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Resumo

O baixo custo dos sistemas de aquisicao de imagens e o aumento no poder
computacional das méaquinas disponiveis tém causado uma demanda crescente pela
analise automatizada de video, em diversas aplicagoes, como seguranca, interfaces
homem-computador, anélise de desempenho esportivo, etc. O rastreamento de
objetos através de cameras de video é parte desta analise, e tem-se mostrado um
problema desafiador na area de visao computacional.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para o rastreamento de objetos
baseada em fragmentos. Inicialmente, a regiao selecionada para o rastreamento é
dividida em sub-regides retangulares (fragmentos), e cada fragmento é rastreado
independentemente. Além disso, o histérico de movimentacao do objeto é utilizado
para estimar sua posi¢ado no quadro seguinte. O deslocamento global do objeto é
entao obtido combinando os deslocamentos de cada fragmento e o deslocamento
previsto, de modo a priorizar fragmentos com deslocamento coerente. Um esquema
de atualizacao é aplicado no modelo para tratar os problemas de mudancas de
iluminacgao e forma do objeto.

Os resultados experimentais obtidos indicaram que o esquema mostrou-se
robusto para oclusoes parciais, e também durante as oclusoes totais por breve
periodo de tempo. Uma anélise comparativa com outras técnicas de rastreamento de
objetos indica que o algoritmo proposto apresenta uma boa relagao custo/beneficio

entre qualidade do rastreamento e tempo de execucao.

Palavras-chave:  Visao Computacional, Rastreamento de Objetos, Multiplos

Fragmentos , Matrizes de Covariancia , Distancia de Bhattacharrya.



TITLE: “OBJECT TRACKING USING STATISTICAL DESCRIPTORS”

Abstract

The low cost of image acquisition systems and increase the computational
power of available machines have caused a growing demand for automated video
analysis in several applications, such as surveillance, human-computer interfaces,
analysis of sports performance, etc. Object tracking through the video sequence is
part of this analysis, and it has been a challenging problem in the computer vision
area.

This work presents a new approach for object tracking based on fragments.
Initially, the region selected for tracking is divided into rectangular subregions
(patches, or fragments), and each patch is tracked independently. Moreover, the
motion history of the object is used to estimate its position in the subsequent frames.
The overall displacement of the object is then obtained combining the displacements
of each patch and the predicted displacement vector in order to priorize fragments
presenting consistent displacement. An update scheme is also applied to the model,
to deal with illumination and appearance changes.

The experimental results indicated that the proposed approach proved to be
robust with respect to partial occlusions, and also to total occlusions for brief periods
of time. A comparative analysis with other tracking algorithms also indicated that
the proposed algorithm provides a good compromise between accuracy and running

time.

Keywords: Computer Vision, Object Tracking, Multiple Fragments, Covariance

Matrices, Bhattacharyya Distance.
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Capitulo 1

Introducao

Com a disponibilidade de cameras de alta qualidade a custos cada vez menores,
o aumento do poder de processamento dos computadores e a diminui¢ao dos custos
de armazenamento de dados, tem crescido o interesse em algoritmos para analise
automatizada de videos. Esse interesse insere-se tanto na area de pesquisa académica
quanto no desenvolvimento de produtos comerciais baseados em visao de maquina.
Yilmaz e colaboradores [1] citam algumas aplica¢bes com andlise automatizada de

videos, que tém despertado o interesse da comunidade de pesquisa:

e reconhecimento baseado em movimentos, como a identificacado humana

baseada no caminhar ou a deteccao de objetos de forma automaética;

¢ vigilancia automatizada, detectando atividades suspeitas em uma cena ou

eventos nao-desejados;

¢ interacdo homem-computador, com o reconhecimento de gestos e/ou o

rastreamento dos olhos;

e catalogacao de videos para o armazenamento e recuperagao de videos em banco

de dados multimidia;

e monitoramento de trafego de veiculos para a coleta, em tempo real, de

estatisticas de transito;
® uso em realidade aumentada;

e controle na navegacao de veiculos automatizados, para o planejamento de

itinerarios e desvios e contornos de obstaculos.



12

Segundo trabalho de Yilmaz [1], ha trés passos chave na andlise automatizada
de um video: A detecgao de objetos a serem acompanhados!, o rastreamento
de tais objetos de quadro para quadro, e a andlise do objeto rastreado para
o conhecimento da sua acao. Em particular, o rastreamento de objetos ¢ uma
tarefa importante e ainda muito desafiadora no campo da visao computacional.
Atualmente os estudos de rastreamento estao focados no desenvolvimento de
algoritmos robustos, que sejam réapidos o bastante para uso em tempo real.

De uma forma sucinta, rastreamento pode ser definido como o problema
de identificar o mesmo objeto de interesse (ou parte dele) em uma sucessdao de
quadros, sendo empregado normalmente em um contexto de aplicagoes de alto nivel
que requerem a localizacao do objeto em todos os quadros de uma seqiiéncia de
video. A evolugao da posigao do objeto ao longo do tempo (ou seja, sua trajetoria)
¢ normalmente utilizada em outras tarefas de alto nivel, como a deteccao e o

reconhecimento de eventos.

1.1 O Problema

O rastreamento de objetos é um problema relevante na area de visao
computacional, e encontra aplicagoes em uma variedade de situagoes. Entre elas,
podemos citar a vigilancia visual (identificando e rastreando pessoas em atividades
suspeitas) e as interfaces baseadas em visao, entre varias outras. Um rastreador
deve ser suficientemente genérico, robusto e, normalmente, ter um desempenho
compativel com aplicagoes de tempo real. Todos esses requisitos geram diversos
desafios na area de visao computacional, sem uma solucao definitiva até agora. Um
sistema com capacidade para rastrear um determinado objeto ou uma pessoa em

uma seqiiéncia de imagens pode apresentar alguns dos seguintes desafios:

® movimentos bruscos e complexos dos objetos rastreados;

¢ perda de informacao causada pela projecao do ambiente em terceira dimensao

para a imagem em duas dimensoes;

¢ ruidos nas imagens;

1Os objetos de interesse sdo comumente denominados alvos.
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¢ mudanca na aparéncia de objetos, fundos e cenas;

® a estrutura de objetos nao-rigidos, sua articulagao natural ou sua forma

complexa;
e oclusoes parciais ou totais de objetos com objetos, ou de objetos com a cena;
¢ mudancas de iluminacao ou sombras;
® movimentos da camara;

¢ necessidade de processamento em tempo real.

Em geral, técnicas de rastreamento mais robustas aos desafios citados acima
tendem a ser mais custosas do ponto de vista computacional. Assim, um desafio de
pesquisa adicional é achar um bom comprometimento entre a robustez alcancada e

o tempo de execugao.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Principal

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um novo algoritmo para
o rastreamento de objetos baseado em fragmentos, considerando algumas das
dificuldades referenciadas na se¢ao anterior. Em particular, um foco maior seré

dado ao problema de oclusao (parcial e total).

1.2.2 Objetivos Especificos

A fim de atingir o objetivo principal deste trabalho, alguns objetivos especificos

foram definidos:

¢ desenvolver representacoes de objetos baseadas em miltiplos fragmentos;
e desenvolver técnicas para rastrear cada fragmento de modo individual;

e estudar algoritmos para estimar a posicao futura do alvo com base no histérico

de movimentacao;
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e combinar as informagoes de deslocamento dos diversos fragmentos com o

previsto;

e comparar a técnica proposta com outros algoritmos de rastreamento de

objetos.

1.3 Metodologia

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho consistiu em uma revisao
bibliografica aprofundada, seguida do desenvolvimento e a implementacao do
algoritmo proposto. A etapa seguinte foi a validacao dos resultados, realizada de
forma qualitativa e quantitativa.

E etapa de revisao bibliografica indicou que o uso de miltiplos fragmentos
apresentava uma boa solucao para o problema das oclusoes parciais. Ela também
indicou que oclusoes totais nao sao bem tratadas pelas técnicas existentes que usam
multiplos fragmentos, motivando o desenvolvimento de uma abordagem de predigao
de movimento para tratar tais oclusoes.

O algoritmo desenvolvido foi implementado em C++, usando a biblioteca
OpenCV [7]| para as operagoes de captura e visualizagao das seqiiéncias de video. A
validacao da técnica proposta foi realizada de forma qualitativa, através da inspecao
visual dos resultados, e de forma quantitativa, comparando o erro cometido pela

técnica proposta e por outras existentes na bibliografia.

1.4 Estrutura deste trabalho

Este trabalho estéa estruturado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta uma
revisao bibliografica do estado da arte dos rastreadores de objetos atuais. O modelo
adotado para a resolucao do problema ¢ desenvolvido e detalhado no capitulo 3. No
capitulo 4, é apresentado um comparativo da abordagem desenvolvida com alguns
modelos do estado da arte vistos no capitulo 2. Também, neste capitulo, é descrita
uma abordagem do modelo proposto com a utilizacao de detectores de faces. No
capitulo 5 é apresentada uma discussao sobre o modelo proposto. Finalmente, as

conclusoes e os trabalhos futuros sao apresentados no capitulo 6.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Existem diferentes maneiras de caracterizar algoritmos de acompanhamento de
objetos, analisando aspectos distintos dos algoritmos. Neste trabalho, serd adotada
uma categorizagao de acordo com [1], que classifica algoritmos de rastreamento de
objetos em técnicas baseadas em caracteristicas pontuais, em regioes e em contorno.
Uma visao esquemética dessa taxionomia é apresentada na Figura 2.1.

Para cada sub-classe da categorizacao ilustrada na Figura 2.1, ha uma
grande variedade de abordagens diferentes. Este capitulo foca nas técnicas
consideradas mais relevantes ou relacionadas com a abordagem adotada para o
desenvolvimento do modelo proposto. Revisoes bibliograficas mais abrangentes

podem ser encontradas em artigos de survey, como [1].



Rastreamento de
Objetos

Rastreamento
baseado em
caracteristicas
pontuais

v v

v

Rastreamento
baseado em
regioes

\4

Rastreamento
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contornos

16
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Casamento de

Deterministico Probabilistico .~ .
multi-visoes modelo contorno forma
v
Subespago de . Meétodos de Minimizagao
e Classificador espagos de :
visao direta
estados
i \J
Abordagem Abordagem
variacional heuristica

Figura 2.1 — Taxionomia das abordagens de rastreamento adaptando de Yilmaz [1]
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2.1 Rastreamento baseado em caracteristicas pontuais

De acordo com Yilmaz e colaboradores [1], o rastreamento pode ser formulado
como a similaridade de objetos representados por caracteristicas pontuais através
dos quadros de uma seqiiéncia de imagens. A definicao de métricas de similaridade
entre pontos é um problema dificil durante o rastreamento, quando ocorrem oclusoes
ou entradas e saidas de objetos da cena.

