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Resumo

O crescente uso de cameras de circuito fechado de televisao permite que a
atividade humana fique sob constante monitoramento. Adquirir informacao sobre
essas pessoas em uma seqiiéncia de video é de fundamental importancia para diversas
areas como seguranca, publicidade entre outras. Entre os fatores a serem analisados,
a direcao de observacao da pessoa é a que fornece o melhor indicativo de sua intencao
ou objetivo. Apesar de existirem trabalhos com o intuito de detectar a orientacao,
muitos sistemas usam apenas imagens de alta qualidade e captura com a pessoa
proxima da camera, usando tracos da face com olhos e boca. Em imagens de mais
baixa resolucao, a face é representada por apenas alguns pixels, e a informacao
geométrica é comprometida.

Esta dissertacao apresenta um novo método para determinar a orientagao
global de uma pessoa em uma seqiiéncia de video. O método consiste em uma
abordagem estatistica baseada na correlacao cruzada de padroes de pele da face
de um quadro atual com padroes previamente aprendidos em uma etapa anterior
de treinamento. O sistema proposto combina a informacao de movimentacao a
orientacao fornecida pela face, gerando assim uma orientagao global mais robusta. O
sistema discretiza a informacao de orientacao em oito diferentes orientacoes baseadas
na rosa dos ventos. A fim de demonstrar a validade do método, é apresentado ainda
um protoétipo do método proposto sendo executado sobre uma seqiiéncia de video,
com pessoas em posicoes variadas gravadas exclusivamente para este trabalho. O

método foi avaliado quantitativamente utilizando matrizes de confusao.

Palavras-chave: Foco de atencao, Deteccao de orientagao de pessoas, Estimativa

de cabeca e postura, Rastreamento de pessoas, Processamento de imagens.



TITLE: “A METHOD FOR DETECTING PEOPLE ORIENTATION IN VIDEO
SEQUENCES”

Abstract

The increasing use of CCTV systems set the monitoring of human activity to
higher levels. Such monitoring has several applications, ranging from surveillance to
publicity, among others. One important aspect to analise in such video sequences
is the focus of attention, which is closely related to the orientation of the person
in the scene. Despite the existence of some works to detect the focus of attention
(orientation), most of them are focused on higher resolution images, and explore
geometrical features of the face. However, this task is more complex for lower
resolution images, in which the face is captured with only a few pixels, and
geometrical features are not salient.

This work presents a new method to determine the orientation of people
monitored by a video camera. The proposed approach is based on cross-correlations
between orientation templates of the face using skin color detection, combined with
an estimate of orientation based on displacement vectors obtained with tracking
algorithms. The possible orientation vectors are discretized into eight directions. A
prototype of the proposed model was tested in an indoor video sequence, and results

were quantitatively evaluated using confusion matrices.

Keywords: Gaze Detection, Head and Pose Estimation, People Tracking, Image

Processing.
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Capitulo 1

Introducao

O olhar humano exerce um papel fundamental na comunicacao, por exemplo,
fornecendo dicas do interesse e intencao das pessoas. Com o uso cada vez maior de
circuitos fechados de TV, onde a atividade humana esta sob constante observacao,
determinar para onde uma pessoa estd olhando tornou-se um dos principais
indicativos para um observador entender o que estd ocorrendo na cena. Aplicagoes
que fazem uso deste tipo de tecnologia sao varias, como sistemas de vigilancia,
eventos esportivos ou até mesmo por empresas de publicidade que pretendem
monitorar o comportamento de pessoas em frente a um outdoor. Recentemente,
sistemas de monitoramento para o reconhecimento da atividade humana tornaram-se
area de muito interesse para pesquisas em visao computacional, sendo classificados
como — sistemas inteligentes de monitoramento por video. Além disso, analisar

2

o olhar humano a partir de sistemas deste tipo é um grande desafio, devido a

perspectiva de visao da camera e tipo de imagem obtida [Buccolieri et al., 2005].

Conforme |[Voit et al., 2007, o uso de equipamentos instalados em pessoas

que participam da cena é proibitivo em cenérios da vida real. Por esse motivo,
um dos grandes desafios em sistemas que pretendem analisar o comportamento
humano é como lidar com as caracteristicas do ambiente em questao. Podemos notar
uma grande variedade de sistemas com o propoésito de controlar grandes ambientes
externos com muita populagao (ex. estadios de futebol e estacionamentos), outros
construidos para ambientes internos com poucas pessoas (ex. salas de aula e
laboratorios) e ainda sistemas que visam monitorar apenas uma pessoa frente a
um objeto (ex. antncios publicitarios). Em todos esses cenérios, notamos diferentes
configuragoes de posicionamento e qualidade da camera, que influenciam na imagem
final capturada. Ainda, alguns casos sao controlados, sem variacao na luz ambiente,
o que nao ¢é verdade para ambientes externos, por exemplo.

Entretanto, a maior parte dos sistemas mencionados acima visa apenas
detectar e rastrear a pessoa na cena, ou seja, o tracking. Isso significa

que determinar o olhar de uma pessoa em imagens de seguranca é um
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problema desafiador que vinha recebendo pouca ou nenhuma atencao nos tltimos

anos |[Robertson and Reid, 2006a], mas mesmo assim podemos ver alguns trabalhos

preliminares sobre este problema especifico como [Robertson et al., 2005]. Ainda, o

problema de como detectar para onde uma pessoa esta olhando em imagens de baixa
resolucao e onde a camera nao é frontal tem sido tema de pesquisas recentes. Esse
fato mostra que algumas técnicas tradicionais de processamento de imagens para
deteccao do olhar de uma pessoa nao sao aplicaveis para cameras de vigilancia, o
que impulsiona cada vez mais os pesquisadores a investigarem novos métodos para

realizar esta tarefa.

1.1 Motivacao

Analisar o olhar de uma pessoa significa desenvolver um sistema capaz de
analisar o movimento de seus olhos. Em visao computacional esta tarefa é possivel
assumindo a disponibilidade de imagens de alta resolucao. Entretanto, este nao
¢ o tipo de imagem utilizada quando se pretende monitorar pessoas em grandes
ambientes. Exemplos sao as cameras de vigilancia encontradas em shopping centers,
eventos esportivos ou até mesmo por agéncias de publicidade querendo avaliar se as
pessoas estao prestando atencao em um determinado antincio ou cartaz exposto ao

publico. Além disso, do ponto de vista psicologico, o olhar esta diretamente ligado

a orientacao da cabecga |Langton et al., 2000]. Seres humanos usam trés fatores

para determinar o olhar de outra pessoa: primeiro a direcao dos olhos, segundo
a orientacao da cabeca e terceiro a orientacao dos ombros. Os olhos recebem
prioridade, mas a direcao geral do olhar é estimada baseada na relacao dos trés
fatores. Assim, quando o olhar nao pode ser medido a partir dos olhos, ele ainda
pode ser estimado pela posicao da cabeca. Isto é o que pode ser feito quando se
estd tratando imagens de baixa resolucao, onde os olhos nao sao suficientemente
visiveis [Ba, 2007]. Além disso, quando uma pessoa foca sua atencao em um
determinado ponto da cena, ela tende a alinhar seu corpo, cabeca e olhos por
questoes de conforto.

Dentre os trabalhos existentes para deteccao do olhar humano, a maioria

trabalha com a extracao de tracos do rosto como olhos e boca, para obter uma idéia

de onde a pessoa estda olhando como |Zhu and Yang, 2002, [Viola and Jones, 2001

\Lienhart and Maydt, 2002|. Como ja mencionado, as imagens obtidas pela camera

precisam ser de alta qualidade para que isso seja possivel, pois as caracteristicas
da face precisam estar bem definidas. Além disso, muitos dos métodos existentes
assumem uma camera frontal e nao contemplam grandes variagoes de movimentos
da cabeca. Outro fator interessante é que nesse tipo de imagem a cabeca

ocupa praticamente toda a imagem, ou seja, nao possui interferéncias de objetos
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do fundo da cena. Esses métodos sao normalmente usados em sistemas de

interacao homem-computador, com comprovada funcionalidade em robética, por

exemplo [Chella et al., 2005] e [Sakaue et al., 2006]. Porém, esse nao é o tipo de

imagem que serd tratada nesse trabalho e, portanto, um método precisa ser proposto

para a deteccao do foco do olhar humano.

Figura 1.1 — (a) Deteccao facial utilizando caracteristicas da face para imagens de
perto e camera frontal [Lienhart and Maydt, 2002]. (b) Imagem capturada com
camera de vigilancia, onde os tracos da face nao sao visiveis devido a imagem de

longa distancia e com baixa qualidade

Na Figura [LTIb), vemos uma pessoa caminhando na cena, mas qual sua
intencao ou objetivo? Perguntas como estas podem ser respondidas através da
analise do movimento desta pessoa, e conseqiientemente analisando um possivel
comportamento. Ainda, é preciso ter a mesma resposta se a pessoa estiver parada
na cena, observando algum objeto, por exemplo. Imagine que uma empresa de
publicidade posicionou a camera no topo de um outdoor e necessita verificar se
pedestres estao prestando atencao neste aniincio. Em casos como este, onde a pessoa
estd parada, faz-se uso da postura da cabeca. Como mencionado anteriormente,
a orientacao da cabeca fornece uma excelente indicativa do foco de atencao
desta pessoa. Desta forma, determinar a orientacao da cabeca é de fundamental
importancia neste tipo de aplicacao.

Entre fatores que contribuem para uma estimativa do foco de atencao de uma

pessoa, destacam-se os seguintes:

* Deslocamento na cena: através do tracking, pode ser feita uma anélise quadro a
quadro da cena e analisar o quanto uma pessoa moveu-se na cena. Desta forma,
obtém-se um vetor deslocamento que serve como indicativo da orientacao da

pessoa, ou seja, onde ela estava e para onde estd indo. Na verdade, alguns

trabalhos como |[Morellas et al., 2003| e |Grimson et al., 1998| determinam a

orientacao apenas pelo vetor deslocamento.

e Posicao da cabeca: um outro fator que merece bastante atencao

¢ a posicao/orientagdo da cabeca. Estudos do comportamento
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humano |[Zhao et al., 2002, [Hu et al., 2005| [Smith et al., 2006a),

\Odobez and Ba, 2007| comprovaram que a posi¢ao ou postura da cabega é um

indicativo de onde a pessoa esta olhando, ou ainda, qual seu foco de atencao.

