omo foreground , para evitar que amás
ara a
he um mínimo em alguma região do ba
kground .



36o 
ál
ulo da bounding-box da 
abeça é 
on
luída por ymax = ymin + S ′.
Figura 3.4 � Exemplos do bounding-box da pessoa dete
tada em diferentes quadrosda seqüên
ia de vídeo. A linha amarela mostra os valores dos vetores Xmin e Xmaxpara a área do busto. A linha vermelha ilustra os valores médios entre os doisvetores, e o quadro rosa é o resultado do re�namento da região da 
abeça.A Figura 3.4 mostra alguns exemplos do re
orte de 
abeça implementado paraesta dissertação. É possível ver que mesmo em situações onde o bounding-box é bemmaior que a largura do 
orpo, 
omo quando a pessoa está de braços abertos, ouaté mesmo quando o objeto de foreground não é totalmente perfeito, este simplesalgoritmo apresenta uma ex
elente extração da 
abeça. A Figura 3.5 é um exemplodesse segundo 
aso, no entanto a área da bo
a e queixo foram perdidas.

(a) (b)Figura 3.5 � (a) Imagem mostrando uma deformação na dete
ção da pessoa, masque não alterou a dete
ção da 
abeça devido ao re�namento que foi implementadona imagem (b).
3.5 Estimativa da orientaçãoComo resultado do a
ompanhamento das pessoas, tem-se a
esso às trajetóriasde 
ada pessoa 
apturada. Além disso, o pro
esso de re�namento da estimativa da
abeça permite um a
esso direto aos pixels que 
ompõem a 
abeça, de modo que sepode veri�
ar quais deles perten
em à fa
e. Na abordagem proposta para o 
ál
uloda orientação das pessoas, o vetor velo
idade proveniente do a
ompanhamento indi
aa direção na qual a pessoa se movimenta (e, provavelmente, está olhando). Alémdisso, uma estimativa da orientação da 
abeça também é 
al
ulada 
om base nadete
ção de pixels da fa
e, 
onforme des
rito a seguir.



373.5.1 Estimativa de orientação pela movimentaçãoA primeira estimativa de orientação é dada pela movimentação da pessoa na
ena, assumindo que uma pessoa está olhando na direção em que 
aminha. Nessaestimativa, é utilizado o vetor velo
idade instantânea m, 
al
ulado pela diferençaentre a posição forne
ida pelo algoritmo de tra
king em dois quadros 
onse
utivos.Claramente, há problemas em estimar a orientação da pessoa pelo vetorvelo
idade quando ela estiver parada. O algoritmo de tra
king deve forne
erpequenos deslo
amentos (devido ao ruído e pequenos movimentos da pessoa),que não se re�etem ne
essariamente em mudanças de orientação da pessoa. Amagnitude de m pode ser utilizado para dis
riminar movimentos efetivos da pessoaem detrimento de pequenas os
ilações que o
orrem em pessoas paradas. A idéiaé que, se ‖m‖ é grande, então deve haver uma maior 
on�ança na direção domovimento forne
ida por m.Embora se possa determinar a orientação de movimento diretamente peloângulo de m, optou-se neste trabalho dis
retizar as possíveis orientações em um
onjunto de 8 vetores base unitários mb
i , nas direções Norte, Nordeste, Leste,Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste, onde i denota a orientação. Dado ovetor velo
idade instantânea m de uma pessoa sendo a
ompanhada, sua distân
ia(angular) 
om relação à orientação forne
ida por 
ada vetor base é:

ai = cos−1

(

< mb
i , m >

‖m‖

)

, (3.7)onde < ·, · > denota o produto interno, e ‖ · ‖ é a norma Eu
lideana de vetores.Conforme men
ionado a
ima, a magnitude do vetor de movimento tambémdeve ser levada em 
onsideração, pois indi
a o quão signi�
ativa é a movimentaçãoda pessoa. Assim, o poder de dis
riminação de ai deve ser ampli�
ado se ‖m‖ égrande, e atenuado se ‖m‖ é pequeno. A métri
a proposta de similaridade é dadapor
sm

i = exp

(

−
1

2

(

ai‖m‖

ςm

)2
)