No trabalho de Shi e Tomasi [2| é descrito o rastreador KLT (Kanade-
Lucas-Tomasi), que propoe um sistema de selecdo de caracteristicas pontuais
para o rastreamento de objetos. Inicialmente, uma quantidade parametrizével
de caracteristicas é detectada automaticamente, com base em uma medida de
“rastreabilidade”. Durante o rastreamento, é realizado um monitoramento da
qualidade das caracteristicas da imagem, de modo que novas caracteristicas podem
ser incluidas caso outras percam a qualidade. O rastreamento de cada caracteristica
pontual é feita através de uma medida de similaridade entre uma pequena regiao
em torno do ponto de analise, tanto no quadro atual quanto no quadro seguinte.
Essa métrica pode levar em consideracao transformacoes puramente translacionais,
ou também transformagdes mais complexas (como as afins'). Conforme o tipo de
transformacao selecionada, seus parametros sao calculados através de um método
de minimizacao iterativo, similar ao de Newton-Raphson. Cada caracteristica no
KLT pode ser rastreada de forma bastante rapida, mas o deslocamento entre
quadros adjacentes nao pode ser muito grande. A Figura 2.2 apresenta o algoritmo
KLT selecionando caracteristicas de acordo com os critérios de textura da imagem,
normalmente bordas e cantos de objetos na imagem.

O trabalho de Lowe [3| apresenta um método para extragdo de caracteristicas
distintivas em imagens. Tais caracteristicas sao invariantes com relacao a escala e
rotagao da imagem, e mostraram-se adequadas para prover um casamento robusto
entre pontos na presenca de distor¢oes afins, pequenas mudangas de perspectiva
3D, além de ruido e mudangas na iluminagao. FEssa abordagem, denominada
SIFT (Scale Invariant Feature Transform), pode ser utilizada no rastreamento
de objetos, através da caracterizacao do objeto de interesse com base em suas

caracteristicas invariantes, e da busca dessas mesmas caracteristicas no quadro

!'Uma transformacao afim pode ser caracterizada por y = Ax +b, e é amplamente utilizada em
Computacao Grafica e Visao Computacional para representar transformagoes rigidas de objetos.
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Figura 2.2 — Rastreador KLT: (a) Imagem inicial. (b) Pontos selecionados
seguindo o critério de texturas. Trabalho de Shi e Tomasi [2]

seguinte da seqiiéncia de video. O rastreamento por SIFT permite o casamento
de objetos com deslocamentos significativos, mas o custo computacional no calculo
das caracteristicas é relativamente alto para execuc¢ao em tempo real. A Figura 2.3
apresenta alguns resultados do algoritmo SIFT, onde as Figuras 2.3(a), 2.3(b), 2.3(c)
e a 2.3(d) sdo as imagens de treinamento, a Figura 2.3(e) ¢ a imagem de teste e a

Figura 2.3(f), as regides reconhecidas.

Figura 2.3 — Algoritmo SIFT [3]. As Figuras (a), (b), (c) e (d) sdo as imagens de
treinamento, a Figura (e) é a imagem para o teste. A Figura (f) mostra as regioes
reconhecidas, com os pontos chaves representados como pequenos retangulos.
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2.2 Rastreamento baseado em regioes

O rastreamento baseado em regioes é realizado normalmente pelo célculo do
movimento de um objeto, o qual é representado por uma primitiva (ou varias) da
regiao do objeto, de um quadro para o outro. Esses algoritmos diferem entre si
em termos do critério para selecao da regiao representativa do objeto, do ntimero
de regioes, e principalmente da maneira de caracterizar a regiao e a métrica para
identificar a similaridade entre elas.

Uma abordagem para o rastreamento de objetos realizado através de regioes,
no qual se enquadra a solugao deste trabalho, é apresentada por Comaniciu et al. [4],
que desenvolveram uma técnica para o rastreamento de objetos nao-rigidos. Essa
abordagem adota o uso de um ntcleo (kernel), que codifica a configuracdo espacial
da representacao de uma area alvo eliptica, de modo que pixels longe do centro do
alvo tenham uma contribui¢ao menor na formagao do histograma. Sendo {x}}

i=1...n

a localizagao do pixel normalizado na regiao do alvo (a origem é o vetor nulo 0), o

histograma modulado q = {¢, },, ,, é dado por
Gu=CY k(|lz}]*) 5 [b(a}) —ul, (2.1)
i=1

onde k é um nicleo cujo perfil é dado por uma fungao decrescente, b : A — {1,...,m}
¢ uma fungao que associa cada ponto &} em A a um indice b (x}) no espago de feigoes
quantizado (ou seja, b é a fungao que gera o histograma original), e § é a funcao

delta de Kronecker discreta. A constante C, dada por

S (2.2)

n

>k (=)

i=1

é utilizada para normalizar o histograma de acordo com os pesos dos kernels. A
motivacao para o uso do nucleo é minimizar o efeito de pixels na periferia do alvo
comprometidos por oclusoes parciais.

A similaridade entre o modelo do alvo e os possiveis candidatos do quadro
seguinte é feito através da medida de uma métrica, derivada do coeficiente de
Bhattacharyya [4], que mede a similaridade entre histogramas. Um aspecto

interessante dessa técnica é que o processo de busca é realizado iterativamente,
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sem a necessidade de busca exaustiva, o que a torna eficiente do ponto de vista
computacional. O resultado apresenta um rastreamento que enfrenta bem os
problemas comuns de algoritmos de rastreamento de objetos, como movimentos
complexos de cameras, oclusdes parciais do objeto (ao menos longe do centro
do alvo), cenas confusas e variagoes de escala e aparéncia do objeto selecionado.
Entretanto, deve haver uma certa sobreposicao do alvo entre quadros adjacentes,
para que o processo de busca iterativo convirja para a regiao correta, apesar de
esforgos recentes para melhorar a questdo da convergéncia [8, 9]. A Figura 2.4

ilustra alguns resultados do trabalho de Comaniciu et al. [4].

Figura 2.4 — Exemplo de rastreamento usando o trabalho de Comaniciu et al. [4].
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No trabalho [10] foi explorado o conceito de imagem integral para a
computacao rapida de histogramas em qualquer sub-regiao retangular da imagem,
permitindo o desenvolvimento de técnicas baseadas no casamento de histogramas
com busca exaustiva para o rastreamento de objetos. O conceito de imagem
integral foi empregada também por Adam et al. [5], que propuseram um algoritmo
de rastreamento baseado em fragmentos com comparacoes de histogramas usando
a EMD (FEarth Mover’s Distance). O uso de fragmentos permite robustez no
rastreamento durante oclusoes parciais, desde que os pedacos nao oclusos possam
fornecer o resultado de rastreamento correto.

Os fragmentos sao definidos de forma arbitraria a partir de uma mascara
inicial, e nao sao baseados sobre um determinado modelo do objeto. Um mapa
de distancias é computado para cada fragmento através da EMD entre a regiao do
fragmento no quadro atual e uma vizinhanca no quadro seguinte. Entao, um mapa
global é obtido através da combinagao dos mapas individuais, levando a uma métrica
de distancia mais robusta. O calculo exaustivo de histogramas (necessario no EMD)
é feito com base em imagens integrais [10], reduzindo assim o custo computacional,
permitindo a obtencao de histogramas de miiltiplas regides retangulares de uma
forma muito mais eficiente.

Outra caracteristica apresentada em [5] é que através das relagoes geométricas
entre os fragmentos permite-se a verificagao da distribuicao espacial dos pixels,
informagao esta que é perdida em algoritmos baseados em histogramas tradicionais.
O algoritmo permite também utilizar diversas métricas para comparar dois
histogramas e nao somente métricas analiticas, tais como Bhattacharyya ou
equivalentes como a métrica de Matusita [11]. Apesar do uso de imagens integrais,
esse método ainda é relativamente custoso do ponto de vista computacional,
tanto que os autores sugerem o uso apenas de histogramas monocromaticos
(a0 invés de cores), e nao possui uma forma de atualizacdo do modelo inicial,
o que pode deteriorar o desempenho do rastreamento, quando a aparéncia do
objeto mudar significativamente (mesmo que de forma gradual). A Figura 2.5
apresenta um comparativo deste rastreador, denominado FragTrack(representada
pelo retangulo vermelho), com um rastreador que utiliza a técnica denominada
Meanshift [4](representada pelo retangulo pontilhado azul).

Outro trabalho utilizando histogramas foi apresentado por Marimon e
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mascara inicial quadro 29 quadro 141 quadro 209

Figura 2.5 — Resultados do algoritmo FragTrack |5] (retangulos em vermelho),
comparados com o rastreamento obtido pela técnica Meanshift 4] (representado
pelos retangulos pontilhados em azul).

Ebrahimi [12]|, que combinaram a comparacao dos histogramas de orientagoes de
gradientes e comparacao de maéscaras através da correlagao cruzada normalizada
(NCC, ou Normalized Cross-Correlation), ajudando a estimar a rota¢do junto com
a regiao de comparacao. A técnica é dividida em dois passos, comparacao dos
histogramas de orientacoes de gradientes e a comparagao de mascaras através da
correlagao cruzada normalizada.

Um método para estimar a rotacao entre duas imagens é utilizado para
aumentar o desempenho das comparagoes das mascaras. As vantagens apresentadas
por este trabalho sao: a nao necessidade de treinar um classificador e a simplicidade
do algoritmo com um ntimero reduzido de parametros. Experimentos em seqiiéncias
de videos mostraram grande precisao e a correlagao alcangada pela técnica proposta
com uma boa aproximacao da rotagao da regiao. O método mostrou robustez diante
de rotagao, translagao e escala (com fator de escala f € [0.8,1.2]) [12].

Embora o uso de imagens integrais tenha acelerado o calculo de histogramas,
a necessidade de memoria é ainda um problema quando tratamos com histogramas

multidimensionais: quando usa-se um histograma d-dimensional com N bins, é
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necessario armazenar N¢ valores (crescimento exponencial em d). De fato, tal
limitacao é declarada em [5, 13], e os algoritmos em [5, 12| usam somente histogramas
de intensidade (d = 1).

Uma outra abordagem que também aproveita a estrutura de imagens integrais,
mas para o calculo de médias e matrizes de covariancia em regioes retangulares
quaisquer, foi proposta por Porikli et al. [13]. Os autores argumentam que a matriz
de covariancia é uma representacao bem compacta de regioes caracterizadas por
atributos multidimensionais. De fato, a matriz de covariancia contém (d?) entradas
(como a matriz é simétrica, o valor de entradas diferentes é d(d + 1)/2), que
representa um crescimento quadratico em d (ao contrario do crescimento exponencial
do histograma). Nessa abordagem, o objeto de interesse é representado pela matriz
de covariancia, e no quadro adjacente é buscada a regiao cuja matriz de covariancia
minimiza um critério de distancia. Dada a matriz C; representando o objeto, e a
matriz C; representando um possivel candidato, a distancia adotada pelos autores

¢ dada por

p(Ci,Cy) = | > I’ A (C;, Cy), (2.3)

k=1
onde A\, (C;, C;) sao os autovalores generalizados de C; e C;, computados a partir
de
/\kCz:I:k - ijk = 0; k= 1, R ,d. (24)

Ainda, a cada intervalo de quadros pré-determinado é realizada a atualizacao
do modelo, utilizando um conjunto de matrizes de covaridncia armazenadas e
extraindo-se uma média intrinseca, usando a Algebra de Lie. Embora essa técnica
permita o uso de vetores de feicoes com dimensionalidade maior, o uso exclusivo
de estatisticas de segunda ordem (matrizes de covariancia) pode claramente levar a
resultados erroneos, ja que duas regioes com médias distintas podem ter exatamente
a mesma matriz de covariancia.