Em imagens de baixa qualidade, em que o tamanho da cabeca obtida gira

em torno de 20 a 40 pizels |[Robertson and Reid, 2006a] e tracos do rosto nao

sao facilmente visiveis, a postura da cabeca é um excelente indicativo para se

determinar a orientacao da pessoa.

* Postura do  corpo: existem  autores |[Buccolieri et al., 2005,

ISpagnolo et al., 2003, |[Rosales and Sclaroff, 2000] que analisam o corpo

inteiro da pessoa a fim de se obter uma postura que caracterize uma acao ou
comportamento. Como citado anteriormente por [Ba, 2007], a postura dos

ombros, por exemplo, é um indicativo da orientagao da pessoa.

A idéia de criar um método que possa combinar pelo menos dois dos itens

acima parece ser promissor. O trabalho de [Robertson and Reid, 2006a] é um

bom exemplo disso, no qual o autor considera a direcao do movimento e a postura
da cabega. A Secao apresenta mais detalhadamente este e outros trabalhos
relacionados, que de alguma forma comprovam o interesse de pesquisas recentes
com esse tipo de abordagem. O fato de poder contribuir nessa area, investigando e
fornecendo novos métodos ou até mesmo técnicas para definir a orientacao de uma
pessoa em video, certamente é um incentivo para este trabalho. Assim, espera-se
que os resultados obtidos nesse trabalho sirvam de entrada para futuras pesquisas

relacionadas com este tema.

1.2 Objetivos e Contribuicao

Um dos principais objetivos deste trabalho é estudar e desenvolver métodos
para detectar a direcao de orientacao de pessoas em seqiiéncias de video.
Como sera discutido na Secao R.I.4] algoritmos consagrados de deteccao facial
nao sao totalmente apliciveis ao tipo de imagens em estudo neste trabalho,
portanto, novos métodos precisam ser propostos. Junta-se a isso o fato
de que pessoas estao cada vez mais sob constante monitoramento através de
cameras de vigilancia, além do crescente ntmero de artigos publicados sobre
esse assunto como |Ba and Odobez, 2006, Xie and Lin, 2007, [Voit et al., 2007

Pflugfelder and Bischof, 2007]. Esse fato certamente é um dos motivadores para esta

dissertacao. Ainda, faz parte deste estudo uma revisao dos principais trabalhos sobre
deteccao de orientacao, técnicas existentes e problemas que precisam ser enfrentados.
Como principal resultado deste estudo, esta dissertacao apresenta um método

para deteccao da orientacao de pessoas em seqiiéncias de video, abordando
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o fato das imagens capturadas serem semelhantes as imagens de cameras
de vigilancia tradicionalmente usadas em monitoramento de estabelecimentos
comerciais. Sistemas tradicionais usam abordagens analiticas, onde o olhar humano
é determinado pelas caracteristicas da face da pessoa. O grande problema é que estes
métodos requerem imagens de alta resolucao e cameras frontais, ou seja, existe um
trade-off entre a exatidao e resolucao da imagem em abordagens analiticas. Porém,
esse tipo de imagem é muito diferente das que serao vistas nesse trabalho, ja que em
quase 100% dos casos torna-se impossivel achar caracteristicas no rosto das pessoas
usando cameras de vigilancia.

A solucao proposta emprega algumas técnicas conhecidas e trabalhos
recentes promissores de processamento de imagens e visao computacional como

auxilio nas etapas de deteccaio e rastreamento de pessoas na cena, por

exemplo [Jacques et al., 2005| e [Cezar Silveira Jacques et al., 2006]. Pretendeu-

se tratar a questao de pessoas paradas na cena, onde a estimativa baseada na
movimentagao torna-se invélida e as tinicas informacoes presentes sao posturas do
corpo e cabeca. Muitos métodos estimam a direcao da orientagao baseando-se apenas
na informacao provida pelo tracking, que tendem a apresentar sérios problemas
quando quando uma pessoa para na cena e gira seu corpo/cabeca sem se mover.
Outro objetivo deste trabalho é a implementacao de um prototipo em
Matlab para a validagdo do método proposto. Através de seqiiéncias de
video gravadas com diferentes pessoas, pretende-se ainda mostrar a aplicabilidade,
problemas encontrados e motivar os trabalhos futuros. A avaliacao, por sua vez, seréa
composta principalmente por métricas quantitativas que permitam medir o grau de

acerto nas classificacoes de orientacao das pessoas na cena.

1.3 Metodologia

A seguinte metodologia foi aplicada para o desenvolvimento desta dissertacao:

* Revisao bibliografica relativa a solucoes para deteccao de orientacao de pessoas
em seqiiéncias de video, focando principalmente em trabalhos que nao fazem
uso de camera frontal e onde as imagens normalmente sao de baixa ou média

resolugao. Por exemplo: cameras de vigilancia;

* Definicao dos cenarios alvo e requisitos para a construcao de um sistema de

deteccao de orientacao que respeitasse os aspectos do item acima;

e Escolha das técnicas a serem utilizados em cada etapa do desenvolvimento
deste trabalho;

* Definicao e formulacao matemética do método proposto: descricao da

arquitetura e de seus principais componentes;
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* Implementacao de um prototipo em Matlab a ser executado em um ambiente

de simulacao;
* Execucao e avaliacao dos experimentos para validagao do modelo proposto;

e Anaélise da contribuicao do método e proposta de possiveis areas de atuacao

para trabalhos futuros.

1.4 Organizacao da Dissertagao

O restante deste documento encontra-se organizado como segue. O Capitulo Pl
apresenta uma revisao bibliografica da &rea de processamento de imagens e visao
computacional voltadas para a deteccao de orientacao de pessoas em seqiiéncias
de video, discutindo ainda os trabalhos relacionados mais relevantes para esta
dissertacao. O Capitulo Bl descreve o método proposto, tratando desde os cenérios
alvo e técnicas usadas, até a formalizacao de cada etapa do método. No Capitulo [4],
sao apresentados aspectos de implementacao do método proposto, métricas usadas
para avaliacao e os resultados encontrados. Este capitulo inclui também exemplos
resultantes de um prototipo construido para mostrar o funcionamento do método.
Por fim, o Capitulo [ finaliza a dissertacao com consideragoes finais e uma proposta

de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Aspectos Gerais sobre Deteccao de

Orientacao

Este capitulo visa introduzir ao leitor os aspectos gerais sobre detecgao
de orientacao de pessoas em seqiiéncias de video, apresentando os principais
fundamentos e técnicas de processamentos de imagens e visao computacional
relacionadas com esse assunto. Desta forma, espera-se formar uma base tedrica
e conceitual para o entendimento deste trabalho. Primeiramente, serd apresentada
uma terminologia comum para a area. Na seqiiéncia, serao discutidas as principais
etapas de uma arquitetura genérica de deteccao de orientacao, focando nas utilizadas
nesta dissertacao. Por fim, sao apresentados trabalhos relacionados com o tema e

que formam a base do desenvolvimento do presente trabalho.

2.1 Fundamentos e Terminologias

2.1.1 Arquitetura genérica

Conforme [Hu et al., 2004], o framework de processamento de cenas dinamicas

inclui os seguintes estagios: modelagem do ambiente, deteccao do movimento,
classificacao de objetos em movimento, rastreamento, entendimento e descricao de
comportamentos, identificacao humana e fusao de dados de multiplas cameras.
Modelos de ambientes podem ser classificados em 2D — no plano da imagem,
ou em 3D — em coordenadas do mundo real. Quanto a camera, pode ser dinamica
ou estatica. Na etapa de deteccao ocorre a segmentacao e classificacao das regioes
correspondentes as pessoas em relacao ao resto da imagem. Nessa etapa eliminam-se
objetos que nao sao de interesse, como carros e prédios, por exemplo. Os processos
seguintes de tracking e entendimento do comportamento sao totalmente dependentes
disso. Essa etapa de classificacao pode nao ser necessaria em algumas aplicagoes

onde se sabe que os objetos em movimento tratam-se somente de pessoas.
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Em uma visao de alto nivel, a arquitetura genérica pode ser resumida nas

seguintes etapas, descritas na Figura 2.1l

Sequéncias
de imagens

h 4

Deteccdoe
rastreamento

h 4

Extracdo de
caracteristicas

v
Entendimento
da cena

Figura 2.1 — Arquitetura genérica de visao computacional para processamento de
cenas

* Seqiiéncia de imagens: Etapa inicial do sistema, onde é feita a captura de

video;

* Deteccao e rastreamento: Faz parte dessa etapa a deteccao e

acompanhamento dos objetos na cena, explicada mais detalhadamente abaixo;

 Extracao de caracteristicas: Nessa etapa os objetos sao processados a
fim de se eliminar os que nao sao de interesse da aplicacao, extraindo-se
caracteristicas apenas dos objetos alvo. Faz-se uso de técnicas de refinamento
para, por exemplo, calcular a altura, posi¢ao da cabeca de uma pessoa na cena

e calcular a cor de pele.

* Entendimento da cena: Uma vez tendo esses dados extraidos, cabe a cada
aplicacao determinar o significado dos dados obtidos na etapa anterior. A
analise da saida dessa etapa é que vai confirmar se o sistema esta funcionando
corretamente ou nao. No contexto desse trabalho, faz parte dessa etapa a

deteccao de orientacao propriamente dita.

O rastreamento de objetos em uma seqiiéncia de video, ou tracking, consiste
em determinar a posicao de cada objeto de interesse na cena ao longo do

tempo. H& uma grande variedade de algoritmos de acompanhamento de objetos

e pessoas existentes na literatura como |Wren et al., 1997 |Haritaoglu et al., 2000
\Pai et al., 2003 /Adam et al., 2006, Ramanan et al., 2007], e o desempenho de cada

técnica depende bastante do tipo de camera (posigio, estatica ou em movimento,

etc.) e as caracteristicas dos objetos a serem acompanhados. Um bom survey



20

para acompanhamento de objetos pode ser encontrado em [Yilmaz et al., 2006]. Em

particular, quando cameras estaticas sao empregadas (como no caso deste trabalho),
algoritmos de subtracdo (ou remocao) de fundo sdo normalmente utilizados para
detectar objetos em movimento.

