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Resumo

A visdo computacional é uma édrea em rdpida expansdo, estando j4 presente em indimeros
aspectos da vida quotidiana. Os métodos de detecdo e seguimento de pessoas em tempo real
assumem, neste contexto, um papel de extrema importancia.

Esta dissertacdo procura analisar a possibilidade de adaptagcdao da complexidade do algoritmo
de seguimento, de acordo com informagdes recolhidas relativamente a qualidade em cada fase do
processamento.

A partir de um algoritmo de seguimento de pessoas, foi preparada uma plataforma de testes
com o intuito de avaliar o desempenho do algoritmo e foram implementadas medidas de avaliacdo,
sem recurso a informacdo de referéncia, da qualidade dos resultados nas principais componentes
do algoritmo. As medidas sdo combinadas de forma a dotar o algoritmo de capacidade de decisdo
relativamente ao melhor caminho a seguir. A decisdo pode ser tomada quer em termos de melhoria
da qualidade dos resultados do seguimento ou diminuicao do tempo de processamento.

A melhoria da qualidade dos resultados do seguimento passou pela obtencao de melhores
resultados ao nivel da segmentacdo e da dete¢do de pessoas. Para um determinado método de
segmentacio, o algoritmo avalia a qualidade dos resultados e, com base nesta avaliacdo, decide se
o método estd a produzir bons resultados no seguimento. Foi também usada uma implementacdo
do método HOG para detecdo de pessoas, baseado em support vector machine, e avaliado como
alternativa a dete¢do baseada em segmentacao.

Relativamente a diminuicao dos tempos de processamento foram implementados métodos que,
partindo de informacdes relativas a complexidade da cena (nimero de pessoas, distncia entre elas
ou consisténcia dos seus movimentos), ignoram determinadas fases do processamento.

Os testes realizados permitiram concluir que é possivel uma alteracdo do método de segmen-
tacdo, caso se saiba a partida a qualidade dos resultados de cada método. Apenas recorrendo a
medidas sem informagdo de referéncia ndo foi possivel essa adaptagdo. Concluiu-se também que,
ao nivel da detecdo de pessoas, o detetor HOG pode ser considerado como uma alternativa ao
detetor baseado em segmentacdo testado (procura de cabecas). Relativamente a diminui¢do do
tempo de processamento verificou-se tal ser possivel, sem uma perda significativa da qualidade do
seguimento, em determinadas situagdes onde a complexidade da cena é reduzida (poucas pessoas
na cena, elevada distancia entre as pessoas e movimentagdes suaves).
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Abstract

Computer vision is a rapidly expanding area, being already present in many aspects of every-
day life. Real time methods for people detection and tracking assume, in this context, a very
important role.

This dissertation seeks to examine the possibility of adapting algorithm complexity, according
to information gathered at each processing stage.

Starting from an algorithm that perform human detection and tracking, a test platform was
assembled in order to assess the performance of the algorithm. Quality evaluation measures,
without ground-truth information, were implemented in the major modules of the algorithm. The
measures are combined to give the algorithm the ability to decide on the best way forward. A
decision may be made in terms of improving the quality of tracking results or by decreasing
processing time.

For the improvement of the tracking results we try to adapt/modify the segmentation and peo-
ple detection method. The algorithm evaluates the segmentation quality and, based on such review,
decides whether the current method is to produce good tracking results. It has also used an im-
plementation of the method HOG, for people detection, based on support vector machine, and
evaluated as an alternative to segmentation-based detection.

Regarding the reduction of processing time were implemented methods that based on scene
information (number of persons, the distance between them and consistency of their movements),
attempt to skip processing phases.