, (3.8)onde ςm é um limiar que 
ontrola o deslo
amento (em módulo) que aumenta aseparabilidade entre as orientações. Se ‖m‖ >> ςm, então a orientação base mb
ique minimiza a distân
ia angular ai terá um peso grande 
om relação às demaisorientações. Por outro lado, se ‖m‖ << ςm, os valores sm

i serão aproximadamentesimilares, indi
ando que a seleção da orientação pelo 
ritério de movimentaçãonão é muito 
on�ável. Com base nas imagens utilizadas neste trabalho, �xou-seexperimentalmente o valor de ςm em 0.5.Para gerar uma métri
a de similaridade om
i para a orientação baseada nomovimento que possa ser interpretada 
omo uma probabilidade de pertinên
ia a
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ada uma das 
lasses, de�ne-se
om

i =
sm

i

8
∑

j=1

sm
j

. (3.9)
3.5.2 Estimativa de orientação pela fa
eA posição da fa
e 
om relação à 
âmera também pode ser utilizada paraestimar a orientação da 
abeça. De fato, a quantidade de pixels da pele dete
tadosna região da fa
e pode ser explorada para estimar se a pessoa está olhandofrontalmente para a 
âmera (quantidade grande de pixels de pele), lateralmente(menor quantidade) ou de 
ostas para a 
âmera. Para tal estimativa, é ne
essáriodete
tar pixels 
om 
or da pele.3.5.2.1 Modelagem da 
or da peleComo visto na Seção 2.1.4, o uso da 
or da pele para a dete
çãode fa
e em imagens 
oloridas é muito útil, pois forne
e um meio fá
ilde lo
alização da fa
e sem levar em 
onsideração textura e propriedadesgeométri
as [N. A. Abdul Rahim, 2006℄. Ainda, em imagens de média resoluçãoonde os traços do rosto nem sempre são visíveis, o uso da 
or de pele torna-se fundamental. Existe uma grande abundân
ia de té
ni
as e abordagensque tratam a 
or da pele, os quais foram muito bem revisados em[Hjelmas and Low, 2001℄, [Yang et al., 2002℄ e [Vezhnevets et al., 2003℄.Neste trabalho, optou-se por um usar um método que expli
itamente de�nea distribuição de 
or pele através de um 
onjunto de regras. As prin
ipaisvantagens que motivaram a es
olha desta abordagem foram a simpli
idade, rápidaimplementação e por apresentarem bons resultados. Entre os métodos existentes,o es
olhido foi o modelo de [N. A. Abdul Rahim, 2006℄, que utiliza informaçãoadi
ional ao padrão RGB, vinda dos sub-espaços de 
ores HSV e YCbCr, des
ritosna Seção 2.1.4.Conforme os autores, no espaço RGB a região de 
or de pele não é bemdistinta em todos os 3 
anais, 
omo pode ser vista pela simples observação de umhistograma. No espaço HSV, o 
anal H (Hue) mostra uma signi�
ante dis
riminaçãode regiões de pele. Os 
anais Cb e Cr possuem 
rominân
ia similar para regiõesde pele, e variando os valores de intensidade de Y (luminân
ia), não há alteraçãona distribuição de 
or de pele nestes sub-espaços. Assim, a luminân
ia meramente
ara
teriza o brilho de um valor de 
rominân
ia. Conforme [Phung et al., 2002℄,estes valores apresentam boa representação para todas as raças humanas.Alguns testes foram feitos em fa
es de diferentes tonalidades para validara apli
abilidade do modelo es
olhido para esta dissertação. Alguns resultados



39destes experimentos podem ser vistos na Figura 3.6, sobre um 
onjunto de imagensen
ontradas na internet. No trabalho original, os autores ainda utilizam operaçõesmorfológi
as para preen
her os bura
os na fa
e dete
tada, o que não se mostroune
essário para a dete
ção de orientação proposta neste trabalho. O algoritmo dedete
ção de pixels da pele foi avaliado quadros de vídeo da 
âmera protótipo usadosnessa dissertação, 
onforme ilustrado na Figura 3.7, indi
ando a validade do modeloes
olhido para dete
ção de pele.