Na subtracao de fundo, basicamente se obtém um modelo matemaético do fundo
da cena, e subtrai-se cada quadro do video desse modelo. Os pizels que possuem
uma diferenca significativa com relacao ao fundo da cena sao associados a objetos
em movimento (foreground) e os demais sao classificados como fundo da imagem
(background). As abordagens para subtraciao de fundo diferenciam-se umas das
outras pelo tipo de modelo usado para aproximar o fundo e pelas estratégias de
atualizacao do modelo (para adaptacao a mudangas de iluminagao, por exemplo).
Além disso, ha o problema gerado pela falsa identificacao de sombras como objetos
do foreground.

Ha diversas abordagens para o problema da remocao de fundo,
tais como  |Haritaoglu et al., 2000, |Wang et al., 2005b,  [Tian et al., 2005]

Jacques et al., 2005, |Cezar Silveira Jacques et al., 2006|, entre varias outras.

Neste trabalho, adotou-se o modelo adaptativo de background para seqiiéncias de

video monocromaéticas proposto em |Cezar Silveira Jacques et al., 2006], que inclui

deteccao de sombras e adaptacao a variacoes suaves de luminosidade. Ainda entre
os principais fatores que motivaram a escolha desse método estao o fato apresentar
uma boa relagao entre acuricia e tempo de execucao, além de disponibilidade do
codigo. A secao descreve o método mais detalhadamente, mas um resultado

pode ser visto na Figura 2.2

Figura 2.2 — Deteccao e rastreamento

Acima, quadros extraidos de uma seqiiéncia de video. Abaixo, objetos detectados
como foreground (preto) e pizels de sombra (azul)

Salienta-se ainda que existem diversas outras abordagens para os problemas

de remocao de fundo e acompanhamento de objetos, como os baseados em diferenca
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temporal [Yang et al., 2004] [Wang et al., 2005a] e fluxo 6tico |Lipton et al., 1998§].

Entretanto, a deteccao e o acompanhamento dos objetos nao sao os focos principais

deste trabalho, mas ferramentas utilizadas para a deteccao da orientacao das pessoas

em movimento capturadas por cameras estaticas.

2.1.2 Deteccao de orientacao

Ao falarmos em orientacao de uma pessoa, podemos muitas vezes notar o termo

foco de atencao visual. Segundo [Stiefelhagen, 2002|, obter o conhecimento sobre o

foco de atencao de uma pessoa é o maior passo para um melhor entendimento do
que usuarios fazem, o que e com quem interagem ou até a que se referem. O estudo
do foco de atencao usualmente requer a determinacao da direcao de observacao, ou
seja, o olhar da pessoa. Como dito, a posi¢cao da cabeca é um bom indicador do foco
de atencao da pessoa [Ba, 2007].

2.1.3 Estimativa de postura da cabeca

A detecgao e rastreamento da cabeca sao componentes essenciais em aplicagoes
de video relacionadas com o entendimento do comportamento humano. Sao
comumente usados como um primeiro passo, antes da aplicagao de algoritmos para
tarefas de alto nivel, como reconhecimento de face e expressoes faciais ou estimativa
da direcao de observacao |[Ba and Odobez, 2004].

A modelagem da cabega nao é uma tarefa trivial, uma vez que sua aparéncia

pode variar devido a diversos fatores:

* Variacao na escala: o tamanho da cabeca pode variar conforme a pessoa move-

se na cena, ficando mais perto ou mais distante da camera;

* Orientagao da cabeca: a pessoa realiza movimentos de cabeca, olhando para
os lados ou simplesmente caminhando na cena, o que causa mudanca de

orientacao da cabeca em relacao a camera;

* Condicoes de iluminagao: dependendo das fontes de iluminacao, a aparéncia
da cabeca esté sujeita a variacoes uma vez que nem todas as partes da cabeca

refletem a luz igualmente;

* Caracteristicas fisicas: pessoas diferem umas das outras fisicamente, como

presenca de barba, cabelo, bigode, tom de pele, entre outros fatores;
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2.1.4 Técnicas de detecgcao de faces baseadas na cor de pele

Entre os métodos de deteccao de faces baseados em caracteristicas da face, o
uso de cor da peleE' ganhou muita popularidade nos ultimos anos. A cor permite
rapido processamento e ¢ um meio bastante robusto as variagoes geométricas do
padrao da face, além de permitirem a deteccao em imagens de menor resolucao,
onde caracteristicas espaciais da face podem nao estar visiveis.

Ao construir um sistema que usa a cor da pele como caracteristica a ser
encontrada, os pesquisadores usualmente enfrentam trés problemas que sao: o espaco

de cores a ser usado, como modelar a distribuicao de cor da pele e de que forma

serd, o processamento do resultado da segmentagao da cor |[Vezhnevets et al., 2003|.

Apesar da cor da pele de uma pessoa variar em um intervalo bastante grande, de
tons claros a tons escuros, estudos mostram que as diferencas entre os valores dos
pizels de pele recaem largamente nas intensidades e nao na cor [Ba, 2007]. Diversos
espacos de cores tem sido usados para a modelagem dos pizels de pele, assim como
métodos com o mesmo proposito.

Os itens a seguir descrevem com detalhes os espacos de cores mais utilizados:

* RGB: Red, Green, Blue, foi originado a partir de aplicacdes para monitores
CRT, quando era conveniente descrever cores como uma combinacao de trés
raios coloridos (vermelho, verde e azul). E um dos espacos de cores mais usados
para armazenamento de imagens. Entretanto, devido a alta correlacao entre os
canais, significante percentual de nao uniformidade, mistura de crominancia e

luminancia fazem do RGB uma escolha nao muito favoravel para algoritmos de

reconhecimento baseados na cor [Vezhnevets et al., 2003|. Apesar disso, esse

modelo pode ser visto em |Brand and Mason, 2000] e |Jones and Rehg, 1999].

« RGB normalizado: E uma representacio simples e facilmente obtida a
partir da normalizacao do RGB. A soma dos trés componentes normalizados
é igual a 1, onde o terceiro componente pode ser omitido pois nao traz

nenhuma informacao significativa, reduzindo assim a dimensao do espago de

cor. Usado em trabalhos como [Soriano et al., 2000] e |[Brown et al., 2001],

é uma representacao interessante para superficies sem brilho, pois enquanto

ignorando a luz ambiente, este espaco de cores é invariante & mudancas

da orientacao relativamente a fonte de luz |[Skarbek and Koschan, 1994]. A

equacao abaixo define a normalizacao do RGB.

.___R e ,___ B
" R+G6+B YT R+G+B T R+G+B

LConforme [Ba, 2007], o termo “cor da pele” ndo é uma propriedade fisica de um objeto, pelo
contrario, ¢ um fené6meno perceptivo e, portanto, é subjetivo ao conceito humano.

(2.1)
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» HSV: Hue, Saturation, Value, é caracterizada por ser uma transformacao nao-
linear do sistema de cores RGB. H define a cor dominante (como vervelho,
verde, violeta e amarelo) de uma area, S mede a policromia de uma &rea
em proporcao ao seu brilho e V é relacionado a luminancia da cor. Por ser

intuitivo, é bastante popular em trabalhos que tratam a segmentacao pela cor

da pele |[Zarit et al., 1999, [Sigal et al., 2000]. A conversao entre os espacos de

cor RBG e HSV é definida pela equacao abaixo.

3(R—G)+ (R - B))

H = arccos .
V((R—G)?+(R- B)(G - B))
B min(R, G, B)
S e (22)

Vo = %(R+G+B).

« YCrCb: E um sinal RGB nao linear codificado, comumente usado por
estudios de televisdes européias e para compressao de imagens. A cor é
representada por luma (luminancia para um RGB néo linear), construido como
uma soma ponderada dos valores RGB, e dois diferentes valores C,. e Cj, que
sao formados subtraindo-se luma dos componentes vermelho e azul do RGB.
Como pode ser visto na equagao a seguir, a simplicidade da transformacao

e a separacao dos componentes de luminancia e crominancia tornam o

YCrCb muito atrativo para a modelagem de cor de pele |[Phung et al., 2002]
Hsu et al., 2002, (Chai and Bouzerdoum, 2000].

Y = 0.299R +0.587G + 0.114B,
C, = R-Y, (2.3)
Cy, = B-Y.

A seguir estao descritos descritos os trés principais tipos de métodos usados

para se modelar a cor da pele humana. O objetivo aqui é introduzir uma métrica

que diferencie pizels de pele para nao pele [Vezhnevets et al., 2003].

o Explicitos: Através de um conjunto de regras, um classificador baseado
em algum espaco de cor define explicitamente os limites do que pode
ser pele. Este método de modelagem tem atraido muitos pesquisadores

devido a sua simplicidade e excelentes resultados, como pode ser visto

pela equacao usada por [Kovac et al., 2003]. A principal dificuldade

do método é definir um bom espaco de cor e boas regras de decisao



24

empiricamente. Segundo [Kovac et al., 2003|, um pizel com coordenadas

(R, G, B) é classificado como pele se:

R>95e G>40e B>20 ¢
max{R,G, B} —min{R,G,B} >15e¢ |[R—G|>15 e (2.4)
R>Ge R>B

e Nao paramétricos: A idéia de métodos nao paramétricos de modelagem
de pele é estimar uma distribuicao de cor de pele a partir de dados de
treinamento sem derivar um modelo especifico de cor de pele. Como resultado,
normalmente se tem um mapa de probabilidades de pele, onde é definido
um valor que caracteriza a probabilidade de cada ponto para um espaco
de cor. Os métodos nao paramétricos mais conhecidos sao os baseados em
histogramas |Brand and Mason, 2000, |Gomez, 2002].