The tests showed that it is possible to change segmentation or people detection method, but
only if the the quality of the results of each method is known. Only by comparing the results
of each method is possible to decide whether or not certain method leads to good results. Using
only measures without ground truth information such adaptation was not possible. Regarding the
decrease in processing time was found to be just as possible without significant loss of tracking
quality, in certain situations where the scene complexity is reduced (few people in the scene, high
distance between people and smooth movements.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e contextualizacao

Nas ultimas décadas tem-se assistido a um rapido crescimento e desenvolvimento na 4rea das
tecnologias de informagdo. O aumento da capacidade de armazenamento de dados e a elevada
qualidade das cAmaras fotogréficas e de video a baixo preco aliados ao desenvolvimento das redes
de comunicacdo e transferéncia de dados levaram a uma procura crescente de sistemas automaticos
de monitorizacdo e controlo [20].

Os sistemas de recolha e de andlise de imagens de video tornaram-se acessiveis e estdo hoje
presentes nas mais variadas dreas da ciéncia. Na medicina, sistemas de andlise de imagem sdo
muitas vezes importantes como complemento ao diagndstico. Imagens obtidas através das mais
variadas técnicas (raios-X, ecografia), precisam ser processadas de forma a reduzir ruido e facilitar
a sua andlise. Malformacdes nos 0ssos, nos tecidos, quistos e infecdes sao muitas vezes detetados
de forma automadtica usando sistemas de andlise de imagem.

Na indistria, cada vez mais se substituem operdrios por robds ou manipuladores no transporte
de materiais perigosos. Sistemas de visdo computacional incorporados em sistemas de condugio
auténoma possibilitam aos robds uma locomocao mais segura. A inspe¢do de produtos em linhas
de montagem € por vezes feita de forma automatica, recorrendo a sistemas baseados em visio
computacional.

No entretenimento t€m vindo a desenvolver-se aplicacdes baseadas na captura e andlise de
imagem. Tem-se verificado um rdpido crescimento em aplica¢des, quer em nimero quer na qua-
lidade das mesmas, disponiveis para telemdveis, smartphones e consolas de jogos, baseadas em
andlise de imagem. Aplicacdes deste tipo dao as respetivas plataformas uma maior interatividade
com o utilizador, traduzindo-se num aumento do ndmero de utilizadores.

A videovigilancia € outra das dreas em permanente desenvolvimento, motivando variados es-
tudos. Para além dos fatores técnicos descritos anteriormente (capacidade de processamento e
qualidade das imagens), fatores sociais como violéncia e acdes criminosas fazem com que cada
vez mais sejam utilizados sistemas videovigilancia com objetivo de evitar agressdes, roubos ou

atos de vandalismo, bem como obter provas dessas mesmas acdes. Detetar e seguir pessoas sao



2 Introdugao

as principais tarefas pedidas a estes sistemas, sendo de grande importincia na detecdo de intru-
sdes, monitorizagdo ou contagem de pessoas. Uma vez que a gravacdo continua de imagens leva
a obtencdo de uma grande quantidade de dados, grande parte do quais sem qualquer informacao
relevante, € necessario dotar os sistemas de capacidade de andlise. O sistema, de forma automaética
deverd ser capaz de analisar a situagdo e decidir em conformidade. A decisdo poderd passar pelo
tratamento automatico da situagdo ou pela chamada de um operador. Assim sendo, estes sistemas
dispensam a presenca constante de um operador, sendo estes chamados apenas quando necessé-
rios (situagdes de perigo, erro...). Sistemas com estas capacidades traduzem-se em aumento de

seguranga e conforto por parte de quem os usa, assim como uma reducio de custos.

1.2 Objetivos

Esta dissertacdo enquadra-se na drea da monitorizacdo humana, recorrendo a uma camara
fixa, situada num ponto elevado, em ambientes interiores. As imagens recolhidas pela cdmara
serdo processadas de forma a detetar as pessoas presentes e respetivas movimentacoes.