Figura 3.6 � Dete
ção de pele em diferentes tonalidades.Para o espaço RGB, foram utilizadas as mesmas regras de [Kova
 et al., 2003℄da Equação (2.4) para a 
or de pele sob luz do dia uniforme. Para luz do dia lateralou sob a luz de um �ash a equação utilizada é
R > 220 e G > 210 e B > 170 e
|R − G| = 15 e R > B e G > B. (3.10)Assim, a Regra A na dete
ção de pixels da pele é de�nida 
omo Equação(2.4) ∪Equação(3.10), ou seja, basta que uma delas o
orra.Já para o espaço CbCr, foram 
onstruídos os seguintes planos (Regra B)baseados na sua distribuição no espaço 2D.

Cr ≥ 1.5862Cb + 20 e
Cr ≤ 0.3448Cb + 76.2069 e
Cr ≤ −4.5652Cb + 234.5652 e
Cr ≥ −1.15Cb + 301.75 e
Cr ≥ −2.2857Cb + 432.85 (3.11)



40No espaço HSV, foram de�nidos dois limites de 
orte 
omo sendo a Regra C:
H < 25 ou H > 230 (3.12)Dadas essas regras, um pixel é 
lassi�
ado 
omo pele se satisfazer RegraA ∩ Regra B ∩ Regra C, ou seja, se satis�zer simultaneamente as trêsregras [N. A. Abdul Rahim, 2006℄.

Figura 3.7 � Dete
ção de pele em um vídeo da 
âmera protótipo3.5.2.2 Orientações da fa
ePara 
ada amostra da fa
e, é 
onstruído um vetor que é a serializaçãoda imagem, 
ujos elementos podem assumir valores no 
onjunto {1, 0,−1},representando pele (1), fundo (0) e não-pele (-1). A idéia bási
a é 
omparar ovetor de amostras de uma imagem de teste 
om outras previamente 
lassi�
adas emdiferentes orientações, medindo a similaridade entre elas. O método proposto podeser dividido aqui em duas etapas: aprendizagem e 
lassi�
ação.Na etapa de aprendizagem, são gerados vetores protótipos τi, para i = 1, .., 8,que representam 
ada uma das 8 possíveis orientação da 
abeça: Sul (S), Sudoeste(SO), Oeste (O), Noroeste (NO), Norte (N), Nordeste (NE), Leste (L) e Sudeste(SE). A Figura 3.8 mostra essas orientações, assim 
omo exemplos de padrões depele obtidos para 
ada orientação da fa
e. Cada imagem j da base de treinamento é
lassi�
ada manualmente em uma das 8 
lasses i, e a más
ara da 
abeça é per
orrida(de 
ima para baixo, esquerda para direita), gerando um vetor τ
j
i 
uja posição podeser 1 (pele), 0 (fundo) ou -1 (não-pele). O vetor protótipo τi da 
lasse i é então obtido
omo sendo a média (na variável j) de todos os vetores τ

j
i que foram manualmenteassinalados à 
lasse i no período de treinamento.Na etapa de teste, um vetor de fa
es νf é extraído da mesma maneira que noperíodo de treinamento, e sua 
oerên
ia 
om 
ada vetor protótipo τi é avaliada.Embora diferentes métri
as de similaridade possam ser utilizadas, a 
orrelação
ruzada mostrou bons resultados para dis
riminar diferentes orientações. Assim,
oerên
ia ini
ial ϑi entre o vetor de teste νf e o protótipo de 
ada 
lasse τi é dada
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Figura 3.8 � Orientações possíveisS, SO, O, NO, N, NE, L e SE, respe
tivamente.por

ϑi =
νT

f τi

‖νf‖‖τi‖
. (3.13)Por �m, utiliza-se uma função soft-max [Andrew, 1999℄ para poten
ializar asseparabilidade entre as 
lasses, através de um 
oe�
iente de temperatura t. Quantomenor o valor de t, maior a poten
ialização das diferenças (o valor t = 0.1 foiutilizado neste trabalho, determinado empiri
amente). A equação que 
al
ula ovetor de probabilidades pela fa
e of

i utilizando soft-max é de�nido 
omo
of

i =
exp

(

−
(

1 − ϑi

t

))

8
∑

j=1

exp

(

−

(

1 −
ϑj

t

))