* Paramétricos: Modelos paramétricos definem que a distribuicao de cor

de pele pode ser modelada, por exemplo, por uma funcao densidade de

probabilidade baseada em uma Gaussiana eliptica |Vezhnevets et al., 2003|
Hsu et al., 2002, Menser and Wien, 2000], definida como:

p(c|skin) = W exp (—%(C —p) 'S (e~ ;1,3)> : (2.5)

onde ¢ é um vetor de cor, p, é a média da distribuicao que representa a classe

de pizels da pele, e 3, é a matriz de covariancia, estimados a partir dos dados

de treinamento. [Menser and Wien, 2000] faz uso direto do valor de p(c|skin)

para definir a probabilidade de ¢ ser pele. Ja [Terrillon et al., 2000] busca o

mesmo propoésito, mas calculando a distancia Mahalanobis do vetor de cores

c para o vetor de médias p,, dada uma matriz de covariancia 3.

Um desafio que os pesquisadores enfrentam é como escolher o melhor espaco
de cores para deteccao de pele, ou melhor, descobrir se existe um espaco ideal
para a classificacao de pele. Modelos explicitos sao rapidos, eficientes e simples,
assim sao usados por muitos pesquisadores exatamente por esses motivos, mas

exigem uma boa definicao empirica dos limites do que pode ser pele ou nao. O

trabalho de |Kovac et al., 2003] é um bom exemplo de uso desse modelo. Modelos

nao paramétricos como os histogramas e modelos paramétricos como os baseados

em distribui¢oes Gaussianas multivariadas mostraram-se bem adaptados para pizels

de pele, como pode ser visto no trabalho de [Phung et al., 2005|, onde é apresentado

um estudo comparativo de varias técnicas de segmentacao baseados na cor da pele.

Conforme [Ba, 2007], existem duas desvantagens principais relacionadas com o uso
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da cor da pele. Primeiro, é que a cor da pele pode ser vista em outras partes ou
objetos da imagem. Segundo, é que modelos baseados na cor da pele sao sensiveis
a condicoes de iluminacao. A Secao Bl apresenta como o método proposto neste

trabalho tenta contornar esse problema.

2.2 Trabalhos relacionados

Esta secao foca em trabalhos voltados a deteccao de orientacao ou detecgao

do foco de atencao de pessoas em seqiiéncias de video.

No trabalho de [Smith et al., 2006a], os autores visam determinar o foco

de atencao de pessoas que caminham por uma area sem um destino ou rumo
definido, para um cartaz na vitrine de uma loja. Os autores chamam esse tipo
de foco de atencao de WVFOA (Wandering Visual Focus of Attention) e citam
esse trabalho como o pioneiro a estudar esse assunto. Basicamente, o WVFOA
de uma pessoa visivel é definido como estando em um de dois estados possiveis:
focado (ele ou ela esta olhando para o anuncio) ou nao focado (ele ou ela nao esta
olhando para o anuncio). Como pode ser visto na Figura [Z3] pessoas passando
focam suas atencoes no antuncio de diferentes localizacoes e com uma variedade de
diferentes posturas de cabeca. Para inferir o WVFOA de cada pessoa em cada
passo da cena, os autores usam a localizacao da cabeca e estimativas de postura
fornecidas por um filtro MCMC, o qual monitora e mantém identidade de pessoas

no tempo, mesmo sobre oclusao. Métodos tradicionais de deteccao de faces como

visto em [Jones and Viola, 2003| nao funcionariam para essa aplicacao, uma vez que

nao mantém identidade das pessoas sobre os quadros do video.

Figura 2.3 — Foco de atencao visual

A Figura24lé uma aplicagao desenvolvida para coletar informacoes estatisticas

do niimero de observadores, tempo gasto olhando o antncio e nimero total de

pessoas expostas ao anuncio [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 redes

neurais para se detectar a orientacao horizontal e vertical da cabeca a partir de

imagens da face. Abordagens baseadas em redes neurais em geral nao requerem um
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IS WATCHING

YOU

Figura 2.4 — Configuracao experimental para determinacao do foco de atencao

rastreamento de caracteristicas detalhadas da face, pois a regiao da face inteira pode

ser usada para estimar a postura da cabeca, permitindo assim seu uso também em

imagens de baixa resolugao. Em [Stiefelhagen et al., 2000|, os autores definem um

modelo baseado em redes neurais para estimar os angulos de posicao da cabeca a
partir de imagens da face. Nesta abordagem, imagens pré-processadas da face sao
usadas como entrada para uma rede neural, a qual é treinada a fim de estimar os
angulos de orientacao da cabeca para uma imagem de entrada. A Figura[2.3 mostra
um exemplo de aplicacao desenvolvida no inicio das pesquisas para esta dissertacao,

cujo objetivo era detectar posturas utilizando redes neurais.

Figura 2.5 — Aplicacao de redes neurais para deteccao de postura.

No trabalho de [Voit et al., 2006|, é apresentado um sistema para estimativa

da postura de cabeca humana usando multiplas cameras. Para cada camera
é aplicada uma rede neural, sendo que a saida é agregada usando-se um filtro
Bayesiano. O sistema é avaliado em um sala controlada (Figura 26 onde sao
gravados videos de baixa resolucao, inclusive com uma iluminacao ruim, onde o

tamanho da cabeca capturada varia entre 20 e 25 pizels.

[Brumitt et al., 2000] foca na relagao entre individuos através do olhar de uma

pessoa com outra durante uma ocasiao social. Alguns estudos mais recentes mostram
forte evidéncia de que pessoas naturalmente olham para os objetos com os quais
interagem |Maglio et al., 2000, Smith et al., 2006b, |[Raihaa and Duchowski, 2006|.
O trabalho de |Gee and Cipolla, 1994] talvez seja um dos primeiros trabalhos

importantes direcionados ao estudo do foco de atencao em uma imagem. Nesse
trabalho, o autor usa medidas de estruturas da face (olhos, nariz e boca),
onde é extraido um vetor normal que indica para onde a pessoa estd olhando.
Outro exemplo de trabalho nesse sentido é o de [Yao et al., 2001]. O trabalho
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Figura 2.6 — Configuragao de uma sala monitorada.

de [Wang and Ji, 2004] usa uma combinacao de SVMs (Support Vector Machines)

para detectar faces com diferentes visoes. Essas faces sao divididas em sete visoes,
onde cada uma delas modela uma tipica postura sobre uma cena complexa.

A conhecida biblioteca de processamento de imagens

OpenCV |Bradski et al., 2005] também implementa um algoritmo de deteccao

facial, no qual usa uma abordagem estatistica para a deteccao da face, originalmente

desenvolvida por Viola e Jones em |Viola and Jones, 2001], posteriormente analisada

e estendida por Lienhart em |[Lienhart and Maydt, 2002|. Entretanto, seu uso nao

¢ indicado no contexto deste trabalho, pois apresenta bons resultados somente
em imagens capturadas com camera frontal, ou seja, diferentes das usadas nessa

dissertacao.

O trabalho de |[Robertson and Reid, 2006b| foi um dos principais motivadores

para esta dissertacao, pois visa determinar o foco de atencao em imagens de baixa
qualidade. O método proposto pelos autores também é visto em outros trabalhos
de mesma autoria como |[Robertson and Reid, 2006a] e |[Robertson and Reid, 2005].

A proposta dos autores é estimar para onde uma pessoa esta olhando em imagens

onde a cabega possui um tamanho entre 20 e 40 pizels, ou seja, tipo de imagens
normalmente geradas por cameras de vigilancia. Sao detectados os pizels da pele
na face para detectar a orientacao da cabeca, que é discretizada em 8 diferentes
orientacoes relativas a camera. Um método rédpido de amostragem retorna a
distribuicao de probabilidade sobre posicoes de cabeca previamente observadas. A
posicao do corpo relativa a camera é aproximada usando a velocidade do corpo,
obtida por um tracking baseado em cor. Os autores fazem entao uma combinacao da
direcao com a informacao de postura da cabeca, determinando-se o foco de atencao
da pessoa. A Figura .7 mostra a aplicabilidade do sistema descrito. Porém, este

trabalho nao considera a situagao da pessoa parada na cena.

|IBa and Odobez, 2004] considera o rastreamento da cabeca e a estimativa

de postura como dois problemas acoplados. O autor define uma configuracao

probabilistica onde modelos de cabeca sao aprendidos e incorporados em um filtro
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Figura 2.7 — Deteccao da postura da cabega em diferentes cenarios.

de particulas de estados misturados. A configuracdo espacial da cabega (posi¢ao
e escala) e sua postura sao representados em um modelo combinado de espaco de
estados. A distribuicao posterior combinada do estado dada a seqiiéncia das imagens
¢ estimada em cada instante e propagada para o proximo instante de tempo usando a
dinamica de estados. Nesse trabalho, o autor trata apenas angulos em um intervalo
de -90 a +90 graus, discretizados em passos de 22,5 graus. A Figura .8 mostra um

resultado da deteccao da orientacao da cabeca.

Figura 2.8 — Exemplo de método probabilistico de deteccao facial.
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Capitulo 3

Método Proposto

3.1 Arquitetura escolhida para o método

O objetivo deste trabalho é detectar a orientacao de pessoas capturadas por
uma camera de video estatica, posicionada em uma quina superior de uma sala
fechada. Tal camera fornece imagens onde o tamanho da cabeca varia entre 20 a
40 pizels, de modo que as caracteristicas faciais nao sao proeminentes quando as
pessoas estao longe da camera. Exemplos de imagens capturadas pela camera do

prototipo sao ilustradas na Figura Bl

(f)

Figura 3.1 — (a), (c) e (d) Pessoas em posi¢oes diferentes e proximas a camera,
onde as pernas estao escondidas por uma mesa. (b) Pessoa esta no ponto méaximo
de distancia da camera. (e) Pessoa um pouco mais afastada da camera, sendo
possivel ver o corpo inteiro. (f) Pessoa estd em um nivel intermediario entre o
fundo e a frente da sala.

Com base no tipo de imagens fornecidas pela camera, optou-se por utilizar

a estratégia a seguir. A Figura mostra a arquitetura geral do sistema. Pela
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figura é possivel ver que o sistema é bastante modular, facilitando que diferentes
métodos sejam usados além dos propostos nesse trabalho. Permite-se assim uma
continuidade das pesquisas e experimentos com o método proposto, sendo possivel,

por exemplo, substituir o médulo atual de deteccao da face por algum outro.