Avidan [14, 15] considera o rastreamento como um problema de classificacao
binaria. Isso é feito pela construcao de um vetor de caracteristicas para cada pixel
da imagem, e um conjunto de classificadores fracos é treinado para separar os pixels

que pertencem ao objeto dos pixels que pertencem ao fundo. No quadro atual do
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video, um classificador forte (usando AdaBoost) é usado para testar os pixels e
formar um mapa de confianca. O pico do mapa indica a direcao do objeto e nessa
regiao é utilizado o algoritmo Meanshift |4] para encontra-lo. O rastreador ajusta
a mudanca de aparéncia dos objetos com o treinamento de novos classificadores
fracos e atualizando o classificador forte. O rastreador mostrou-se bastante robusto,
podendo trabalhar em uma grande variedade de cenérios, com cameras estaticas ou
moveis, o rastreador pode manipular oclusoes parciais pela rejeicao dos pixels que

pertencem a parte oclusa do objeto.

2.3 Rastreamento baseado em contorno

Outras abordagens bastante empregadas para o rastreamento de objetos
sdo baseadas em contornos. Nos trabalhos [6, 16|, sdo propostos modelos de
rastreamento realizados pela atualizacao do contorno do objeto quadro a quadro.
Essa atualizacao é realizada através da minimizagao de alguma funcao de energia,
avaliada em uma regido de interesse (em torno do contorno do objeto detectado
no quadro anterior). A energia é obtida usando uma estrutura Bayesiana, e o
rastreamento emprega caracteristicas visuais como cor e textura que sao obtidos
por modelos semi-paramétricos. Tais caracteristicas sao mescladas através de um
conceito de votacao. O sistema trabalha com a manipulagao de oclusoes no qual
mantém a forma anterior do objeto, recobrindo desta forma as partes oclusas. Os
resultados apresentados mostram um sistema de rastreamento robusto e com bom
desempenho. A Figura 2.6 ilustra em exemplo de rastreamento baseado em contorno
usando o algoritmo descrito em [6] em um fundo bastante confuso.

No trabalho de Sato [17] é descrita uma transformada denominada TSV
(Temporal Spatio-Velocity) para a extragao das velocidades dos pixels em uma
seqiiéncia de imagens binarias. A transformada TSV é derivada da transformada
Hough sobre janelas de imagens espaco-temporais. A intensidade de cada pixel na
imagem TSV representa uma medida de probabilidade de ocorréncia de cada pixel
com velocidade instanténea na posi¢ao corrente. A limiarizagao das imagens TSV
gera os componentes conexos binarios blobs contendo pixels com similaridade de
velocidade e posi¢ao. A transformada TSV prové uma forma eficiente de remover

ruidos pela focalizagao nas velocidades estéveis/coerentes, e cria blobs com pouco
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Detector de Borda _ondensation

Figura 2.6 — Rastreamento usando o algoritmo Condensation. Trabalho de Isard e
Blake [6]

ruido. A transformada TSV foi aplicada no rastreamento de figuras humanas em
uma calcada, utilizando remocao do fundo para separar o primeiro plano do fundo
da imagem, extraindo pessoas em pé e gerando uma seqiiéncia de imagens binérias
de uma dimensao. Com uma limiarizacao, as imagens TSV geram os blobs humanos,
e as trajetérias humanas sao obtidas pela combinagao dos blobs segmentados pelas

suas caracteristicas.

2.4 Consideragoes sobre o capitulo

Este capitulo apresentou algumas técnicas para o rastreamento de objetos em
seqiiéncias de video, utilizando uma gama de abordagens diferentes. Embora seja
dificil uma comparagao completa entre as técnicas, uma regra geral é que ha um
comprometimento entre a qualidade do rastreamento (acuracia, robustez a oclusoes
e mudangas de aparéncias, etc.) e o custo computacional.

Uma analise dessas técnicas indica que o uso de imagens integrais permite
calcular rapidamente histogramas e estatisticas locais em regioes retangulares
quaisquer da imagem. Por um lado, os histogramas fornecem informacoes mais
completas do que matrizes de covariancia, mas com um custo de armazenagem
bem maior. Por outro lado, o uso apenas da matriz de covaridncia parece nao
capturar satisfatoriamente as caracteristicas da regidao. Assim, a solug¢ao proposta
deste trabalho é utilizar um modelo baseado na média e na matriz de covariancia,
aproveitando o uso de fragmentos multiplos para obter maior robustez com relagao

a oclusoes.



26

A técnica proposta se enquadra de acordo com a classificacao proposta por
Yilmaz [1] na classe de rastreamento baseada em regioes e ela é descrita no capitulo

a seguir.
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Capitulo 3

Modelo Proposto

Neste capitulo é apresentado um modelo de rastreamento de objetos, utilizando
uma abordagem baseada em fragmentos. O modelo foi denominado algoritmo de

rastreamento CPD (Coherent Patch Displacement).

3.1 Visao Geral

O algoritmo inicia-se com a selecao do alvo a ser rastreado no quadro inicial
do filme. Em geral, o usuario seleciona manualmente o alvo (através do mouse), ja
que a definicao do objeto de interesse a ser rastreado depende significativamente da
aplicacao. Entretanto, em algumas aplicacoes especificas, o processo da selecao do
alvo pode ser automatizada (por exemplo, no problema de rastreamento de faces,
um detector automatico pode ser aplicado para obter o alvo no quadro inicial).

A regiao selecionada é entao dividida automaticamente em fragmentos. O uso
de modelos de rastreamento com multiplos fragmentos, como em [5], apresentam
maior robustez na ocorréncia de oclusoes parciais, mas as oclusoes totais ainda
sao um grande desafio. O algoritmo proposto também emprega o uso de multiplos
fragmentos, mas a abordagem de combinagao da informagao de cada fragmento
¢ diferente do modelo desenvolvido em [5], pois permite a inclusdo de outras
informagoes de movimento de forma simples, as quais serao vistas detalhadamente
ao longo deste capitulo.

Cada fragmento é rastreado de forma independente, de acordo com uma
métrica de casamento de méscaras. Um vetor de deslocamento de predi¢ao baseado

no movimento da mascara global nos quadros anteriores também é calculado. O
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resultado do rastreamento de cada fragmento e o vetor de predicao sao entao
combinados de uma forma robusta usando um WVMF ( Weighted Vector Median
Filter) para obter o deslocamento total do objeto, visando minimizar os problemas
de oclusoes parciais (e, em alguns casos, globais). Também é realizada uma
abordagem de atualizacao do modelo, a fim de amenizar o problema da mudanca
de aparéncia do alvo rastreado ao longo do tempo. Essa mudanca ocorre devido
a algumas variagoes que ocorrem durante o processo de rastreamento, como por
exemplo, mudancas de iluminacao, sombras e alteracao na forma do alvo, dentre
outros.

Pode-se definir a idéia principal do algoritmo de rastreamento proposto nos

seguintes passos:
1. dividir a regiao total em pequenos fragmentos retangulares nao sobrepostos;

2. calcular o vetor de média e a matriz de covariancia para cada fragmento,
considerando que os pixels sao representados por um vetor de caracteristicas,

tais como, cor, informagao do gradiente, textura dentre outras caracteristicas;

3. encontrar a melhor comparacao para cada fragmento no quadro posterior da

imagem usando a distancia de Bhattacharyya como medida de dissimilaridade;

4. calcular um vetor de deslocamento de predicao baseado no movimento da

mascara global nos quadros anteriores;

5. combinar o resultado de cada fragmento em um vetor de deslocamento tinico

para a mascara global;

6. atualizar o modelo (vetor de média e matriz de covariancia) de todos os

fragmentos;
7. voltar ao passo 3.

Cada passo seré detalhado nas se¢oes seguintes.

3.2 Selecao dos Fragmentos

A divisao da méscara global de rastreamento em multiplos fragmentos

apresenta uma informagao adicional, que pode ser usada para resolver ambigiiidades,
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modelos mais complexos de movimento e também melhorar a robustez no que diz
respeito a oclusoes. A oclusao ocorre quando o objeto que esta sendo rastreado
fica atras de outro objeto, ou pode ocorrer também, quando ele é encoberto por
alguma regiao do fundo. As oclusoes podem ser consideradas um dos principais
desafios nos algoritmos de rastreamento de objetos, pois a partir de uma oclusao,
os dados recebidos pelo algoritmo da regiao rastreada passam a ser divergentes dos
que estavam sendo recebidos anteriormente.

Segundo [5], a divisdo da regido do objeto em pequenos fragmentos tende a
prover melhor recuperagao contra oclusoes parciais, desde que somente alguns dos
fragmentos sejam realmente afetados. Partindo desta idéia, o algoritmo proposto
neste trabalho também realiza a divisao da maéscara inicial em fragmentos. A
Figura 3.1 ilustra-se o problema de oclusdes parciais no rastreamento de objetos,
em que a mascara que descreve a regiao de interesse é afetada significativamente
pela folha de papel colocada na frente da face. Ja a Figura 3.2 ilustra o resultado
do rastreamento usando fragmentos. Nota-se que a utilizagao de fragmentos é
robusta com relagao a oclusoes parciais, pois apenas alguns fragmentos sao afetados,

enquanto que os outros corretamente acompanham o objeto de interesse.

Figura 3.1 — Exemplo de quadros do rastreamento da face de uma pessoa em uma
seqiiéncia de video, o deslocamento é obtido pela medida da distancia sobre um
fragmento somente, sofrendo com a oclusao.

A selecao ideal de fragmentos deve conduzir a um erro minimo global
exatamente na posicao do objeto rastreado. Claramente, esta selecao é altamente
dependente da medida de dissimilaridade usada para comparar os fragmentos. Neste
trabalho, a selecao é realizada da seguinte forma: A mascara retangular da regiao
representando o alvo é dividida em uma grade uniforme de n x m fragmentos

adjacentes retangulares. Essa subdivisao uniforme pode produzir fragmentos
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Figura 3.2 — Exemplo de quadros do rastreamento da face em uma seqiiéncia de
video, o deslocamento final é obtido pela medida da distancia de uma regiao de 3 x
3 fragmentos, reduzindo o problema da oclusao.

similares, o que possivelmente causaria o casamento erréneo de alguns fragmentos.
Entretanto, espera-se que os fragmentos restantes que apresentam um casamento
correto auxiliarao no céalculo do rastreamento da mascara global, tornando-o mais
robusto.