. (3.14)
3.5.3 Estimativa de orientação instantâneaA estimativa instantânea da orientação da atenção oi é dada pela 
ombinaçãodas probabilidades das orientações pela movimentação om

i e pela fa
e of
i . A
ombinação dessas probabilidade é dada pela multipli
ação marginal dos valoresde 
ada vetor, 
onforme a Equação (3.15), normalizando os produtos de modo quea soma dos valores de pertinên
ia seja unitário. Assim, a orientação instantânea
onjunta oi pode ser interpretada 
omo a probabilidade de uma pessoa possuirorientação na direção do vetor mb

i , usando tanto a informação de movimento quantoorientação da fa
e.Salienta-se que, se todos os valores de om
i forem pare
idos, oi tende a serigual a of

i . Se todos os valores de of
i forem pare
idos, oi tende a ser igual a om

i .Quando a pessoa está parada (ou 
om pou
o movimento), as orientações 
om basena movimentação são aproximadamente equiprováveis, ou seja, os valores de om
i sãopare
idos. Assim, a orientação da atenção será dada pela orientação da fa
e.
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oi =

om
i of

i
8
∑

j=1

om
j of

j

(3.15)3.5.3.1 Traço das probabilidadesAté aqui foi des
rita a dete
ção da direção da atenção da pessoa 
om base nomovimento e na orientação da 
abeça em um dado instante. Deste pro
esso resultaum vetor o(t) = ((o1(t), o2(t)), ..., ok(t)), k = 8 que representa a probabilidade de
ada orientação em 
ada instante de tempo t.Considerando que o fo
o de atenção tende a persistir temporalmente, e 
omo objetivo de evitar variações brus
as na dete
ção do fo
o de atenção, optou-se porestimar a direção da atenção da pessoa a partir do históri
o re
ente das dete
çõesdo sistema. Deste pro
esso resulta um vetor de probabilidades ō(t) que representaa estimativa do fo
o de atenção a partir de su
essivas dete
ções de movimentação eorientação da 
abeça, forne
endo assim uma aproximação mais robusta da atençãoda pessoa. Neste trabalho, o vetor ō é referido 
omo traço das probabilidades dofo
o de atenção.Antes do sistema pro
essar qualquer imagem, o traço das probabilidades éini
ializado 
omo uma distribuição equiprovável (ōi(0) = 1
8
), representando o não
onhe
imento do fo
o de atenção. Ao passo que o sistema pro
essa quadros do vídeoe 
al
ula as probabilidades instantâneas o(t), o traço das probabilidades é atualizado
onforme

ōi(t) =
oi(t)(ōi(t − 1))α

8
∑

j=1

oj(t)(ōj(t − 1))α

, (3.16)onde α > 0 é um 
oe�
iente de memória. Se α ≈ 0, a observação atual 
arrega umpeso maior 
om relação à 
oerên
ia temporal. Se α igual a 1, 
onsidera-se igualmentetodas as observações passadas, in
luindo a atual. Neste trabalho, o valor de memória
α foi de�nido empiri
amente 
omo 0.5.Com base no traço das probabilidades do fo
o de atenção, a direção da atençãoinstantânea ω(t) é expressa em função dos vetores unitários de orientação mb

i atravésde
ω(t) = mb

j, onde j = argmax
i

ōi (3.17)
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Capítulo 4Resultados ExperimentaisEsta seção apresenta a validação do método proposto, assim 
omo osexperimentos realizados nessa dissertação.4.1 Ambiente de exe
uçãoPara a avaliação do método proposto nesta dissertação, foi implementadoum protótipo em Matlab R2006a. Todos os experimentos foram exe
utados emNotebook HP Intel Celeron M 1.73 GHz, 512 MB RAM. Os vídeos usados pelaapli
ação foram gravados em uma sala 
om luz ambiente 
ontrolada na Universidadedo Vale do Rio dos Sinos utilizando uma web
am Logite
h. 10 vídeos 
oloridos de10 diferentes pessoas foram obtidos a 14 FPS 
om a resolução de 320 × 240 pixels,totalizando mais de 10.000 imagens entre posições válidas e imagens utilizadas parao treinamento do plano de fundo da 
ena.Tabela 4.1 � Tabela de amostras usadas na aprendizagem das posiçõesPosição Número de ImagensNorte 150Nordeste 182Leste 143Sudeste 176Sul 155Sudoeste 199Oeste 123Noroeste 116Conforme des
rito na Seção 3.5.2.2, o método ne
essita de um período deaprendizagem (dos vetores de orientação 
om base em pixels 
or de pele dete
tadosna fa
e) antes de exe
utar propriamente. Na etapa de aprendizagem foi utilizadoum sub
onjunto de imagens do total de imagens adquiridas, 
onforme sumarizadona Tabela 4.1. Salienta-se que 
ada vídeo tem entre aproximadamente de 50 a 200