Trackin
Seqiéncia g
de Imagens
Estimativa da Refinamento da
Orientacéo pelo Extracdo da
Movimento Cabeca
Deteccdo da
Cor da Pele
Estimativa da
Orientacdo pela
Face

¥ 4/

Estimativa da
Orientacéo
Instantanea

v

Traco de
Probabilidade

Figura 3.2 — Arquitetura do método proposto.

A idéia central do método proposto é estimar a orientacao da pessoa com base
em sua movimentagao na cena (assumindo que as pessoas normalmente olham para
onde estdo caminhando) e com base na posi¢do de sua cabega/face. Essas duas
estimativas sao entao combinadas em uma tnica medida de orientacao.

Para realizar o acompanhamento das pessoas, é aplicado inicialmente um
algoritmo de remocao do fundo da cena, que separa discrimina entre pizels do fundo
da imagem e pizels em movimento. O acompanhamento (tracking) dos objetos
em movimento é realizado através do casamento de méscaras, utilizando a cabeca
estimada da pessoa como o identificador da pessoa.

Para determinar a orientacao utilizando informacao apenas da cabeca, a
estimativa desta (obtida inicialmente no processo de tracking) é refinada, e a
deteccao de pizels da face com base na informacao da cor da pele é obtida. A
regido da face/cabeca é entdao centrada e reescalonada para um vetor de tamanho
padrao (10 x 10 pizels), garantindo assim que o tamanho da face seja 0 mesmo tanto
para pessoas perto quanto para as que estao mais longe da camera. Um conjunto de
8 vetores caracterizando faces em 8 diferentes orientacoes é obtido em um periodo
de treinamento, e comparado com o vetor extraido da pessoa a ser analisada no

periodo de execucao através da correlacao cruzada.
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Finalmente, uma anéalise de coeréncia temporal é aplicada, e a informacao de
movimento é combinada com a orientacao da face, fornecendo assim a orientagao

global da pessoa. Cada uma dessas etapas é descrita em detalhes a seguir.

3.2 Remocao de Fundo

Uma abordagem tradicional para aplicacoes que usam camera estatica
¢ a subtragdo (ou remogao) do fundo, que consiste em obter um modelo
mateméatico do fundo estatico, e compara-lo com cada novo quadro da seqiiéncia,
de video. Entretanto, mudancas de iluminacao como sombras podem afetar
a deteccao gerando falsos pizels de foreground, o que significa que o modelo
do fundo da cena precisa ser adaptado de acordo. Em funcao disso, o

modelo escolhido para deteccao e rastreamento da pessoa na cena é o proposto

em |Cezar Silveira Jacques et al., 2006]. Este modelo implementa um modelo

adaptativo de fundo, trata as sombras com bastante eficiéncia e possui uma boa
relacao entre desempenho e tempo de execucao. Além disso, o codigo foi fornecido
pelo autor exclusivamente para o desenvolvimento desta dissertacao. O método

escolhido é explicado mais detalhadamente a seguir.

3.2.1 Obtencao do modelo de background

Seja I;(x,y) a intensidade do pizel (x,y) em um quadro ¢. O primeiro
passo é denominado periodo de treinamento, cujo objetivo é extrair um modelo
do fundo estatico a partir de uma série de quadros. Nesta etapa, consideramos
{L(z,y),....In(z,y)} 0s N quadros da seqiiéncia de imagens usados no periodo de
treinamento, a partir dos quais se calculam a mediana A\(x,y) e o desvio padrao
o(x,y) de cada pizel (z,y).

Assumindo que o ruido é uniforme e identicamente distribuido para todos os
pizels, o histograma de o(x,y) deveria fornecer um um pico saliente na posigao
do efetivo desvio padrao do ruido da imagem. Entretanto, se houver objetos
em movimento durante a fase de treinamento, alguns pizels podem apresentar
estimativas erroneas do desvio padrao do ruido. Assim, picos secundérios no
histograma causados por objetos em movimento podem aparecer. De fato, a
tendéncia é que, em tais pizels nao-estacionarios, a estimativa do ruido seja
exagerada (pois a diferenca de intensidade causada por objetos em movimento tende
a aumentar o desvio padrao). Assim, a estimativa o, do ruido global da imagem é
obtida através da posi¢do do primeiro pico do histograma de o(z,y).

No periodo de teste, um pizel (x,y) é classificado como pertencente ao
foreground se as diferencas de luminosidade em uma vizinhanca de (z,y) forem

suficientemente distintas do modelo de fundo A(z,y). Mais especificamente, a
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diferenga D, (z,y) entre o quadro em analise I;(x,y) e o modelo de fundo é dada por

1
Dt(xvy) - |It(x7y) - )\(:E,y)| * A7 A=—

- , (3.1)

— N =
DN = DN
— N

onde x denota a convolugao. Assim, D;(x,y) é uma média ponderada das diferengas
em uma vizinhanca 3 x 3 de cada pizel (z,y). Um pizel (x,y) é entdo classificado
como foreground quando

Di(x,y) > ko, (3.2)

onde k é um parametro ajustavel (foi utilizado o valor k& = 6, conforme sugerido

pelos autores).

3.2.2 Eliminacao de sombras

A fim de eliminar as sombras existentes na cena, que podem influenciar no

resultado do foreground detectado, |Cezar Silveira Jacques et al., 2006] assumem

que a intensidade de pirels de sombra é diretamente proporcional a luz incidente
e, conseqilientemente, pizels sombreados sdo versoes escaladas (escuras) dos pizels
correspondentes no modelo de background. De forma analoga, o mesmo é assumido
para regioes iluminadas.

Seja R(z,y) uma regiao de 3 x 3 centralizada em cada pizel de foreground

(z,y). Este pizel é classificado como sombreado se:

[t('ruy) ]t<x7y)
td < Ly Ligw < < 1, 3.3
e (A(:c, y) W Az, y) 3
onde stdg <I)f((§5))) é o desvio padrao das quantidades I;(z,y)/A(x,y) sobre a regido

R, e Lgq, Liow sao os limiares. Ou seja, Lgq controla o méximo desvio padrao
dentro da vizinhanca sendo analisada, e L., previne a classificacao incorreta de
objetos escuros com intensidades de pixels muito baixas como pizels sombreados.

De forma similar, temos o calculo para considerar regides iluminadas:

st (IA((;@) < Lug and 1< (IA((;@) < L. (3.4)

onde Ly previne a falsa classificacao de objetos muito brilhantes

como  pirels iluminados. Os  parametros sugeridos pelo artigo

de |Cezar Silveira Jacques et al., 2006] foram analisados e mostraram bons

resultados para o tipo de imagem utilizada nesse trabalho, portanto, foram
mantidos como Lgq = 0.05, Ligw = 0.5 € Lyjen = 1.3.
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3.2.3 Processo de adaptacao do background

A adaptacao do fundo é feita nos pirels que sao classificados como sombra
ou iluminados para um periodo suficientemente grande de tempo. Seja Ci(x,y)
uma mascara binaria que retorna 1 se o pizel (z,y) é classificado como sombra
(ou iluminado) em um quadro ¢, e 0 caso contrario. Ainda, seja M o tempo de
adaptacao, ou seja, o nimero de quadros usados na etapa de adaptacao do fundo
da cena. Assim, para cada quadro ¢, o termo A,(x,y) na equagado (B3] representa
o nimero de vezes que um pizel (x,y) foi detectado como sombra ou claridade nos

M quadros anteriores.

i=t—M+1
O modelo do fundo é entao recomputado no pizel (x,y) se:
Ai(z,y) = pM, (3.6)

onde, 0 < p < 1 representa a fracao minima do periodo de adaptagao necessério para

a adaptacao do fundo. Nesse trabalho foi usado um p = 0.8 e M = 50 quadros da

seqiiéncia de video, seguindo a sugestao de |[Cezar Silveira Jacques et al., 2006]. Um

exemplo de subtracao de fundo com este método em um dos quadro do video usado
no prototipo desta dissertacdo pode ser visto na Figura B23l Apo6s a obtencao
do foreground e eliminagado das sombras, um processo de refinamento (seqiiéncia
de abertura e fechamento morfologicos) ainda é aplicado para eliminar pontos de
foreground isolados e preencher pequenos buracos que podem surgir nos objetos de
foreground decorrentes da deteccao. A Secao apresenta uma andlise completa
dos resultados de todo o processo, desde a etapa de captura até a estimativa da

orientacao da pessoa.

3.3 Acompanhamento das pessoas

Apobs a obtencao dos objetos de foreground obtidos pela remocao de sombra,
é mnecessario acompanha-los ao longo do tempo. Conforme visto no capitulo
anterior, ha diversas abordagens para este problema. Uma das solucoes envolve o
casamento de mascaras (template matching) entre quadros adjacentes da seqiiéncia
de video, como adotado nos trabalhos de [Porikli et al., 2006, |[Adam et al., 2006,

Musse et al., 2007]. Dada a méascara identificada no quadro inicial (quando o objeto

aparece na cena pela primeira vez), o objetivo desses algoritmos é encontrar a
méascara mais similar no quadro adjacente.

Neste trabalho, visa-se extrair uma regiao retangular em torno da cabeca de
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Figura 3.3 — (a) Imagem do fundo da cena para treinamento do background. (b)

Imagem com uma pessoa caminhando na sala em um quadro ¢ da aplicagdo. (c)

Objeto de foreground detectado pelo modelo, com pizels de sombra marcados em

azul. (d) Imagem com a eliminagao das sombras, ainda sem o refinamento para
descartar pontos que nao fazem parte do objeto.

cada pessoa como sendo a maéascara que serd acompanhada. Primeiramente, cada
componente conexo de objetos do foreground (chamados de blob) é extraido, e apenas
blob com area maior do que um limiar 7,,., sao mantidos como candidados a pessoas.
Conforme a posicao da camera e observacao de uma grande seqiiéncia de imagens
capturadas com a camera protétipo, este valor de limiar foi configurado como sendo
Tiorea = 800 pizels.

Além disso, assume-se que as pessoas surgem apenas nas extremidades da
imagem. A medida que a pessoa entra progressivamente na cena, seu blob aumenta
progressivamente, até que estabilize em area e “descole” das bordas da imagem.
Assim, um objeto s6 é capturado se estiver a uma distancia minima das bordas da
imagem.