Como sera descrito na proxima segao, cada fragmento é representado através
do vetor de média e da matriz de covariancia. Portanto, os fragmentos selecionados
devem possuir um tamanho minimo suficiente para fornecer estimativas confidveis
destes parametros estatisticos. Se a mascara original é uma regiao retangular com
dimensao Ny x My pixels, e n, ¢ o tamanho de lado minimo desejado para cada

fragmento, a méscara é subdividida em n x m fragmentos, onde

et e |

Aqui, [-] representa o truncamento para o menor valor inteiro. A Equagao (3.1)

tenta dividir a mascara original em fragmentos com uma dimensao n, X n,,
exceto quando uma (ou ambas) dimensoes da mascara forem menores que n,.
Experimentalmente, foi definido n, = 20 como o tamanho padrao de lado desejado.

A Figura 3.3 ilustra a selecao dos fragmentos para algumas seqiiéncias de video
analisadas neste trabalho. O retangulo externo ¢ manualmente criado pelo usuario
através do mouse, e os sub-retdngulos menores internos sao os fragmentos obtidos
através da Equagao (3.1).

O procedimento para a sele¢ao dos fragmentos adotado neste trabalho é similar
ao trabalho [5], mas a abordagem para a combinagao das informagcoes de distancia

de cada fragmento ¢ totalmente distinto. Em [5], o mapa de distancia calculado
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Figura 3.3 — Selecao automaética dos fragmentos de uma mascara retangular
definida manualmente pelo usuério.

para cada fragmento é agrupado em um mapa de distancia unificado, e o vetor
de deslocamento de toda a regiao é entao calculado. Embora tal procedimento
apresente bons resultados, esse método nao permite a inclusao de outras informagoes
relevantes (tal como uma posi¢ao de predi¢ao, baseada em modelos de movimento)
de uma forma simples, o que torna a abordagem mais suscetivel a falhas no que diz
respeito a oclusoes totais ou proximas da total.

Na solugao da abordagem proposta, em vez de criar um simples mapa de
distancia tnico, o vetor de deslocamento é calculado independentemente para cada
fragmento, e o movimento final do objeto é obtido pela combinacao dos vetores de
deslocamento individuais. Portanto, a inclusao de outras abordagens de movimento

é instantanea, como seréd discutido na secao 3.5.
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3.3 Casamento dos Fragmentos

Hé& varios métodos para a comparagao de regioes baseadas em estatisticas dos
pixels. Alguns autores |5, 12| empregam a comparacao direta de histogramas usando
métricas de similaridade. J& em outros trabalhos, as comparagoes de regioes sao
realizadas pela avaliacao de parametros estatisticos que descrevem a regiao, como
por exemplo o algoritmo de rastreamento da covarincia proposto em [13].

Um problema dos métodos baseados em histograma ¢ o rapido aumento
na complexidade computacional com o aumento da dimensao do espaco das
caracteristicas. Se NN, bins sao usados para representar cada uma das d dimensoes,
o histograma requer N¢ bins para uma representagao total. Por exemplo, somente
valores de intensidade sao usados no algoritmo de rastreamento baseado em
histogramas proposto em [5], j& que os autores alegam que usando trés canais de
cores deverd deixar o algoritmo muito custoso.

Por outro lado, descritores de caracteristicas estatisticas usualmente requerem
uma pequena quantidade de memoria e as métricas de comparagao sao simples para
implementar, mas a escolha das caracteristicas e dos descritores estatisticos ainda é
uma tarefa desafiadora. Por exemplo, o algoritmo de rastreamento descrito em [13]
usa uma representacao compacta de cada regido (a matriz de covariancia, que requer
d (d + 1) /2 parametros) para cobrir a regido de comparagao. Contudo esté claro que
duas regioes comparadas podem ser bastante distintas, mas ter exatamente a mesma
matriz de covariancia, conduzindo a possiveis casamentos erroneos.

E importante salientar que o CPD foi projetado para poder utilizar qualquer
conjunto de descritores de caracteristicas, tais como, a intensidade, o gradiente em
x ou y, diversos espagos de cores (RGB, YCrCb) dentre outros. Dados multimodais
também podem ser facilmente explorados. Por exemplo, a Figura 3.4 ilustra
o rastreamento usando informagoes de cores combinadas com dados de imagens
termais (video original disponivel em [18]).

A definicdo da métrica de dissimilaridade em si é também um assunto em
aberto. Rubner e colegas [19] realizaram uma compara¢do empirica de varios
algoritmos de casamento (incluindo a distancia de Bhattacharyya, divergéncia KL
(Kullback-Leibler) e a EMD, entre outras) focada para caracteristicas de cor e

textura, e concluiram que nao ha medida com um melhor desempenho em qualquer
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Figura 3.4 — Exemplos de quadros de rastreamento usando RGB combinado com
imagens termais.

caso. De fato, os autores argumentam que a métrica 6tima depende da tarefa
especifica.

Para alguns modelos paramétricos, ha expressoes com forma fechada
para algumas métricas classicas para comparar duas funcoes de densidade de
probabilidade (tal como a distancia de Bhattacharyya e a divergéncia de KL)
que envolvem somente os parametros estatisticos de ambas as distribuigoes. Se
a estimagao desses parametros for barata do ponto de vista do custo computacional,
essas expressoes de forma fechada sao muito rapidas de calcular.

Um modelo que pode ser calculado rapidamente e que conduz a uma expressao
de forma fechada para a distancia de Bhattacharyya e divergéncia KL ¢é a distribuigao
Gaussiana multivariada. Essa distribuicao é caracterizada por um vetor de média p
e uma matriz de covariancia C, que podem ser estimadas usando dados amostrais

por

po= %Zm, (3.2)

xeS

C = Y@ (33)

xzES

onde S é o conjunto usado para estimar a distribuicao, e N = #S5 é o nimero

de exemplos (amostras). Ambos pu e C' podem ser calculados eficientemente em
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qualquer regiao retangular da imagem, usando o algoritmo proposto em [20], que se
utiliza de “imagens integrais”. De fato, o custo computacional para o calculo de uma
imagem integral em uma regiao retangular com dimensoes H x W, usando vetores
de caracteristicas de dimensao d é O(HWd?), e o custo para avaliar u e C dentro
de qualquer sub-regido retangular ¢ O(d?).

Dadas duas distribuigdes Gaussianas com os parametros (pq, C) e (po, Cs),

a distancia de Bhattacharyya é dada por

R R Vo R < IR B [ R e A T
B =2 (m M2){ 5 } (1 = p2) + 51 <—|01||Cg| > (3.4)

e a divergéncia simétrica de Kullback-Leibler é dada por

1 1
KL = Etrace (Ci'Cy+Cy'Cy) —{—5 (p — pa)” [CTH+ Cy (1 — po)—d. (3.5)

Em ambas expressoes, a inversao de matriz é a operagao mais custosa, que pode ser
calculada tradicionalmente com O(d®) operagdes (embora ha alguns algoritmos [21]
que reduzam a complexidade para O(d?37°)).

Um problema com a hipdtese Gaussiana é que, em geral, a distribuicao dos
vetores de caracteristicas (e.g. canais de cores RGB) nao ¢ nem mesmo unimodal.
No rastreamento de pessoas, por exemplo, uma pessoa pode ter uma camiseta de
uma cor e as calcas de outra, conduzindo a uma distribuicao bimodal.

Na abordagem proposta, visto que a regiao de interesse é dividida em pequenos
fragmentos, assume-se que a distribuigao dos vetores de caracteristicas dentro de
cada fragmento é aproximadamente homogénea, e o desvio da hipdtese normal pode
nao ser muito grande. Uma possivel desvantagem do uso de fragmentos é que,
quando se tem uma grande regiao homogénea em um objeto, ela podera ter varios
fragmentos similares, que pode gerar casamentos erroneos entre os mesmos. Outra
desvantagem é que os fragmentos nao podem ser muito pequenos devido & informagao
estatistica que eles fornecem. Contudo, o deslocamento final de todo o objeto é
calculado usando-se uma abordagem robusta de médias com pesos dos deslocamentos
individuais, assim os fragmentos com resultados errados sao amortizados pelos outros
restantes. De fato, no capitulo 4, os resultados apresentados demonstram a robustez

da técnica proposta.
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Deve-se salientar que a utilizacao de uma quantidade maior de fragmentos
(ou seja, geragao de fragmentos menores) tende a estar em maior consonincia
com a hipotese Gaussiana dentro de cada fragmento. Por outro lado, fragmentos
muito pequenos podem gerar estimativas nao confidveis para a média e matriz de
covariancia, ja que ha poucas observagoes no fragmento. De fato, um desafio ainda
em aberto é achar uma subdivisao em fragmentos que sejam ao mesmo tempo
compativeis com a hipotese Gaussiana e oferecam uma amostra suficiente para o
calculo das estatisticas.

Para obter o vetor de deslocamento individual v; para cada fragmento 4, uma
regiao de busca com dimensao S, x S, é colocada no centro de cada fragmento
no quadro corrente. A distancia de Bhattacharyya entre o fragmento e todos os
fragmentos candidatos na regiao de busca é calculada exaustivamente, e o fragmento

selecionado sera aquele que apresentar a menor distancia.

3.4 Predigcao do Movimento

A predigao do movimento pode ser muito tutil para reduzir a area de busca
ou para eliminar movimentos falsos devido a oclusoes. Ha dois topicos importantes
referentes a predicao de movimento: como realizd-la de uma forma rapida e como
utilizar as informacoes obtidas de uma forma facil e coerente. Filtro de Kalman
é uma ferramenta amplamente conhecida para calcular a predicao de uma posi¢ao
futura, com aplica¢oes em problemas de rastreamento, como em [22]. Embora o
filtro de Kalman alcance uma boa predigao, ele possui certo custo computacional.

Neste trabalho, propoe-se o uso da técnica Double Ezponential Smoothing
proposta em [23] para a predigdo de posi¢gdo. De acordo com [23], essa técnica
de predicao é de simples implementacao, muito mais rapida que o Filtro de Kalman,
e com um desempenho de predicao equivalente. Dada uma série temporal de vetores

vy, a predi¢do no tempo ¢ + 7 conforme [23] é dada por

T T
Vppr = (2 + ) Pt — (1 + ) P?]y (3.6)

11—« 11—«
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2] o~ . . ) . -
onde p; e pl[t | 30 variaveis auxiliares calculadas através das seguintes expressoes:

pr=av+ (1 —a)p1, (3.7)

pi) =ap,+(1—a)p,. (3.8)

Aqui, « é o fator de decaimento exponencial (pequenos valores para o produzem
predigoes suavizadas). Na abordagem proposta, foi determinado experimentalmente
o valor « = 0.1, e foi utilizado o valor 7 = 1 para gerar um vetor de predigao

v, = V441 Do quadro adjacente ¢ + 1.