Em algoritmos de seguimento em tempo real, a frame rate utilizada é um fator importante no
sucesso do algoritmo. Uma frame rate elevada leva a uma maior quantidade de imagens reco-
lhidas por intervalo de tempo, reduzindo a distancia percorrida pelas pessoas entre cada frame,
facilitando o seguimento das mesmas, mas reduzindo o tempo disponivel para processamento,
visto que hd mais imagens a processar no mesmo intervalo de tempo. Uma reducao da frame rate
corresponde a reducdo do nimero de imagens capturadas por intervalo e, consequentemente, um
aumento do tempo disponivel para processamento. Contudo, existe um limite abaixo do qual o
algoritmo pode ser incapaz de operar corretamente. Uma frame rate demasiado baixa corresponde
a um intervalo de tempo elevado entre capturas consecutivas, podendo levar a movimentagdes na
imagens demasiado grandes para serem tratadas pelo algoritmo, introduzindo um elevado grau de
incerteza e perdendo-se o seguimento. Por outro lado, uma frame rate demasiado elevada podera
conduzir a um aumento do peso computacional do algoritmo acima das capacidades de proces-
samento do sistema, gerando bloqueios e perdendo-se o seguimento. A complexidade do cendrio
também € outro aspeto a ter em conta. Fatores como o nimero de pessoas, a distancia entre elas
ou a velocidade com que se movem influenciam a eficicia do algoritmo. Estes fatores podem
introduzir alguma incerteza no algoritmo, comprometendo os resultados.

Tendo em conta tudo isto, pretende-se analisar a possibilidade de adaptar/modificar a com-
plexidade do algoritmo em fungdo do contexto. A diminui¢do da complexidade do algoritmo
pode passar por uma diminui¢do do tempo de processamento (dentro de limites aceitdveis) ou
pela implementacdo de métodos mais rdpidos de detecdo e seguimento, ainda que mais sensiveis
ao ruido. Foram implementados e testados diferentes métodos de detecdo de pessoas, com com-
plexidades diferentes, assim como medidas de avaliacdo da qualidade dos mesmos. As medidas
serdo obtidas durante a execugdo do algoritmo de seguimento e usadas de forma a possibilitar uma
adaptacdo do mesmo. Pretende-se portanto estudar formas de reduzir a complexidade do algo-

ritmo, e consequentemente o tempo de processamento, em situagdes em que nao seja necessario
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um processamento muito elevado, sem comprometer de forma significativa os resultados.
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1.3 Estrutura da dissertacao

No primeiro capitulo é feita uma contextualizagdo do tema, detecdo e seguimento de pessoas
em cendrios complexos. E também apresentada a forma como o contexto sociocultural, econ-
mico e tecnolégico incentivam a utilizacdo do video e o processamento automatico. Foram ainda
identificados os problemas genéricos, os principais objetivos a atingir bem como o cendrio de
aplicacdo.

No segundo capitulo € feito o levantamento do estado da arte, de forma a conhecer as técnicas
e métodos mais comuns relativamente a este tema. Foram estudadas publicagcdes de diferentes
autores referentes a métodos de detecdo e seguimento de pessoas assim como medidas avaliacdo
da qualidade dos mesmos.

No terceiro capitulo € apresentada a plataforma de testes criada. Sao descritos os blocos prin-
cipais que a constituem e explicada a sua funcdo na plataforma. E descrito o algoritmo de segui-
mento e os métodos de segmentagdo implementados. Sdo também apresentadas as medidas a usar
na avalia¢do do desempenho da detecdo e do seguimento.

No capitulo 4 ¢é dada a conhecer a metodologia para avaliacdo do desempenho da plataforma
de testes. As medidas apresentadas no capitulo 3 serdo validadas usando medidas baseadas em
informacdo de referéncia. Baseando-se nos resultados obtidos pelas medidas de avaliacdo, serd
criado um método de tomada de decisdo relativamente a adaptacdo da complexidade do algoritmo.
Sdo também identificadas as sequéncias de imagens a usar assim como os testes a efetuar.

Todos os resultados obtidos estdo apresentados no capitulo 5, sendo tiradas conclusdes sobre

os mesmos e apresentadas sugestdes relativamente a futuros desenvolvimentos no capitulo 6.