Dado um conjunto conexo de pizels do foreground que satisfaca as condicoes
acima, calcula-se o bounding-box ao redor do objeto, além de seu ponto minimo em
y e médio em al]. Assumindo que a cabeca da pessoa esteja sempre direcionada para
a parte superior da imagem e esteja aproximadamente centralizada no seu blob, sua
posicao é inicialmente estimada através do ponto superior-central do bounding-box.

Uma vez determinada a méscara que representa o objeto de interesse (no caso,

a cabeca da pessoa), foi utilizada uma métrica de casamento baseada na Soma

!Neste trabalho, = representa a linha, y a coluna, e o ponto (0, 0) representa a origem no canto
superior esquerdo da imagem.
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das Diferencas Quadraticas, ou SSD - Sum of Squared Differences, similarmente

a abordagem proposta em |[Musse et al., 2007]. Assim, a posi¢do da méscara no

quadro atual é utilizada para definir uma regiao de busca nas redondezas dessa
posicao no quadro adjacente, e a mascara é entao deslocada para a posicao que

produzir o menor erro no quadro adjacenteH. Salienta-se que as métricas de

casamento propostas em |Porikli et al., 2006, /Adam et al., 2006] sao mais robustas

com relacao a oclusoes e variacoes de postura, mas o casamento por SSD se mostrou

suficiente para o tipo de video abordado neste trabalho.

3.4 Refinamento da extracao da cabeca

A extracao da cabeca é um passo fundamental para o correto funcionamento
do método proposto. A secao anterior descreveu uma abordagem simples para obter
uma mascara retangular que aproxime o bounding box da cabeca, que é utilizada para
realizar o acompanhamento em quadros consecutivos. Tal aproximacao é eficiente
para efeitos de acompanhamento da pessoa, mas pode incluir parte do pescoco e
tronco da pessoa, ou até representar apenas uma porc¢ao da cabeca.

Para refinar a estimativa da cabeca, foi implementado um algoritmo baseado
na andlise da silhueta da parte superior do objeto. Em um primeiro momento, a area
preferencial da ocorréncia da cabeca da pessoa é estimada como tendo 15% da altura
do objeto. O blob da pessoa é varrido de cima para baixo nessa regiao de interesse, e
sao obtidos dois vetores X ™" e X ™3 contendo respectivamente a posicio z de inicio
e fim do blob em cada linha da regiao de interesse. Assumindo que a maioria valores
nesses vetores de fato correspondem a cabega (e apenas alguns ao ruido ou tronco),
calcula-se a largura estimada da face através de S = med(X ™) — med(X™") + 1,
onde med representa a mediana do vetor. A mediana foi escolhida ao invés da
média por apresentar mais invariancia quando valores relativos ao tronco estiverem
presentes em X ™" e X ™Max,

Para refinar ainda mais a estimativa da cabeca, os vetores X™" e X ™ g30
restringidos a uma regiao de tamanho S x S, assumindo que a altura da cabeca é
similar a sua largura. Entao, um filtro da mediana (usando uma vizinhanga de 3
pizels) é usado para suavizar o contorno, X™" = med (X, XM X™min) ¢ XMax —
med (X9, X Xma¥) - Os limites esquerdo e direito da cabeca sao calculados
respectivamente por 2™ = med(X™") e 2™ = med (X ™), e a estimativa final do
tamanho da cabeca é dado por S’ = g™ — g™min 4 1,

Considerando que o limite superior da cabeca coincide com o limite superior

max min

do objeto da pessoa (y™1), e os limites laterais da cabeca sdo dados por 2™ e g™

2A regido de busca é ainda restringida a pizels classificados como foreground, para evitar que a
méscara ache um minimo em alguma regiao do background.
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o calculo da bounding-boxr da cabeca é concluida por y™* = y™in 4 G’

Figura 3.4 — Exemplos do bounding-box da pessoa detectada em diferentes quadros
da seqiiéncia de video. A linha amarela mostra os valores dos vetores X™" e X ™Max
para a area do busto. A linha vermelha ilustra os valores médios entre os dois
vetores, e o quadro rosa é o resultado do refinamento da regiao da cabeca.

A FiguraB4l mostra alguns exemplos do recorte de cabeca implementado para
esta dissertacdo. E possivel ver que mesmo em situacoes onde o bounding-box ¢ bem
maior que a largura do corpo, como quando a pessoa estd de bracos abertos, ou
até mesmo quando o objeto de foreground nao é totalmente perfeito, este simples
algoritmo apresenta uma excelente extracao da cabeca. A Figura[B3 é um exemplo

desse segundo caso, no entanto a area da boca e queixo foram perdidas.

(b)

Figura 3.5 — (a) Imagem mostrando uma deformagao na detecgao da pessoa, mas
que nao alterou a deteccao da cabeca devido ao refinamento que foi implementado
na imagem (b).

3.5 Estimativa da orientacao

Como resultado do acompanhamento das pessoas, tem-se acesso as trajetorias
de cada pessoa capturada. Além disso, o processo de refinamento da estimativa da
cabeca permite um acesso direto aos pirels que compoem a cabeca, de modo que se
pode verificar quais deles pertencem a face. Na abordagem proposta para o calculo
da orientacao das pessoas, o vetor velocidade proveniente do acompanhamento indica
a dire¢ao na qual a pessoa se movimenta (e, provavelmente, esta olhando). Além
disso, uma estimativa da orientacao da cabeca também é calculada com base na

deteccao de pizels da face, conforme descrito a seguir.
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3.5.1 Estimativa de orientacao pela movimentacao

A primeira estimativa de orientacao é dada pela movimentacao da pessoa na
cena, assumindo que uma pessoa estd olhando na direcao em que caminha. Nessa
estimativa, é utilizado o vetor velocidade instantanea m, calculado pela diferenca
entre a posicao fornecida pelo algoritmo de tracking em dois quadros consecutivos.

Claramente, h& problemas em estimar a orientacao da pessoa pelo vetor
velocidade quando ela estiver parada. O algoritmo de tracking deve fornecer
pequenos deslocamentos (devido ao ruido e pequenos movimentos da pessoa),
que nao se refletem necessariamente em mudancas de orientacao da pessoa. A
magnitude de m pode ser utilizado para discriminar movimentos efetivos da pessoa
em detrimento de pequenas oscilacoes que ocorrem em pessoas paradas. A idéia
é que, se ||m|| é grande, entao deve haver uma maior confianca na dire¢ao do
movimento fornecida por m.

Embora se possa determinar a orientacao de movimento diretamente pelo

angulo de m, optou-se neste trabalho discretizar as possiveis orientacoes em um
b

conjunto de 8 vetores base unitarios m;, nas direcoes Norte, Nordeste, Leste,
Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste, onde i denota a orientacao. Dado o
vetor velocidade instantanea m de uma pessoa sendo acompanhada, sua distancia

(angular) com relagao a orientacao fornecida por cada vetor base é:

<mfm >
o (ST, (5.7
[m]|
onde < -,- > denota o produto interno, e || - || ¢ a norma Euclideana de vetores.

Conforme mencionado acima, a magnitude do vetor de movimento também
deve ser levada em consideragao, pois indica o quao significativa é a movimentacgao
da pessoa. Assim, o poder de discriminagao de a; deve ser amplificado se ||m/| é
grande, e atenuado se ||m|| é pequeno. A métrica proposta de similaridade é dada
por

L (aillm|’
st =exp | —= <7) ) (3.8)

2 Sm

onde ¢, é um limiar que controla o deslocamento (em moédulo) que aumenta a
b

separabilidade entre as orientacoes. Se |[|[m| >> ¢, entdo a orientacdo base m;
que minimiza a distancia angular a; terdA um peso grande com relacao as demais
orientac¢oes. Por outro lado, se |m|| << g, os valores s serdo aproximadamente
similares, indicando que a selecao da orientacao pelo critério de movimentacao
nao é muito confiavel. Com base nas imagens utilizadas neste trabalho, fixou-se
experimentalmente o valor de ¢, em 0.5.

Para gerar uma métrica de similaridade o]* para a orientacao baseada no

movimento que possa ser interpretada como uma probabilidade de pertinéncia a
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cada uma das classes, define-se

gm

ot = ——. (3.9)

7

[ee]

m
§j

J=1
3.5.2 Estimativa de orientacao pela face

A posicao da face com relacao a camera também pode ser utilizada para
estimar a orientacao da cabeca. De fato, a quantidade de pirels da pele detectados
na regiao da face pode ser explorada para estimar se a pessoa estd olhando
frontalmente para a camera (quantidade grande de pizels de pele), lateralmente
(menor quantidade) ou de costas para a camera. Para tal estimativa, ¢ necessério

detectar pizels com cor da pele.

3.5.2.1 Modelagem da cor da pele

Como visto na Secdo ZI4l o uso da cor da pele para a deteccio
de face em imagens coloridas ¢ muito 1til, pois fornece um meio facil

de localizagao da face sem levar em consideracao textura e propriedades

geométricas |[N. A. Abdul Rahim, 2006]. Ainda, em imagens de média resolucao

onde os tracos do rosto nem sempre sao visiveis, o uso da cor de pele torna-
se fundamental. Existe uma grande abundancia de técnicas e abordagens
que tratam a cor 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 explicitamente define

a distribuicdo de cor pele através de um conjunto de regras. As principais
vantagens que motivaram a escolha desta abordagem foram a simplicidade, rapida

implementacao e por apresentarem bons resultados. Entre os métodos existentes,

o escolhido foi o modelo de |[N. A. Abdul Rahim, 2006|, que utiliza informacgao

adicional ao padrao RGB, vinda dos sub-espacos de cores HSV e YCbC'r, descritos
na Se¢ao P.1.4]

Conforme os autores, no espaco RGB a regiao de cor de pele nao é bem
distinta em todos os 3 canais, como pode ser vista pela simples observacao de um
histograma. No espago HSV, o canal H (Hue) mostra uma significante discriminagao
de regioes de pele. Os canais Cb e Cr possuem crominancia similar para regioes
de pele, e variando os valores de intensidade de Y (luminancia), ndo ha alteragao

na distribuicao de cor de pele nestes sub-espacos. Assim, a luminancia meramente

caracteriza o brilho de um valor de crominancia. Conforme |[Phung et al., 2002],

estes valores apresentam boa representacao para todas as racas humanas.
Alguns testes foram feitos em faces de diferentes tonalidades para validar

a aplicabilidade do modelo escolhido para esta dissertacao. Alguns resultados
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destes experimentos podem ser vistos na Figura B.6l sobre um conjunto de imagens
encontradas na internet. No trabalho original, os autores ainda utilizam operacoes
morfoldgicas para preencher os buracos na face detectada, o que nao se mostrou
necessario para a deteccao de orientagao proposta neste trabalho. O algoritmo de
deteccao de pizels da pele foi avaliado quadros de video da camera prototipo usados
nessa dissertacao, conforme ilustrado na FiguraB.1 indicando a validade do modelo

escolhido para deteccao de pele.