44imagens de 
ada posição, e então o número de amostras para 
ada orientação élevemente diferente.4.1.1 Análise VisualPara fa
ilitar a visualização das orientações dete
tadas, são apresentados 5
onjuntos de vetores, um para 
ada tipo de orientação analisada pelo métodoproposto. Os vetores são representados 
om base nos pontos 
ardeais e 
olaterais(ver Figura 4.1), sendo possível representar as 8 posições des
ritas na seção 3.5.2.2.A magnitude de 
ada uma das oito orientações é dada pelo respe
tivo valor deprobabilidade, 
onforme o seguinte padrão de 
ores:
• amarelo: om

i , estimativa de orientação pela movimentação;
• verde: of

i , estimativa de orientação pela fa
e;
• 
iano: oi, estimativa instantânea da orientação;
• azul: ōi, traço de probabilidades;Além disso, o vetor vermelho isolado representa a orientação �nal instantânea ω.

Figura 4.1 � Vetor des
ritivo das posições
4.2 ResultadosA Tabela 4.2 mostra a probabilidade de 
ada uma das 8 posições em umquadro (ilustrado na Figura 4.2(a)) da seqüên
ia de imagens, para 
ada umdos tipos de posição analisada. O valor em destaque na tabela é a orientação�nal ω, estimada pelo método proposto. Como é possível veri�
ar, a saída dométodo indi
ou 
orretamente a posição Leste. O quadro no vídeo representa ummomento em que a pessoa está 
aminhando na 
ena, sendo possível ver que pelaanálise da movimentação, a posição Nordeste 
omo segunda maior probabilidade.Nesse exemplo, a informação da fa
e re
ebe menor peso do que a informação demovimentação, mas mesmo assim a tabela mostra que orientação Leste também



45foi estimada pelo método proposto. A quarta 
oluna na tabela mostra o valor deorientação instantânea, desta
ado pela função soft-max, ressaltando a posição Leste
omo preferida.Tabela 4.2 � Tabela de probabilidades para 
ada orientação em um instante i

o
m
i o

f
i oi ōiL 0.4187 0.1676 0.5516 0.6731SE 0.0862 0.1559 0.1056 0.0903S 0.0036 0.1424 0.0040 0.0019SO 0.0000 0.1263 0.0000 0.0000O 0.0000 0.1146 0.0000 0.0000NO 0.0031 0.1138 0.0028 0.0005N 0.0800 0.0928 0.0583 0.0257NE 0.4084 0.0865 0.2777 0.2084A Figura 4.2 ilustra o resultado da dete
ção da orientação para uma seqüên
iade um mesmo vídeo através do método proposto nesta dissertação. Na Figura 4.2(a)per
ebe-se que a pessoa está entrando na 
ena, tendo 
omo orientação a posiçãoLeste. Aqui é possível notar que o vetor da fa
e re
ebe pou
o peso no 
ál
ulo, umavez que o movimento já forne
e uma boa estimativa do objetivo ou fo
o de atençãodessa pessoa. Nas Figuras 4.2(b)-(h), a pessoa está 
om pou
a movimentação na
ena, realizando basi
amente movimentos de tron
o.Na Figura 4.3 podemos ver a identi�
ação da orientação em diferentes quadrosdo vídeo, para diferentes pessoas. Na Figura 4.3(a), a pessoa está 
aminhando na
ena para o Leste, sendo 
orretamente identi�
ada pelo sistema. Na Figura 4.3(b),
omo pode ser visto pelo vetor amarelo de movimentação, a pessoa está paradana 
ena. Nesse 
aso o sistema 
onsiderou a fa
e 
om maior peso para identi�
ar
orretamente a orientação Sudoeste. Já as Figuras 4.3(
),(d) e (h) mostram pessoasna direção Noroeste, Sul e Oeste respe
tivamente, 
orretamente identi�
adas. Aanálise do vetor amarelo na Figura 4.3(e) indi
a que a pessoa está 
aminhandona 
ena. Nesse 
aso o vetor resultante pesou para a direção do movimento. NaFigura 4.3(f), a pessoa está de 
ostas para a 
âmera, mas a 
abeça está levementedire
ionada para a posição Noroeste, identi�
ada pela dete
ção da fa
e por 
or dapele. Já o exemplo ilustrado na Figura 4.3(g) pode ser 
onsiderado um erro. Pelomenos no exato instante de 
aptura do quadro em questão, o rosto da pessoa estálevemente in
linado para a esquerda gerando uma sombra sobre a própria pele, sendoum ponto problemáti
o para o identi�
ador de 
or da pele.4.3 Métri
as de AnáliseOs resultados da 
lassi�
ação foram avaliados quantitativamente através daanálise da matriz de 
onfusão. Os valores exatos de orientação (ground truth) foram
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(a) (b) (
)
(d) (e) (f)