Capitulo 2

Estado da Arte

Foram analisados diversos artigos relativos ao tema da detecdo de seguimento de pessoas em
sequéncias de video. Apesar de diferentes métodos propostos pelos autores, foram identificadas
quatro fases principais, detecdo, seguimento, estimagdo da postura corporal e reconhecimento
[1]. Na figura 2.1 é apresentado um diagrama que descreve a abordagem geral dos algoritmos
de detecdo e seguimento de pessoas em sequéncias de video. Dependendo do objetivo especifico,
algumas destas etapas podem no entanto ser ignoradas. No contexto desta dissertacdo, apenas se
pretende obter um registo da posicdo de cada objeto durante o seu percurso na cena, pelo que as

etapas de estimacdo da postura corporal e reconhecimento podem ser ignoradas.

stimagdo da
Inicializagdo Seguimento Postura corpural Reconheciment

Figura 2.1: Abordagem geral para sistemas de andlise de movimento em humanos (Imagem retirada de

[1D.

A fase de inicializacdo (Initialisation) € responsdvel pela definicdo do modelo humano, apro-
ximando a forma ou aparéncia, que irdo ser usados como forma de representar pessoas. As repre-
sentacdes da forma humana sio variadas e podem ser formas bdsicas como elipses ou retangulos,
ou superficies. E também nesta fase que é definido o modelo da cimara responsavel pelo mape-
amento entre a imagem e o mundo real. Conhecendo as dimensdes e a posi¢do de determinado
objeto é possivel, recorrendo a este modelo, obter as suas reais dimensdes. Deste modo, é possivel
adicionar ao algoritmo de seguimento algumas restri¢des e forma a melhorar o seu desempenho.
Existem varios métodos para este efeito mas ndo serdo tratados neste estudo [21, 22].

A fase do seguimento (Tracking) ¢ composta essencialmente por duas etapas, detecdo e cor-
respondéncia temporal. A detecdo pretende, partindo das imagens recolhidas, retirar informagao
sobre a posicdo de objetos de interesse numa imagem. Dependendo dos objetivos, a detecao podera
fornecer outras informagdes sobre os objetos. Aos objetos detetados € atribuida uma identidade
Unica. A correspondéncia temporal, como o nome indica, pretende efetuar uma correspondén-

cia entre os objetos nas diferentes imagens que fazem parte da sequéncia de video, atribuindo a
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cada objeto, identidade atribuida na imagem anterior. Desta forma consegue-se um registo das
movimentacdes dos objetos ao longo da cena.

Apbs o seguimento, terd inicio a fase denominada Pose estimation. Sabendo a localizagdo
de cada pessoa presente na imagem, poderd ser necessdrio identificar a respetiva postura corporal.
Dependendo dos objetivos e dos resultados pedidos ao algoritmo de seguimento, esta fase pode ser
entendida como uma fase de pds-processamento ou como uma fase essencial do mesmo. Vdérios
niveis de precisdo podem ser pedidos nesta fase. Poderd apenas ser pedida informacdo relativa ao
centro de massa da pessoa a ser seguida ou, em situagdes extremas a posicao da cabeca, dos bragos
ou das maos relativamente ao corpo.

A fase Recognition podera ser entendida como uma fase de pds-processamento no algoritmo
de seguimento. O reconhecimento consiste em classificar o movimento de uma pessoa, reconhecer
0 que acdo estd associada a essa pessoa. Geralmente pede-se a identificacio de acdes simples como

caminhar ou correr, mas acdes mais complexas podem também ser pedidas.

Uma vez que ndo se pretende efetuar um reconhecimento da postura corporal, apenas serd dada
atencdo as duas primeiras fases, Initialization e Tracking. Interessa-nos em particular a posi¢do
do centro de massa ou o retingulo envolvente de todas as pessoas presentes na imagem. Assim, a

fase de Pose estimation e a fase de Recognition ndo tém interesse no contexto desta dissertacao.