Figura 3.6 — Deteccao de pele em diferentes tonalidades.

Para o espaco RGB, foram utilizadas as mesmas regras de |Kovac et al., 2003|

da Equagao (Z4) para a cor de pele sob luz do dia uniforme. Para luz do dia lateral

ou sob a luz de um flash a equacao utilizada é

R>220e G>210e B>170 e
|IR—G|=15e R>B e G>B. (3.10)

Assim, a Regra A na deteccao de pizels da pele é definida como Equagao(Z4) U
Equagao(@I0), ou seja, basta que uma delas ocorra.
Ja para o espaco CbCr, foram construidos os seguintes planos (Regra B)

baseados na sua distribuicao no espaco 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)
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No espaco HSV, foram definidos dois limites de corte como sendo a Regra C:
H < 250u H > 230 (3.12)

Dadas essas regras, um pizel é classificado como pele se satisfazer Regra
A N Regra B N Regra C, ou seja, se satisfizer simultaneamente as trés
regras [N. A. Abdul Rahim, 2006].

Figura 3.7 — Deteccao de pele em um video da camera prototipo

3.5.2.2 Orientacoes da face

Para cada amostra da face, é construido um vetor que é a serializacao
da imagem, cujos elementos podem assumir valores no conjunto {1,0,—1},
representando pele (1), fundo (0) e nao-pele (-1). A idéia basica é comparar o
vetor de amostras de uma imagem de teste com outras previamente classificadas em
diferentes orientagoes, medindo a similaridade entre elas. O método proposto pode
ser dividido aqui em duas etapas: aprendizagem e classificacao.

Na etapa de aprendizagem, sao gerados vetores prototipos 7;, para i =1, .., 8,
que representam cada uma das 8 possiveis orienta¢ao da cabeca: Sul (S), Sudoeste
(SO), Oeste (O), Noroeste (NO), Norte (N), Nordeste (NE), Leste (L) e Sudeste
(SE). A Figura mostra essas orientacoes, assim como exemplos de padroes de
pele obtidos para cada orientacao da face. Cada imagem j da base de treinamento é
classificada manualmente em uma das 8 classes 7, e a mascara da cabeca é percorrida
(de cima para baixo, esquerda para direita), gerando um vetor Tl-j cuja posicao pode
ser 1 (pele), 0 (fundo) ou -1 (ndo-pele). O vetor prototipo 7; da classe i é entao obtido
como sendo a média (na variavel j) de todos os vetores Tij que foram manualmente
assinalados a classe 7 no periodo de treinamento.

Na etapa de teste, um vetor de faces vy é extraido da mesma maneira que no
periodo de treinamento, e sua coeréncia com cada vetor prototipo 7; é avaliada.
Embora diferentes métricas de similaridade possam ser utilizadas, a correlagao
cruzada mostrou bons resultados para discriminar diferentes orientacoes. Assim,

coeréncia inicial ¥; entre o vetor de teste v; e o protétipo de cada classe T; é dada
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Figura 3.8 — Orientacoes possiveis

S, SO, O, NO, N, NE, L e SE, respectivamente.

por
V?Ti
W= —4 1 (3.13)
sl 7]

Por fim, utiliza-se uma funcao soft-max |Andrew, 1999] para potencializar as

separabilidade entre as classes, através de um coeficiente de temperatura t. Quanto
menor o valor de ¢, maior a potencializagao das diferencas (o valor ¢ = 0.1 foi
utilizado neste trabalho, determinado empiricamente). A equacdo que calcula o

vetor de probabilidades pela face olf utilizando soft-maz é definido como

>en(-(1-9))

7j=1

S
]
»
o
|
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(3.14)

3.5.3 Estimativa de orientacao instantanea

A estimativa instantanea da orientacao da atencao o; é dada pela combinacao
das probabilidades das orientagoes pela movimentacao o]" e pela face olf . A
combinacao dessas probabilidade é dada pela multiplicacao marginal dos valores
de cada vetor, conforme a Equacao ([BI3), normalizando os produtos de modo que
a soma, dos valores de pertinéncia seja unitario. Assim, a orientacao instantanea

conjunta o; pode ser interpretada como a probabilidade de uma pessoa possuir
b

orientagao na dire¢ao do vetor m;, usando tanto a informacao de movimento quanto
orientacao da face.

Salienta-se que, se todos os valores de o]" forem parecidos, o; tende a ser
igual a of. Se todos os valores de o forem parecidos, o; tende a ser igual a ol".
Quando a pessoa estd parada (ou com pouco movimento), as orientagoes com base
na movimentagao sao aproximadamente equiprovaveis, ou seja, os valores de o]" sao

parecidos. Assim, a orientacao da atencao sera dada pela orientacao da face.
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0 = ——— (3.15)

3.5.3.1 Traco das probabilidades

Até aqui foi descrita a detecgao da direcao da atencao da pessoa com base no
movimento e na orientacao da cabeca em um dado instante. Deste processo resulta
um vetor o(t) = ((01(t), 02(t)), ..., 0x(t)), k = 8 que representa a probabilidade de
cada orientacao em cada instante de tempo t.

Considerando que o foco de atencao tende a persistir temporalmente, e com
o objetivo de evitar variacoes bruscas na deteccao do foco de atencao, optou-se por
estimar a direcao da atencao da pessoa a partir do historico recente das detecgoes
do sistema. Deste processo resulta um vetor de probabilidades o(t) que representa
a estimativa do foco de atencao a partir de sucessivas detec¢oes de movimentacao e
orientacao da cabeca, fornecendo assim uma aproximacao mais robusta da atencao
da pessoa. Neste trabalho, o vetor o é referido como traco das probabilidades do
foco de atencao.

Antes do sistema processar qualquer imagem, o traco das probabilidades é
inicializado como uma distribui¢do equiprovavel (9,(0) = &), representando o nao
conhecimento do foco de atencao. Ao passo que o sistema processa quadros do video
e calcula as probabilidades instantaneas o(t), o trago das probabilidades é atualizado

conforme

5l(t) _ SOi(t)<6i<t — 1))a ’ (316)
> oi(t)o,(t ~ 1))

onde o > 0 é um coeficiente de memoria. Se o =~ 0, a observacao atual carrega um
peso maior com relacao a coeréncia temporal. Se «igual a 1, considera-se igualmente
todas as observagoes passadas, incluindo a atual. Neste trabalho, o valor de memoria
« foi definido empiricamente como 0.5.

Com base no traco das probabilidades do foco de atencao, a direcao da atencao

instantanea w(t) é expressa em fungao dos vetores unitarios de orientagao m! através

de

b

w(t) = m;, onde j = argmaxo; (3.17)

(2
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Capitulo 4
Resultados Experimentais

Esta secao apresenta a validacao do método proposto, assim como os

experimentos realizados nessa dissertacao.

4.1 Ambiente de execucgao

Para a avaliacao do método proposto nesta dissertacao, foi implementado
um prototipo em Matlab R2006a. Todos os experimentos foram executados em
Notebook HP Intel Celeron M 1.73 GHz, 512 MB RAM. Os videos usados pela
aplicacao foram gravados em uma sala com luz ambiente controlada na Universidade
do Vale do Rio dos Sinos utilizando uma webcam Logitech. 10 videos coloridos de
10 diferentes pessoas foram obtidos a 14 FPS com a resolucao de 320 x 240 pizels,
totalizando mais de 10.000 imagens entre posi¢coes vélidas e imagens utilizadas para

o treinamento do plano de fundo da cena.

Tabela 4.1 — Tabela de amostras usadas na aprendizagem das posi¢oes

Posicao Nimero de Imagens
Norte 150
Nordeste | 182
Leste 143
Sudeste 176
Sul 155
Sudoeste | 199
Oeste 123
Noroeste | 116

Conforme descrito na Secao B.5.2.2 o método necessita de um periodo de
aprendizagem (dos vetores de orientagdo com base em pizels cor de pele detectados
na face) antes de executar propriamente. Na etapa de aprendizagem foi utilizado
um subconjunto de imagens do total de imagens adquiridas, conforme sumarizado

na Tabela LIl Salienta-se que cada video tem entre aproximadamente de 50 a 200
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imagens de cada posicao, e entao o nimero de amostras para cada orientagao é

levemente diferente.

4.1.1 Analise Visual

Para facilitar a visualizacao das orientacoes detectadas, sao apresentados 5
conjuntos de vetores, um para cada tipo de orientacao analisada pelo método
proposto. Os vetores sao representados com base nos pontos cardeais e colaterais
(ver Figura[LT]), sendo possivel representar as 8 posigoes descritas na segao
A magnitude de cada uma das oito orientagoes é dada pelo respectivo valor de

probabilidade, conforme o seguinte padrao de cores:

* amarelo: 0", estimativa de orienta¢ao pela movimentagao;

* verde: ozf, estimativa de orientacao pela face;
e ciano: o;, estimativa instantanea da orientacao;
e azul: o;, traco de probabilidades;

Além disso, o vetor vermelho isolado representa a orientacao final instantanea w.