(g) (h)Figura 4.2 � Resultados para uma seqüên
ia de imagens



47

(a) (b) (
)
(d) (e) (f)

(g) (h)Figura 4.3 � Outros resultados de dete
ção de orientação



48obtidos manualmente, e então pode haver 
onfusão entre duas 
lasses adja
entes(por exemplo, S e SE). A Tabela 4.3 mostra nas linhas a orientação que deveriater o
orrido e nas 
olunas a informação retornada pelo método proposto (empor
entagem de 
lassi�
ação em 
ada uma das 
lasses). Per
ebe-se que em todasas orientações, a maioria das amostras (> 70%) foi 
lassi�
ada 
orretamente ou emuma orientação adja
ente. Considera-se que o pior resultado o
orreu nas amostrasda 
lasse SO, onde aproximadamente 24% dos valores foi erroneamente 
lassi�
ado
omo perten
ente à 
lasse L.Tabela 4.3 � Matriz de 
onfusão(%) para as imagens de validação- L SE S SO O NO N NEL 95,35 4,65 0 0 0 0 0 0SE 21,05 60,52 14,47 0 1,32 2,64 0 0S 23,63 5,45 69,09 1,83 0 0 0 0SO 24,12 2,51 10,55 42,21 20,10 0,51 0 0O 4,06 0 1,62 17,07 65,04 7,31 1,65 3,25NO 0 4,31 6,03 11,20 23,27 45,69 9,50 0N 0 0 0 0 0 26,53 71,43 2,04NE 0 0 0 0 0 0 100 0
4.3.1 Problemas en
ontradosEsta seção tem por objetivo levantar os problemas en
ontrados, para quesoluções sejam propostas e estudadas futuramente.Após a 
aptura e análise de diversos vídeos 
om diferentes pessoas, observou-se que para alguns quadros do mesmo vídeo o objeto dete
tado de tra
king nãofoi satisfatório. Como foi des
rito neste trabalho, o sistema possui um algoritmopara re�namento da 
abeça baseado no bounding-box do objeto dete
tado, logo,este pre
isa fun
ionar 
orretamente. Como pode ser visto na Figura 4.4, em umadeterminada imagem da seqüên
ia de imagens o blob que representa o objeto foipartido ao meio, o
asionando uma falsa informação do tamanho dos limites dapessoa. Este tipo de problema não está rela
ionado ao método proposto nestadissertação, mas sim na 
amada mais inferior da arquitetura, que é responsávelpela dete
ção e rastreamento da pessoa na 
ena de vídeo. As imagens da Figura 4.2mostram que quando a informação do objeto é 
orreta, o re�namento da região da
abeça também fun
iona de maneira 
orreta.Outros problemas vistos não foram tratados nesse trabalho, 
omo a questão depessoas 
are
as e 
om 
ores de pele fora do padrão, por exemplo. Para estes tipos depessoa, o padrão gerado pelo dete
tor de pele é prati
amente igual ao padrão geradopara uma pessoa de frente (no 
aso de 
are
as), ou a dete
ção de pele pode falhar(pessoas 
om 
or de pele muito fora do padrão). Apesar de muitos autores terem
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(a) (b)Figura 4.4 � Problema 
om os limites do objeto dete
tadomotivado o uso de dete
ção da 
or da pele, muitos deles não tratam situações 
omopessoas de 
ostas para a 
âmera, por exemplo. Por outro lado, pessoas de ó
ulos e/ou
om barba também são poten
iais fontes de problemas, pois in�uen
iam na dete
çãode pixels da pele. Entretanto, alguns resultados preliminares, 
omo os ilustrados nasFiguras 4.3(d)-(e), indi
am que o método proposto pode ter resultados satisfatóriosnessas situações.Outro problema identi�
ado é ilustrado na Figura 4.3(g), onde o algoritmode estimativa pela fa
e não identi�
ou o padrão 
orreto devido à sombra geradapela in
linação do rosto. Questões 
omo essas, assim 
omo o problema 
itado noparágrafo anterior 