3.5 Combinando Informacoes dos Fragmentos e o Movimento

de Predicao

A métrica de comparagao descrita na se¢ao 3.3 e o movimento de predi¢ao
descrito na secao 3.4 geram a partir de um conjunto de N, fragmentos, vetores de
deslocamento v; e um vetor de deslocamento de predi¢ao v,, em um total de N, +1
informagoes de movimento individual. Por simplicidade de notacao, sera definido
UNP+1 = Up.

Se o movimento for apenas translacional, todos esses vetores devem ser
similares. Contudo, os vetores de deslocamento v; em um ou mais fragmentos podem
ser distorcidos quando ocorrer oclusoes parciais, houver mais de um fragmento sobre
regioes uniformes, ou houver mudancas de iluminagao. Para combinar esses vetores,
o simples calculo da média dos vetores de deslocamento individuais nao fornece
bons resultados, pois a média pode ser afetada significativamente por um simples
vetor discrepante dos demais. Assim, uma abordagem mais adequada é o uso
de WVMFs (Weighted Vector Median Filters), que implicitamente rejeitam esses
vetores discrepantes da média esperada [24].

Para o calculo da WVMF| primeiramente é calculada a soma das distancias

entre cada vetor e os demais:

Np+1

Dj=D(w;) =Y |lv;—wvi, para j=1,...,N,+1, (3.9)
=1
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onde N,+1 é o nimero total de vetores, e || -|| ¢ uma norma vetorial (neste trabalho,
se propoe o uso da norma L', por sua simplicidade e velocidade de calculo). O vetor

filtrado vy € entao definido por

vp= - (3.10)

onde w; = f(D;), e f é uma fun¢do mondtona decrescente ndao negativa, para que
os vetores mais distantes da mediana tenham um peso menor.

Neste trabalho, também ¢é incluido um peso com base na métrica de
similaridade, para que fragmentos com menor erro de comparagao possuam maior
peso no calculo da WVMEF. Em particular, usando a distancia de Bhattacharyya
B; para cada fragmento i, calculada de acordo com a Equagao (3.4), a proposta

modificada da WVMF ¢é dada por
Wy =g (Di7 Bz‘) ) (3-11)

onde g(x,y) é outra fungdo monétona decrescente nao negativa quando consideradas
as variaveis x e y individualmente, i.e., g,(z,y) < 0 e g,(z,y) <0, Va,y > 0.

Uma classe de funcoes 1D que tem mostrado bons resultados para a remocao
de pixels discrepantes (outliers) em imagens coloridas ruidosas [25] é exp(—x"/£),
onde & e r sao parametros escolhidos experimentalmente para gerar bons resultados
de modo geral ao filtro. A escolha deste trabalho por uma fungao 2D g(z,y) segue

a mesma idéia, e é dada por
g(‘r7 y) — e_[($/ﬁ)2+(y/'7)2]’ (312>

onde (3 e v controlam o decaimento de g como uma funcao de x e y, respectivamente.
Valores menores para 3 e « priorizam vetores de deslocamento v; que apresentam
menor distancia D; e menor erro de Bhattacharyya B;, respectivamente. A medida
que 0 e v aumentam, o WVFM tende a um simples filtro de média, ja que todos os

pesos w; tendem a ser similares.
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Neste trabalho, (3 foi selecionado adaptativamente através de § = min; D;, para
que o decaimento de g(z,y) seja grande para os vetores de deslocamento distantes
do valor minimo. Também foi proposto o valor v = 0.15, pois os resultados dos
experimentos indicaram que os fragmentos sem oclusoes normalmente apresentaram
erros de Bhattacharyya em torno ou abaixo de 0.15. De fato, coeficiente de
Bhattacharyya b = e~ refere-se ao limite do erro de classificacao entre duas classes
equiprovéaveis [26], e isso ¢ usado como uma medida de similaridade em outros
trabalhos [4, 27]. Portanto, B = 0.15 conduz a b ~ 0.86, valor coerente com a
medida de similaridade relatada em [27].

Deve-se notar que nao existe um erro de casamento By, associado ao vetor
do movimento de predigao vy, 41, 0 qual é requerido na Equacao (3.11). Se um valor
pequeno ¢é atribuido a By,;1, o deslocamento da predigao terd um peso maior na
WVMF, e o oposto ocorrerd para valores grandes atribuidos a By,;1. A primeira
situacao é adequada a situagoes de oclusao total, pois os fragmentos nao forneceram
uma informacao confiavel. Por outro lado, a segunda situacao é apropriada para
condigoes normais de rastreamento, onde as informagoes fornecidas pelos fragmentos
devem ser predominantes. Na abordagem proposta, o valor de By, é calculado
adaptativamente, baseado sobre o erro dos fragmentos dos quadros anteriores.

Para cada quadro ¢, ha N, + 1 distancias de Bhattacharyya B;(t) relativas aos
N, fragmentos e ao vetor de predigao’ vy, +1- O erro representativo B(t) para toda
méscara no frame ¢ é obtido da informacao do deslocamento individual que é mais

coerente com o deslocamento de toda mascara, i.e.
B(t) = B;(t), onde j = argmin ||vy —v;]. (3.13)
i

Em condi¢bes normais de rastreamento, supoe-se que B(t) seja representado
pelas distancias de Bhattacharyya de um fragmento existente.  Por outro
lado, durante as oclusoes totais, espera-se que os fragmentos produzam vetores
de deslocamentos adulterados ou falsos (provavelmente com grandes erros de
casamento), e B(t) tende a ser representado pela distancia de Bhattacharyya do
vetor de predi¢cao do quadro anterior.

Finalmente, o erro selecionado By,,1 para o vetor de predi¢ao vy, ¢ dado

!Exceto para o primeiro quadro, onde B N,+1 nao é definido.
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por

By,+1 = mediana B(k), (3.14)

ke{t—Tp,...,.t}
onde 7, ¢ a janela temporal na qual a mediana serd calculada (neste trabalho,
foi definido experimentalmente o valor 7, = 30). Novamente, a logica para esta
escolha ¢ que quando o objeto comegar a sofrer oclusao, By,4; deva retornar
os erros de casamento de fragmentos comparados corretamente dos quadros
anteriores, tendendo a apresentar erros menores do que dos fragmentos rastreados
correntemente (os quais estao sob oclusao). Conseqlientemente, o vetor de predi¢ao
tende a possuir maior peso durante as oclusoes.

Deve-se verificar também que h& somente um vetor de predigao vy, 41, € N,
vetores de deslocamentos gerados dos fragmentos. Se N, é suficientemente grande,
o deslocamento total da mascara tende a ser dominado pelos deslocamentos dos
fragmentos v;, i = 1, ..., N, mesmo se By,,1 ¢ pequeno. Para tratar esse problema,
foi introduzido um fator de compatibilidade 0 < ¢ < 1 para redefinir o peso de
VN, 41 como uma funcao de N,. Mais exatamente, o peso wy, ;1 na Equagao (3.10)

é recalculado através de

wNp+1 = CNpg(DNp+1, BNp+1)' (315)

Pequenos valores para ¢ diminuem o peso de vy, 11, € 0 oposto acontece para valores
grandes de c. Neste trabalho foi usado ¢ = 0.5 em todos os experimentos.

Um exemplo do procedimento para a combinacao dos vetores de deslocamento
individuais para cada fragmento, com vistas a obter o deslocamento global, é
ilustrado na Figura 3.5. A Figura 3.5(a) mostra a méscara inicial (retdngulo externo)
e os fragmentos individuais (sub-retdngulos menores). Os vetores de cada sub-
retangulo indicam o deslocamento individual de cada fragmento, o vetor em verde,
no centro, refere-se ao deslocamento global da méscara. A mascara deslocada no
quadro subseqiiente é visualizada na Figura 3.5(b). E interessante verificar que
os quatro fragmentos na parte inferior da méscara foram ocultados de um quadro
para outro, e deslocamentos erréneos dos vetores foram criados para os respectivos
fragmentos. Contudo, o WVFM descartou a influéncia destes vetores, conduzindo

o deslocamento global da méascara de forma correta.
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(b)

Figura 3.5 — Exemplo do procedimento adaptado obtendo o deslocamento de toda
a mascara baseado no deslocamento individual de cada fragmento através da

WVMEs.

3.6 Modelo de Atualizacao

Para tratar os problemas de mudangas dos objetos (aparéncia, iluminagcao,
etc.) ao longo do tempo, o modelo deve ser atualizado para melhorar o resultado do
rastreamento. Assim, propoe-se que a matriz de covariancia e o vetor de média
de cada fragmento sejam atualizados todos a cada T, quadros, considerando a
média e a covariancia do modelo nos quadros anteriores. Uma abordagem simples
e direta seria calcular a covaridncia usando as méscaras rastreadas em diferentes
instantes de tempo, como foi citado por Porikli et al. [13]. No entanto, como é
indicado pelos proprios autores, o custo de calcular a matriz de covariancia usando
T fragmentos com dimensiao M x N cada é O (NMTd?), o qual é muito custoso
além de necessitar de grande quantidade de memoria. De fato, eles propuseram um
esquema de atualizacao baseada na Algebra de Lie para superar este problema.

Neste trabalho, é proposta uma abordagem rapida e com baixo custo de
memoria para a atualizacao do vetor de média e da matriz de covaridncia. A
abordagem proposta é equivalente a calcular essas estatisticas diretamente, sendo
mais simples e rapido do que ao algoritmo baseado na Algebra de Lie utilizado
em [13].

Sejam pq e C] a média e a covariancia do modelo no quadro ¢, e sejam s e

C, os mesmos parametros para o quadro t + 7T}, (o quadro corrente). A média p e
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a matriz de covariacia C atualizadas sao dadas por

C = (1-w)(Cr+mpi)+w(Co+ pop;) — pu’, (3.16)

po= (1-wp +wps, (3.17)

onde 0 < w < 1 é a taxa de atualizacao do modelo, tal que w =~ 1 indica uma
atualizacao rapida, enquanto w ~ 0 indica uma atualizagao mais lenta do modelo.
Se w1, C; referem-se um conjunto S; contendo N vetores de caracteristicas, e o, Co
referem-se a um conjunto S, contendo M vetores de caracteristicas, pode-se mostrar
(ver prova no apéndice) que a média e a covaridncia usando todos os vetores em
S1U .Sy podem ser obtidos com as Equagoes (3.16) e (3.17) usando w = M /(M + N)
el—w=N/(M+ N). Experimentalmente definiu-se w = 0.0.