BN

Figura 4.1 — Vetor descritivo das posigoes

4.2 Resultados

A Tabela mostra a probabilidade de cada uma das 8 posicoes em um
quadro (ilustrado na Figura HE2la)) da seqiiéncia de imagens, para cada um
dos tipos de posicao analisada. O valor em destaque na tabela é a orientagao
final w, estimada pelo método proposto. Como é possivel verificar, a saida do
método indicou corretamente a posicao Leste. O quadro no video representa um
momento em que a pessoa estd caminhando na cena, sendo possivel ver que pela
analise da movimentacao, a posicao Nordeste como segunda maior probabilidade.
Nesse exemplo, a informacao da face recebe menor peso do que a informacao de

movimentagao, mas mesmo assim a tabela mostra que orientacao Leste também
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foi estimada pelo método proposto. A quarta coluna na tabela mostra o valor de
orientacao instantanea, destacado pela funcao soft-maz, ressaltando a posicao Leste

como preferida.

Tabela 4.2 — Tabela de probabilidades para cada orientagao em um instante @

o} o! 0 0

L 0.4187 | 0.1676 | 0.5516 | 0.6731
SE | 0.0862 | 0.1559 | 0.1056 | 0.0903
S 0.0036 | 0.1424 | 0.0040 | 0.0019
SO | 0.0000 | 0.1263 | 0.0000 | 0.0000
0) 0.0000 | 0.1146 | 0.0000 | 0.0000
NO | 0.0031 | 0.1138 | 0.0028 | 0.0005
N 0.0800 | 0.0928 | 0.0583 | 0.0257
NE | 0.4084 | 0.0865 | 0.2777 | 0.2084

m

A Figural2ilustra o resultado da deteccao da orientacao para uma seqiiéncia
de um mesmo video através do método proposto nesta dissertacao. Na FiguraL2)(a)
percebe-se que a pessoa estd entrando na cena, tendo como orientacao a posicao
Leste. Aqui é possivel notar que o vetor da face recebe pouco peso no célculo, uma,
vez que o movimento ja fornece uma boa estimativa do objetivo ou foco de atencao
dessa pessoa. Nas Figuras L2Ib)-(h), a pessoa estd com pouca movimentagao na
cena, realizando basicamente movimentos de tronco.

Na Figura L3 podemos ver a identificacdo da orientacao em diferentes quadros
do video, para diferentes pessoas. Na Figura[L3Ja), a pessoa estd caminhando na
cena para o Leste, sendo corretamente identificada pelo sistema. Na Figura [L3|(b),
como pode ser visto pelo vetor amarelo de movimentacao, a pessoa estd parada
na cena. Nesse caso o sistema considerou a face com maior peso para identificar
corretamente a orienta¢ao Sudoeste. Ja as Figuras[L3|(c),(d) e (h) mostram pessoas
na direcao Noroeste, Sul e Oeste respectivamente, corretamente identificadas. A
analise do vetor amarelo na Figura [L3e) indica que a pessoa estd caminhando
na cena. Nesse caso o vetor resultante pesou para a direcao do movimento. Na
Figura [L3(f), a pessoa esta de costas para a camera, mas a cabeca estd levemente
direcionada para a posicao Noroeste, identificada pela deteccao da face por cor da
pele. Ja o exemplo ilustrado na Figura [L3g) pode ser considerado um erro. Pelo
menos no exato instante de captura do quadro em questao, o rosto da pessoa esta
levemente inclinado para a esquerda gerando uma sombra sobre a propria pele, sendo

um ponto problematico para o identificador de cor da pele.

4.3 Meétricas de Analise

Os resultados da classificacao foram avaliados quantitativamente através da

analise da matriz de confusao. Os valores exatos de orientagao (ground truth) foram
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Figura 4.2 — Resultados para uma seqiiéncia de imagens
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Figura 4.3 — Outros resultados de deteccao de orientagao
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obtidos manualmente, e entao pode haver confusao entre duas classes adjacentes
(por exemplo, S e SE). A Tabela mostra nas linhas a orientacao que deveria
ter ocorrido e nas colunas a informagao retornada pelo método proposto (em
porcentagem de classificagdo em cada uma das classes). Percebe-se que em todas
as orientacoes, a maioria das amostras (> 70%) foi classificada corretamente ou em
uma orientacao adjacente. Considera-se que o pior resultado ocorreu nas amostras
da classe SO, onde aproximadamente 24% dos valores foi erroneamente classificado

como pertencente a classe L.

Tabela 4.3 — Matriz de confusao(%) para as imagens de validacao

N L SE [S SO |0 NO [N NE
L | 9535|465 |0 0 0 0 0 0
SE | 21,05 | 60,52 | 14,47 | 0 1,32 | 264 |0 0

S |2363|545 |69,09]|18 |0 0 0 0
SO | 24,12 | 2,51 | 10,55 | 42,21 | 20,10 | 0,51 | 0 0

O [406 |0 1,62 | 17,07 | 65,04 | 7,31 | 1,65 | 3,25
NO | 0 431 | 6,03 | 11,20 | 23,27 | 45,69 | 9,50 |0

N |0 0 0 0 0 26,53 | 71,43 | 2,04
NE | 0 0 0 0 0 0 100 |0

4.3.1 Problemas encontrados

Esta secao tem por objetivo levantar os problemas encontrados, para que
solucoes sejam propostas e estudadas futuramente.

Apobs a captura e analise de diversos videos com diferentes pessoas, observou-
se que para alguns quadros do mesmo video o objeto detectado de tracking nao
foi satisfatorio. Como foi descrito neste trabalho, o sistema possui um algoritmo
para refinamento da cabeca baseado no bounding-boxr do objeto detectado, logo,
este precisa funcionar corretamente. Como pode ser visto na Figura 4] em uma
determinada imagem da seqiiéncia de imagens o blob que representa o objeto foi
partido ao meio, ocasionando uma falsa informacao do tamanho dos limites da
pessoa. Este tipo de problema nao estd relacionado ao método proposto nesta
dissertacao, mas sim na camada mais inferior da arquitetura, que é responsavel
pela deteccao e rastreamento da pessoa na cena de video. As imagens da Figura [L2]
mostram que quando a informacao do objeto é correta, o refinamento da regiao da
cabeca também funciona de maneira correta.

Outros problemas vistos nao foram tratados nesse trabalho, como a questao de
pessoas carecas e com cores de pele fora do padrao, por exemplo. Para estes tipos de
pessoa, o padrao gerado pelo detector de pele é praticamente igual ao padrao gerado
para uma pessoa de frente (no caso de carecas), ou a detec¢ao de pele pode falhar

(pessoas com cor de pele muito fora do padrao). Apesar de muitos autores terem
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Figura 4.4 — Problema com os limites do objeto detectado

motivado o uso de deteccao da cor da pele, muitos deles nao tratam situacoes como
pessoas de costas para a camera, por exemplo. Por outro lado, pessoas de 6culos e/ou
com barba também sao potenciais fontes de problemas, pois influenciam na detec¢ao
de pizels da pele. Entretanto, alguns resultados preliminares, como os ilustrados nas
Figuras[L3](d)-(e), indicam que o método proposto pode ter resultados satisfatorios
nessas situagoes.

Outro problema identificado é ilustrado na Figura 3(g), onde o algoritmo
de estimativa pela face nao identificou o padrao correto devido & sombra gerada
pela inclinacao do rosto. Questoes como essas, assim como o problema citado no
paragrafo anterior certamente merecem atencao futuramente na continuacao das

pesquisas apos esta dissertacao.
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Capitulo 5
Conclusoes

Esta dissertacao apresentou um novo método para a determinacao da
orientacao global de uma pessoa em uma seqiiéncia de video. ’ Foi apresentada uma
abordagem estatistica baseada na correlacao cruzada de padroes de pele da face de
um quadro atual com padroes previamente aprendidos em uma etapa anterior de
treinamento. Através da juncao da informacao de orientacao fornecida pela face e
pelo movimento das pessoas, o método proposto mostrou resultados satisfatorios.
Com a arquitetura escolhida para validar este trabalho, pode-se concluir que o
método proposto é vidvel, porém ficou claro que alguns casos de falhas na obtencao
da pessoa na cena podem ser bastante prejudiciais para o funcionamento do sistema.

A anélise da matriz de confusao gerada mostrou que a maior parte dos erros
de classificacao ocorrem entre orientacoes adjacentes, como por exemplo, na troca
de uma posicao Oeste para uma Sudoeste. Este fato nao é um problema grave, pois
pode-se pensar em uma posicao intermedidria para esses casos como sendo a média
entre as duas posicoes com maior probabilidade. E importante dizer que o sistema
apresentado utilizada apenas 8 posicoes possiveis de acordo com os pontos cardeais
e colaterais, separadas assim por um angulo de 45 graus.

Um fator importante que precisa ser investigado e que esta listado na secao a
seguir é a questao de pessoas com barba, carecas ou que fazem uso de acessérios como
6culos, por exemplo. Um problema que inicialmente havia causado preocupagao para
esta dissertacao era como detectar tons de pele escuros, mas em teoria o modelo de
deteccao de cor de pele deve funcionar nestes casos também, como indicado na
Figura B.6l Entretanto, nenhuma pessoa com tom de pele mais escura foi avaliada
nos testes de orientacao, sendo necessaria uma validagao mais profunda.

Por fim, resta dizer que o prototipo implementado em Matlab foi de
fundamental importancia para uma analise visual das orientacoes. Para pesquisas
futuras, tém-se entao uma aplicacao modular, sendo facilmente possivel a utilizacao

de outras técnicas e métodos para melhorias futuras.
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5.1 Trabalhos Futuros

Esta secao visa motivar topicos de pesquisa para trabalhos futuros relacionadas

a esta dissertacao.

* Analise de outros métodos para deteccao de cor de pele, alguns deles ja

apresentados como trabalhos relacionados nesta dissertacao;
* Implementacao do detector dos padroes de pele com redes neurais;

» Estudo de outras técnicas para detectar a orientacao da face que nao sejam
baseados na cor da pele, buscando solucionar problemas de pessoa inteiramente

carecas.

e Estudo mais aprofundado sobre o desempenho do método proposto aplicado a
pessoas com bigodes, barba ou outros aparatos como 6culos escuros que podem

influenciar na obtencao dos padroes por cor da pele;
* Avaliar o sistema em ambientes externos ou iluminacao variavel;
» Avaliar a possibilidade de deteccao de multiplas pessoas na cena;

e Tornar o sistema tempo-real, através de implementacao em uma linguagem

compilada.

Pretende-se enviar um trabalho relacionado com esta dissertacao a conferéncia

ICPR - International Conference on Pattern Recognition.
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