ertamente mere
em atenção futuramente na 
ontinuação daspesquisas após esta dissertação.
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Capítulo 5Con
lusõesEsta dissertação apresentou um novo método para a determinação daorientação global de uma pessoa em uma seqüên
ia de vídeo. ' Foi apresentada umaabordagem estatísti
a baseada na 
orrelação 
ruzada de padrões de pele da fa
e deum quadro atual 
om padrões previamente aprendidos em uma etapa anterior detreinamento. Através da junção da informação de orientação forne
ida pela fa
e epelo movimento das pessoas, o método proposto mostrou resultados satisfatórios.Com a arquitetura es
olhida para validar este trabalho, pode-se 
on
luir que ométodo proposto é viável, porém �
ou 
laro que alguns 
asos de falhas na obtençãoda pessoa na 
ena podem ser bastante prejudi
iais para o fun
ionamento do sistema.A análise da matriz de 
onfusão gerada mostrou que a maior parte dos errosde 
lassi�
ação o
orrem entre orientações adja
entes, 
omo por exemplo, na tro
ade uma posição Oeste para uma Sudoeste. Este fato não é um problema grave, poispode-se pensar em uma posição intermediária para esses 
asos 
omo sendo a médiaentre as duas posições 
om maior probabilidade. É importante dizer que o sistemaapresentado utilizada apenas 8 posições possíveis de a
ordo 
om os pontos 
ardeaise 
olaterais, separadas assim por um ângulo de 45 graus.Um fator importante que pre
isa ser investigado e que está listado na seção aseguir é a questão de pessoas 
om barba, 
are
as ou que fazem uso de a
essórios 
omoó
ulos, por exemplo. Um problema que ini
ialmente havia 
ausado preo
upação paraesta dissertação era 
omo dete
tar tons de pele es
uros, mas em teoria o modelo dedete
ção de 
or de pele deve fun
ionar nestes 
asos também, 
omo indi
ado naFigura 3.6. Entretanto, nenhuma pessoa 
om tom de pele mais es
ura foi avaliadanos testes de orientação, sendo ne
essária uma validação mais profunda.Por �m, resta dizer que o protótipo implementado em Matlab foi defundamental importân
ia para uma análise visual das orientações. Para pesquisasfuturas, têm-se então uma apli
ação modular, sendo fa
ilmente possível a utilizaçãode outras té
ni
as e métodos para melhorias futuras.



515.1 Trabalhos FuturosEsta seção visa motivar tópi
os de pesquisa para trabalhos futuros rela
ionadasà esta dissertação.
• Análise de outros métodos para dete
ção de 
or de pele, alguns deles jáapresentados 
omo trabalhos rela
ionados nesta dissertação;
• Implementação do dete
tor dos padrões de pele 
om redes neurais;
• Estudo de outras té
ni
as para dete
tar a orientação da fa
e que não sejambaseados na 
or da pele, bus
ando solu
ionar problemas de pessoa inteiramente
are
as.
• Estudo mais aprofundado sobre o desempenho do método proposto apli
ado apessoas 
om bigodes, barba ou outros aparatos 
omo ó
ulos es
uros que podemin�uen
iar na obtenção dos padrões por 
or da pele;
• Avaliar o sistema em ambientes externos ou iluminação variável;
• Avaliar a possibilidade de dete
ção de múltiplas pessoas na 
ena;
• Tornar o sistema tempo-real, através de implementação em uma linguagem
ompilada.Pretende-se enviar um trabalho rela
ionado 
om esta dissertação à 
onferên
iaICPR - International Conferen
e on Pattern Re
ognition.
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