O custo computacional desse procedimento ¢ da ordem O (d?), e nao depende
das dimensoes dos fragmentos. Além disso, como as Equagoes (3.16) e (3.17) s@o
aplicadas recursivamente para todo T, quadros, a média e a matriz de covariancia
resultante traz informagoes sobre os quadros anteriores, capturando as variagoes
temporais dos fragmentos. A forma proposta também é muito eficiente em termos
de memoria: somente os descritores anteriores (1, C) e o descritores atuais (po,
C,) sao usados, e as amostras usadas para calcular o modelo nos quadros anteriores
nao sao necessarias. Salienta-se que a taxa de atualizacao do modelo T, pode ser
definida pelo usuario, mas todos os resultados apresentados neste trabalho utilizaram

o valor T;, = 1, ou seja, atualizacao a cada quadro.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo, serao apresentados os resultados experimentais obtidos com o
algoritmo desenvolvido neste trabalho, denominado Coherent Patch Displacement
(CPD). A validagao experimental foi realizada, qualitativamente, pela inspegao
visual dos resultados do rastreamento e, quantitativamente, pela comparacao
dos erros de rastreamento produzidos pela solucao proposta e por duas técnicas
consideradas estado-da-arte: o algoritmo Meanshift [4] e o algoritmo FragTrack [5].

Também, neste capitulo, é apresentada uma versao do modelo proposto, focado
ao problema de rastreamento de faces. Nesse caso, para obter a sele¢ao inicial do
alvo a ser rastreado, foi utilizado um detector de faces automatico [28] ao invés da

selecao manual através do mouse.

4.1 Comparativo com Abordagens do Estado-da-Arte

Os resultados apresentados nesta se¢ao foram obtidos usando o algoritmo
CPD implementado na linguagem C+—+, e rodando em um computador PC com
as seguintes configuragoes: processador Pentium Core Duo 2.33GHz memoria
principal de 1GB RAM, sem placa aceleradora grafica e usando sistema operacional
Microsoft Windows XP.

As analises foram realizadas utilizando cinco diferentes seqiiéncias de video,
chamadas de: Mulher, Facel, Face2, CAVIAR e Homem. A seqiiéncia Mulher ilustra
uma senhora caminhando em uma calgada. Durante seu trajeto, ela sofre oclusoes
parciais de carros estacionados na via e também sofre mudancgas de iluminagao

e sombreamento através das arvores. A camera neste video nao é estética, e a



43

seqiiéncia foi obtida em [29]. A seqiiéncia Facel apresenta a face de uma pessoa
que sofre oclusao parcial e total. O video Face2 ilustra a face de uma pessoa com
movimentos suaves e sofrendo oclusao total, além de sofrer mudangas de iluminagao.
A seqiiéncia CAVIAR é um dos videos do projeto CAVIAR [30], no qual algumas
pessoas caminham em um corredor de um shopping center. Nesse video, aparece
uma mulher caminhando em uma area interna, e sofrendo apenas oclusao parcial. A
camera, tanto neste video como nas seqiiéncias Fucel e Face2, estéa fixa. Finalmente,
a seqiiéncia de video Homem, mostra uma pessoa caminhando em uma area externa,
que sofre oclusoes totais por diversas vezes, mudancas de iluminacao e sobreamentos.
A camera nesse video nao é fixa, acompanhando a pessoa enquanto ela realiza seu
trajeto. As seqiiéncias de video Mulher, e CAVIAR estao disponiveis com os dados
de ground truth'. Nos videos Facel, Face2 e Homem, o ground truth foi feito de
forma manual.

Para essas cinco seqiiéncias de video, foram calculados dois conjuntos de dados:
o tempo de execucao e o erro de rastreamento, que é definido como a distancia
Euclidiana entre a posicao rastreada e a posi¢ao do ground truth em cada quadro.
Para rodar o algoritmo CPD em todos os experimentos, foi utilizada a distancia
de Bhattacharyya como métrica de distancia. No algoritmo FragTrack, a distancia
empregada foi a EMD e foram usados 16 bins para a representagao e comparagao
dos histogramas, configuracao indicada pelos autores 5] como a que apresenta os
melhores resultados. A regiao de busca usada no algoritmo CPD e no algoritmo
FragTrack foi de 30 x 30 pixels.

Na configuracao do algoritmo CPD, para a obtencao do modelo de cada
fragmento (a matriz de covaridncia e o vetor de médias), foram empregadas cinco
caracteristicas para todas as seqiiéncias testadas, sendo elas: os trés canais de cores
(RGB) e os dois componentes do gradiente calculados do componente de luminancia.
E importante enfatizar que embora o algoritmo do CPD apresente outros parametros
que podem ser ajustados, (n,,w,T,,v e c¢), eles permaneceram com os valores
inalterados em todos os experimentos realizados, com os valores padrao definidos

no capitulo anterior.

No contexto de rastreamento de objetos, o ground truth é o conjunto de dados que indica a
posicao correta do alvo em uma seqiiéncia de video, normalmente determinado pelo ponto central
da méscara sobre o alvo.
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Figura 4.1 — Erro de Rastreamento das técnicas analisadas (Meanshift, FragTrack
e CPD) para as cinco seqiiéncias de video. Os retangulos cinzas indicam os trechos
das seqiiéncias onde ocorre a oclusao total dos alvos.
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Os graficos da Figura 4.1 descrevem os erros de rastreamento obtidos com
os trés algoritmos para todas as seqiiéncias de video. Como pode ser observado, o
algoritmo Meanshift é o que apresenta os maiores erros na maioria dos quadros. Isso
ocorre devido ao problema ocasionado pelas oclusoes parciais e totais, ja que esse
algoritmo nao possui uma abordagem especifica para o tratamento desse problema.
Sobre as oclusoes parciais, que ocorrem freqliientemente nas seqiiéncias Mulher e
Caviar, os algoritmos FragTrack e CPD apresentam erros similares. Mas durante as
oclusbes parciais mais significativas (como as que ocorrem na parte final do video
Caviar), ou as oclusoes totais (marcadas com os retangulos cinzas nas seqiiéncias
Facel, Face2 e Homem), o algoritmo FragTrack apresenta um aumento dos erros de
distancia, conseguindo recuperar o alvo inicial somente se ele se encontra dentro da
regiao de busca do algoritmo, ap6s o término da oclusao.

O FragTrack perde o alvo durante o rastreamento devido a oclusao total na
seqliéncia Facel, entre os quadros 340 e 350 (Figura 4.1(c)). Ele também perde o
alvo na seqiiéncia Face2, quando ocorre a primeira oclusao total, aproximadamente
no quadro 255 (Figura 4.1(d)) e perde o alvo na seqiiéncia Homem, quando também
ocorre a primeira oclusdo total, aproximadamente no quadro 230(Figura 4.1(e)).
Para essas trés seqiiéncias foi aumentada a regiao de busca do algoritmo FragTrack
para 70 x 70 pixels, a fim de avaliar o processo de recuperacao do alvo pelo algoritmo.
Na seqiiéncia de video Facel o alvo foi efetivamente recuperado apés a oclusao com
o aumento da regiao de busca, mas o algoritmo voltou a falhar quando ocorreu a
oclusdo total seguinte (proximo ao quadro 330).

Na verdade, o codigo do FragTrack (disponibilizado pelos autores) parou sua
execucao durante a seqiiéncia de video Homem apds a mascara de busca atingir os
limites da imagem, devido a perda do alvo durante a oclusao. Isto ocorreu com a
regiao de busca 30 x 30, no quadro 282, e com a regiao de busca 70 x 70 no quadro
404. O mesmo problema ocorreu apés a primeira oclusao da seqiiéncia Face2. Visto
que nao ocorre uma melhora quando a regiao de busca é estendida, os gréaficos de
erros com essa configuragao nao foram incluidas na Figura 4.1(e).

Um resumo dos resultados pode ser visto na Tabela 4.1, onde sao mostrados:
a média dos erros, o erro maximo em cada seqiiéncia, o desvio padrao, e o tempo
médio de execugao (em segundos por quadro). Como pode ser observado, o Meanshift

apresenta os maiores erros, seguido pelo FragTrack e pelo CPD. E interessante notar
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que ambos, FragTrack e CPD, possuem resultados similares em termos de precisao,
quando ocorrem apenas oclusoes parciais (videos Mulher e Caviar). Entretando, o
algoritmo proposto (CPD) possui uma performance superior ao FragTrack quando
ocorrem oclusoes totais (seqiiéncias Facel, Face2 e Homem).

Em termos de tempo de execugao, CPD é mais rapido que o FragTrack, mais
de cinqiienta vezes no melhor caso e mais de vinte vezes no pior caso, considerando
a mesma regiao de busca (30 x 30). Essa diferenga ¢ maior ainda quando o CPD ¢é
comparado com FragTrack com a regidao de busca estendida (70 x 70). O Meanshift
é o que apresenta a execuc¢ao mais rapida de todas, devido a forma de busca iterativa
que este algoritmo executa em vez de uma busca exaustiva. Contudo seu desempenho
quanto & precisao e robustez durante as oclusoes parciais e totais é pior que os

algoritmos FragTrack e CPD.

Tabela 4.1 — Erro do rastreamento (em pixels) e tempo de execu¢ao médio (em
segundos por quadro) para os métodos de rastreamento CPD, FragTrack e
MeanShift. Os menores valores para cada seqiiéncia de video sao mostrados em

negrito.

[ CPD Tracker [ FragTrack-30 [ MeanShift [ FragTrack-70

Média dos Erros 6.03 5.23 7.20 —

Mulher Maio.r Erro _ 15.86 17.57 23.28 —
Desvio Padrao dos Erros 3.65 3.09 4.75 —

Tempo Médio 0.055 2.892 0.036 —

Meédia dos Erros 5.30 7.33 10.05 —

Caviar Maior Erro _ 12.04 71.18 19.31 —
Desvio Padrao dos Erros 2.60 10.38 4.56 —

Tempo Médio 0.050 2.323 0.034 —

Meédia dos Erros 6.44 33.19 15.13 10.15

Facel Maio.r Erro _ 25.24 132.02 85.15 41.34
Desvio Padrao dos Erros 4.90 45.35 16.48 9.35

Tempo Médio 0.121 2.648 0.032 14.68

Meédia dos Erros 6.49 19.94 10.95 -

Face? Maior Erro _ 34.13 105.60 65.00 —
Desvio Padrao dos Erros 5.96 23.75 12.06 —

Tempo Médio 0.061 2.819 0.031 —

Meédia dos Erros 4.50 20.04 120.65 24.53

Homem Maior Erro 46.57 154.26 217.37 176.65
Desvio Padrao dos Erros 4.38 38.63 63.34 43.60

Tempo Médio 0.049 2.204 0.031 7.53

As Figuras 4.2-4.6 ilustram os resultados do rastreamento dos trés algoritmos
analisados. Elas mostram alguns quadros das cinco seqiiéncias de video com
a mascara de rastreamento de cores diferentes para cada técnica. No primeiro
quadro de cada seqiiéncia, todas as técnicas sao inicializadas na mesma posicao,
e desta forma somente uma méscara é visivel. No quadro 49 da seqiiéncia Mulher
(Figura 4.2(b)), quando parte do seu corpo é encoberta por um carro, a mascara da

técnica Meanshift (representada pelo retangulo azul) é deslocada do alvo, mostrando
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a deficiéncia deste algoritmo em tratar as oclusoes. Por outro lado, tanto o FragTrack
(representado pelo retangulo verde) como o CPD (representado pelo retangulo
vermelho), sao capazes de rastrear a mulher de uma forma precisa. O mesmo ocorre
em situagoes de oclusao parcial durante o video Caviar. Contudo, no final desta
seqiiéncia (ver quadro 329 da Figura 4.3(g)), quando a oclusao parcial é substancial,
o FragTrack(verde) perde-se do alvo enquanto que o CPD (vermelho) se mantém
correto.

As outras trés seqiiéncias apresentam situacoes de oclusao total e, como
pode ser observado, o algoritmo CPD é capaz de estimar a posi¢ao do alvo
sobre estas oclusdes, enquanto o Meanshift (azul) e o FragTrack (verde) procuram
erradamente o alvo na regido de fundo da cena (por exemplo, veja o quadro 360
da seqiiéncia Facel, Figura 4.4(h)). Na seqiiéncia Face2 ocorre um problema
semelhante, mas neste caso a oclusao total é ainda mais duradoura, como pode
ser verificado nos quadros 253, 258 e 263 (Figuras 4.5(e), 4.5(f) e 4.5(g)), e assim
mesmo o CPD (vermelho) manteve uma distancia satisfatéria do alvo correto,
influenciado pelo vetor de predicao que atua naquele determinado momento. Na
tltima seqiiéncia (Homem), o problema da oclusao total ocorre nos quadros 229,
324 e 461 (Figuras 4.6(b), 4.6(d) e 4.6(g)).

Em alguns casos (como nas seqiiéncias Facel, Face2 e Homem), o Meanshift
(azul) e/ou FragTrack (verde) ndo conseguem recuperar o alvo apds a oclusao total,
e a mascara perambula pela imagem. Como o Meanshift (azul) é baseado em um
processo iterativo de busca, pode ocorrer que ele nao encontre mais o alvo, caso o alvo
nao aparega proximo da posigao corrente da mascara. A capacidade de recuperagao
do alvo no algoritmo FragTrack (verde) é altamente dependente da sua regiao de
busca, mas o custo computacional aumenta de acordo com o aumento da regiao
de busca. O CPD (vermelho) também apresenta a mesma desvantagem, mas como
ele prevé o movimento durante as oclusoes totais, o alvo encontra-se normalmente

dentro da regiao de busca apos a oclusao.
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(g) quadro 354 (h) quadro 380

Figura 4.2 — Exemplo de quadros do rastreamento de uma pessoa na seqiiéncia de
video Mulher.
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(a) quadro inicial (b) quadro 091

(¢) quadro 138 (d) quadro 207

(e) quadro 244 (f) quadro 284

(g) quadro 329 (h) quadro 366

Figura 4.3 — Exemplo de quadros do rastreamento de uma pessoa na seqiiéncia de
video CAVIAR.
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(g) quadro 320 (h) quadro 360

Figura 4.4 — Exemplo de quadros do rastreamento da face na seqiiéncia de video
Facel. (O algoritmo apresenta robustez na oclusao total com o alvo parado.)
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(g) quadro 263 (h) quadro 390

Figura 4.5 — Exemplo de quadros do rastreamento da face na seqiiéncia de video
Face2. (Mesmo com as oclusoes totais o algoritmo CPD mostrou robustez.)
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Fr agTr d6k=50

Medr SAITE

(g) quadro 461 (h) quadro 466

Figura 4.6 — Exemplo de quadros do rastreamento de uma pessoa na seqiiéncia de
video Homem.
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4.2 Abordagem empregada com Detector de Faces

Esta se¢ao apresenta uma abordagem da solugao proposta visando o problema
especifico do rastreamento de faces. Dessa forma, para obter o alvo no quadro
inicial foi utilizado um detector de faces automatico. O detector é baseado no
trabalho de Viola e Jones [28], onde o processo de reconhecimento é baseado
na deteccao de caracteristicas que codificam algumas informagoes sobre a classe
a ser detectada (no caso, faces em poses aproximadamente frontais). Mais
especificamente, foram utilizadas caracteristicas Haar-like (0 nome é originado da
semelhanga das caracteristicas com a Transformada de Haar), que codificam a
existéncia de contrastes entre as regioes retangulares adjacentes na imagem. Um
conjunto dessas caracteristicas é usado para codificar os contrastes exibidos por
diferentes caracteristicas faciais humanas e suas vizinhancas. O detector de face
emprega o algoritmo AdaBoost [31] para construir um classificador em cascata que
seleciona um pequeno conjunto das caracteristicas Harr-like, visando robustez na
deteccao sem um custo computacional muito grande.

A partir da detecgao da face, o algoritmo CPD pode calcular o tamanho e a
posicao da méscara inicial e, conseqiientemente, os fragmentos conforme a segao 3.2.
As Figuras 4.7(a)-4.7(h) ilustram a detec¢@o automatica de faces e a obtencao inicial
de seus respectivos fragmentos para diferentes pessoas em escalas distintas.

A fim de verificar quais caracteristicas que poderiam apresentar maior
dissimilaridade entre regiao rastreada (no caso, faces humanas) e a regiao do fundo
onde esta o alvo, foram realizados experimentos utilizando o rastreador CPD com o
detector de faces automatico e configurado com diferentes atributos para caracterizar
os fragmentos. Em particular, foram analisadas diferentes combinacoes entre canais
de cor dos espagos RGB e YC,C,.

Os resultados apresentados nao foram conclusivos na escolha de uma
determinada caracteristica, e variaram muito nos videos testados, principalmente
quando estes apresentaram variacoes referentes a iluminacao, a cor de pele e ao
fundo da cena. Durante os testes, as caracteristicas RG B foram as que apresentaram
os melhores resultados comparados com os dados de ground truth de cada video.
Outras caracteristicas baseadas em cor de pele podem ser empregadas, como

as desenvolvidas nos trabalhos [32, 33|. Evitando fugir do escopo estabelecido
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(g) detecgao inicial (h) obtengao dos fragmentos

Figura 4.7 — Exemplo do rastreamento usando um detector de faces automatico.

inicialmente para este trabalho, um estudo mais aprofundado sobre a escolha de

caracteristicas para o rastreamento de faces fica em aberto, devendo ser o objeto de
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trabalhos futuros.

O algoritmo CPD proposto neste trabalho nao lida com mudangas de escala
(aumento ou diminui¢do do tamanho do alvo) para o rastreamento de objetos em
geral. Entretanto, a mudanga de escala pode ser implementada para o problema
especifico do rastreamento de faces: quando a pessoa se aproxima da camera, o
tamanho da face na imagem capturada aumenta, e o contrario ocorre, quando ela se
afasta. Desta forma, a aplicagao do detector de faces em intervalos de tempo pode ser
utilizada para detectar mudancas de escala do alvo e, assim, redimensionar a méscara
que o descreve de tempos em tempos (a detecgao da face nao é realizada em todos
os quadros para nao tornar o sistema muito lento com o uso excessivo do detector).
De fato, a deteccao da face é realizada somente em uma sub-regiao da imagem
(em uma &rea retangular em torno da posi¢ao atual do rastreador) para reduzir
o custo computacional do procedimento. A partir do tamanho da face obtida na
nova deteccao, é possivel aumentar ou diminuir os fragmentos da mascara, conforme

ilustrado na Figura 4.8.
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(e) quadro 198 (f) quadro 261

Figura 4.8 — Tratamento da escala da face usando o detector de faces automaético.
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Capitulo 5

Discussao

Este capitulo apresenta algumas discussoes sobre o modelo proposto,
analisando aspectos como a selecao dos atributos para o rastreamento, o nimero

de fragmentos, o custo computacional e possiveis limitagoes da técnica proposta.

5.1 Selecao de Vetores de Caracteristicas

Na solugao proposta, é possivel verificar que varias combinagoes de vetores de
caracteristicas podem ser utilizadas para a construcao do modelo de cada fragmento.
Estas caracteristicas podem ser a cor (empregando diferentes espagos de cores), o
gradiente, informagao de textura, informagao de profundidade (se cameras estéreo
forem utilizadas), informagoes termais (se cameras termais forem utilizadas), entre
outras. Claramente, verificou-se que as melhores caracteristicas sao aquelas que
apresentam a melhor dissimilaridade entre o alvo a ser rastreado e o fundo da
cena, em particular em torno do objeto, ou que discrimine cada fragmento de
maneira Unica. Salienta-se que nem sempre a escolha de mais caracteristicas traréa
um resultado melhor na medida de distancia entre o modelo e a busca realizada,
principalmente quando a caracteristica adicionada for similar ao fundo da cena.
Além disso, o custo computacional do modelo cresce & medida que a dimensao d do
vetor de atributos aumenta.

Durante os testes de execucao do modelo proposto, foi empregada uma
variedade de combinagoes de caracteristicas envolvendo diferentes espacos de cores
(tais como HSV e RGB normalizada), mas observou-se que as caracteristicas RGB

juntamente com o gradiente sao as que apresentam bons resultados na maioria dos
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casos. Na verdade, o uso de caracteristicas RGB é normalmente suficiente para
alcancar bons resultados, e a inclusao da informagao do gradiente tende a melhorar os
resultados quando ocorrem as oclusoes. Na Tabela 5.1 sao apresentados os resultados
do modelo proposto usando somente as caracteristicas RGB, nas cinco seqiiéncias de
video apresentadas no capitulo anterior. Como pode ser observado, os erros tiveram
(na média) um pequeno aumento em relagao aos erros apresentados com o modelo
empregando as caracteristicas RGB mais o gradiente. Por outro lado, os tempos
de execucao diminuiram consideravelmente, como era esperado com a reducao do

numero de atributos.

Tabela 5.1 — Erro do rastreamento (em pixels) e tempo de execu¢ao (em quadros
por segundo) para o Rastreador CPD usando somente caracteristicas RGB.

Mulher H Caviar H Facel H Face2 H Homem
Média. Max. Média. Max. Média. Max. Média. Max. Média. Max.
5.08 13.89 7.42 19.70 6.31 26.63 11.14 43.10 4.99 47.54
D.P. Tempo D.P. Tempo D.P. Tempo D.P. Tempo D.P. Tempo
3.09 0.029 4.67 0.031 5.19 0.049 7.80 0.031 5.20 0.018

5.2 Numero de Fragmentos

Na selecao ideal dos fragmentos, a variacao dos atributos dentro de cada
fragmento deve ser suave (para uma melhor caracterizagdo do modelo usando
uma func¢do densidade de probabilidade Gaussiana), e deve haver uma certa
dissimilaridade entre os diferentes fragmentos (para que um fragmento nao seja
casado com outro em um quadro adjacente). Na prética, fazer a particao dos
fragmentos seguindo essas condi¢oes nao é uma tarefa facil.

Neste trabalho, o nimero de fragmentos para cada mascara é obtido
automaticamente a partir da regiao inicial selecionada, através de uma partigao
da mascara em fragmentos com tamanhos iguais e aproximadamente quadrados.
Embora tal particao possa gerar mais de um fragmento com caracteristicas similares
(o que poderia resultar em casamentos errdoneos), o WVMF descrito no capitulo 3
fornece um rastreamento robusto quando os fragmentos restantes sao casados

corretamente.
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5.3 Custo Computacional

Para analisar o custo computacional da abordagem proposta, foi considerado
que a méscara inicial ¢ dividida em NV, fragmentos, e as estatisticas dos fragmentos
sao calculadas usando vetores de caracteristicas de dimensao d. Também foi
considerada uma regiao de busca de dimensoes S, x .S,,.

O custo para o calculo da representagao da imagem integral dentro da regiao
de busca é O(S.S,d?) [20], e a complexidade para obter a média e a covariancia
para todos N, fragmentos ¢ O(N,d?). O custo para calcular a distancia entre dois
fragmentos, usando a distancia de Bhattacharyya (Equagio (3.4)) ¢ O(d®)!, e o
custo para a comparagao exaustiva para todos N, fragmentos, na regiao S; x Sy,
¢ da ordem de O(S,S,N,d*). O custo para se obter o deslocamento global da
mascara baseado nos fragmentos individuais usando WWMF é O(N]f) e o método
de atualizagdo apresenta um custo na ordem de O(d?). Assim, o custo total do
procedimento proposto é O(S,S,d* + N,d* + S,S,N,d* + Ng + d*). Na pratica,
SpSyN,d® & o maior termo. Assim, a complexidade para uma implementagao
seqiiencial pode ser aproximada para O(S,S,N,d*). Pode-se salientar também que,
como cada fragmento é rastreado individualmente, é possivel explorar a reducao do
tempo de processamento com a utilizagao de computacao paralela usando hardwares
especificos, tais como as Unidades Programaveis Graficas (GPUs) ou processadores

com mais de um ntcleo (multicore).

5.4 Limitacoes

Embora o método proposto tenha um desempenho normalmente satisfatorio
sob oclusoes parciais até oclusoes totais (por breve periodo de tempo), existem
algumas situagoes em que o método esta propenso a erros. Por exemplo, durante
as oclusoes totais por periodos mais longos, a regra de atualizacao fard com
que o método incorpore as novas estatisticas do objeto oclusor, de modo que a
méscara possivelmente passe a acompanhar o objeto oclusor em vez do objeto inicial
apo6s determinado tempo. Além disso, se o alvo tem sua aparéncia modificada

significativamente durante uma oclusdo total (seja de curto periodo ou longo

!Contudo, como mencionado anteriormente, ha algoritmos para reduzir a complexidade para

O(d237) [21].
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periodo), o alvo pode nao ser recuperado quando ele reaparece apos a oclusao.

Outra questao é a que diz respeito ao movimento do alvo durante a oclusao.
Como o modelo do movimento de predi¢ao utiliza o deslocamento de vetores dos
quadros anteriores para estimar a posi¢ao futura do alvo, se o alvo altera a diregao
de seu movimento durante a oclusao (por exemplo, quando uma pessoa que esté se
deslocando atras de uma parede para ou muda sua dire¢ao ou sentido), a posi¢ao
prevista baseada nos quadros anteriores seréa errénea.

Também deve ser notado que os fragmentos sao rastreados com base em
estimativas dos vetores de média e das matrizes de covaridncia. Se os fragmentos
utilizados forem muito pequenos, a estimativa desses parametros pode ser muito
sensivel a mudancas de poucos pixels dos fragmentos, o que pode levar a resultados
errados no acompanhamento do alvo.

Alguns exemplos de situa¢oes em que o modelo proposto pode falhar estao
ilustrados na Figura 5.1. Na Figura 5.1(a), o alvo é muito pequeno, e ainda uma
subdivisao em pequenos fragmentos levaria a estimativas dos vetores de médias e
matrizes de covariancia pouco confiaveis. Na Figura 5.1(b), o alvo é obstruido por
um guarda-roupa por um longo tempo (linha tracejada), de modo que o modelo de
atualizagao acaba “aprendendo” as estatisticas do roupeiro e nao recupera o alvo apos
a oclusao. Finalmente, a Figura 5.1(c) mostra um alvo que muda completamente o
seu padrao de movimento durante a oclusao, fazendo com que o modelo de previsao

seja erréneo e por conseqiiéncia, o alvo seja perdido apos a oclusao.
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(¢) Mudanga de movimento

Figura 5.1 — Situagdes onde o modelo proposto pode apresentar falhas.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem para o rastreamento de objetos
baseada em fragmentos. A méscara inicial é dividida em sub-regides retangulares
disjuntas (fragmentos), e cada um desses fragmentos é rastreado independentemente,
empregando o calculo da distancia de Bhattacharyya dentro de uma regiao de
busca. O vetor de deslocamento de cada fragmento é combinado com um vetor
de movimento estimado usando uma média vetorial ponderada baseada na mediana
(WVMF), obtendo o vetor de deslocamento final. Finalmente, um esquema eficiente
de atualizagao ¢é usado para tratar o problema de mudancas de aparéncia e
iluminagao.

Os resultados experimentais indicaram que o método proposto consegue,
efetivamente, rastrear objetos em seqiiéncias de video, sendo robusto com respeito a
oclusoes parciais e totais (por breve periodo de tempo). O modelo mostrou-se capaz
também de adaptar-se as variagoes de iluminacao e as mudancas de aparéncia dos
objetos. Resultados quantitativos indicaram que o desempenho do modelo proposto
é comparavel e até melhor do que abordagens competitivas [5, 4|, apresentando um
bom comprometimento entre tempo de execucao e acuracia. De fato, o método
proposto foi o tinico que manteve o alvo durante as oclusées totais, e apresentou (na
média) o menor erro de rastreamento, computado como sendo a distancia Euclideana
entre a posigao retornada pelo algoritmo e a posi¢ao real do alvo. Em termos de
tempo de execucao, o desempenho da técnica proposta depende basicamente da

regiao de busca e do tamanho do vetor de atributos utilizado para representar os
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fragmentos. Usando os valores padrao descritos no capitulo 4, a técnica proposta
apresentou tempo médio de execugao bem inferior ao FragTrack, e superior ao
Meanshift.

Durante este trabalho foram apresentadas diversas contribui¢oes na area de
visao computacional, dentre as quais podemos enfatizar o uso da WVMF para a
combinacao dos fragmentos da méascara do alvo rastreado e o vetor de movimento
previsto. Tal combinacao visou tratar o problema das oclusoes parciais e totais,
que é uma das maiores deficiéncias dos modelos analisados durante este trabalho.
O uso da WVMF permite que fragmentos apresentando movimento inconsistente
com a maioria recebam um peso menor na média ponderada. Além disso, a
modificacao da WVMF proposta neste trabalho incluiu um termo adicional no
célculo do peso, de modo que a qualidade do casamento dos fragmentos (medida pela
distancia de Bhattacharyya) também seja utilizada para penalizar fragmentos com
casamento mais fraco. Finalmente, a utilizacao do vetor de movimento previsto e
sua inclusao na WVFM tende a fornecer uma trajetéria mais suave para o alvo, além
de possibilitar o rastreamento durante algumas oclusoes totais de curta duracao.

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao de mestrado foi submetido ao
periodico “Image and Vision Computing”, sob o titulo “Robust Adaptive Patch-based
Object Tracking using Weighted Vector Median Filters”. O artigo foi submetido em

agosto de 2008 e esté em fase de revisao.

6.2 Trabalhos Futuros

H& vérias possibilidades nao exploradas que ainda podem trazer melhorias
a técnica desenvolvida. Por exemplo, um estudo aprofundado sobre técnicas de
selecao automatica de caracteristicas pode melhorar a discriminacao entre o alvo e o
fundo da cena. De fato, uma abordagem ideal deveria considerar a adaptatividade
da selecao de caracteristicas on-line baseadas nas caracteristicas do objeto e o
que estd a sua volta em cada quadro do video, similarmente ao trabalho descrito
em [34]. Outra possibilidade para trabalhos futuros seria o estudo de técnicas para
reducao do tamanho do espaco de busca, usando abordagens como as empregadas
nos algoritmos de casamento de blocos (e.g. [35]), melhorando a eficiéncia e o

desempenho computacional.
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Apéndice

Prova dos resultados mostrados nas Equagoes (3.16) e (3.17). Sejam pq e Cy
a média e a covariancia relatadas para os conjuntos S; (contendo N amostras),
e o e Cy 0s mesmos parametros para o conjunto So (contendo M amostras).

Conseqiientemente, nos temos :

- %Z“% (6.1)

xS
1
G = N Z (@ — p1)(z — Ml)T
xES
1
SR DOEREVD SO PSP S o I CE
xcSh xcSh xrcSh xreS,
Ja que Z x = Npuq, nés podemos escrever
xES)
1
Ci =~ (Z (xz”) - Nu1u1T) (6.3)
xES]
Similarmente,

My = %Zw, (6.4)

xE Sy

C, = % <Z(:I;mT) — M;LQ;LQT) : (6.5)

xESH

A média p considerando todas as amostras em S; U Sy é dada por

1 1 |
h=N7ar 2 @ N+M(Z"”+Z‘”> Nz Vet Mps)
xeS1USy xE€S] xE€Ss
(6.6)
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A matriz de covariancia C considerando todas as amostras em S; U Sy é dada por

1

_ o _ T
xeS1US2
_ 1 Ty _ T
- N+M( S (aa?) (N+M)uu)
xES1US2

= ¥ i i (Z (xx?) + Z (xx’) — (N + M)/,LMT> : (6.7)

xeS1 xESo

Das equagoes (6.3) e (6.5), nos obtemos

meT:NclJer,lpf{ e meT:MC’1+Mu2u2T. (6.8)

€S xES2

Finalmente, substituindo a equagao (6.8) na equagdo (6.7) leva ao resultado

desejado:

1
C = M+N(NCl+Nu1u1T+MC2+Mu2u§—(M+N)M/LT) (6.9)

= (1—w) (Cr+mpi) +w (Co+ papy) — pp’,

onde w=M/(M+N)el—w=N/(M+N).

Deve ser notado que a Equacdo (3.3) usa uma estimativa parcial da matriz
de covaridncia. Se estimativas imparciais forem usadas (divisao pelo ntmero
de elementos —1), pode ser verificado que as regras de atualizacdo dadas pelas

Equagoes (3.16) e (3.17) mudam para:

1

o= gy e+ Mps), (6.10)
1

C = iy (N=DC+Nmpi +(M-1)C; + (6.11)

+ Mpopy — (M + N)pp'].
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