2.1 Detecao de objetos

Como referido anteriormente, a dete¢ao consiste em localizar objetos de interesse na imagem.
Neste caso, consiste em retirar da imagem informacao sobre o nimero de pessoas presentes, bem
como as suas posicdes e respetivas dimensdes. Existem abordagem diferentes para este efeito, das
quais destacamos a dete¢do baseada em segmentagdo de imagem e a detecdo baseada em support

vector machines(SVM).

2.1.1 Detecao baseada em segmentacio

No contexto da detecdo de pessoas, as técnicas baseadas em segmentagcdo sdo muito usadas
[23, 24, 2]. A segmentacdo é o processo pelo qual uma imagem digital é dividida em regides,
agrupando os pixeis segundo um determinado critério. Sendo a segmentacdo um processo muito
sensivel a ruido (frequentemente sdo considerados pixeis da imagem como sendo pertencentes a
pessoa a segmentar quando na verdade sao parte do fundo, ou vice-versa), é necessario detetar na
imagem segmentada o que realmente é uma pessoa ou apenas ruido/erro de segmentacdo. Neste
contexto, o método de procura de cabecas € amplamente usado. Trata-se de um método de detecdo
de pessoas baseado em segmentacdo, uma vez que € necessirio obter em primeiro lugar a imagem
segmentada para depois se proceder a dete¢do. Como de percebe pela andlise da imagem 2.2, o
primeiro passo consiste na cria¢cdo de um modelo de fundo.

Inspirados em Haritaoglu et al [23], Siebel et al [24] e Tao et al [2] aplicam este método

nos seus algoritmos de seguimento, como detetor de pessoas. Assumindo um valor médio para
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Subtraction
Imagem Imagem Procura de
segmentada cabecas
Modelo do 9 ¢

fundo

Figura 2.2: Detecdo baseada em segmentacao.

a cabeca humana, sio procurados na vertical dreas que tenham a drea pedida. Na figura 2.3, é
exemplificada a aplicacdo do método de subtra¢do do fundo, usando como modelo de fundo a

técnica Mixture of Gaussians.

Figura 2.3: Aplicacdo do método de subtracio do fundo (Imagem retirada de [2]).

Ap6s a aplicagdo do método de subtracdo do fundo foi aplicado o método de procura de cabe-
¢as, com o objetivo de detetar cada pessoa presente na imagem de forma individual, partindo da

imagem segmentada. A figura 2.4 mostra a aplicacdo deste método.

Figura 2.4: Processo de segmentacdo. a)Possiveis cabecas. b)Cabecas encontradas. c)Pessoas segmentadas
representadas por uma elipse. Imagem retirada de [2].

Background Subtraction
A subtragdo do fundo é uma abordagem muito utilizada na dete¢do de objetos mdveis na imagem
[2]. Deve ser o mais robusta possivel de forma a tratar altera¢des de iluminacdo ou objetos moveis
na cena que nao sejam de interesse (chuva, sombras, movimentos devido ao vento). Este método
consiste na subtracdo da imagem a um modelo do fundo. O resultado desta segmentagdo é con-
vertido numa imagem bindria, onde os pixeis a preto corresponderdo a pixeis moveis na imagem.
O modelo de fundo vai sendo continuamente atualizado com base nas novas imagens, de forma a
poder adaptar-se a mudancas subtis na iluminag@o ou pequenos movimentos na imagem. Um pri-
meiro passo consiste na criacdo de um modelo de fundo, podendo ser utilizadas diversas técnicas.
Como modelo de fundo mais simples, podemos considerar a utilizagdo de uma imagem estédtica do

ambiente onde vai ser efetuado o seguimento, num momento onde nenhum objeto esteja presente.
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Trata-se de um modelo de fundo nédo adaptativo, uma vez que o mesmo nao se adapta a possiveis
alteracdes no fundo, nomeadamente na iluminagao. Este tipo de modelo praticamente ndo ¢ usado
para efeitos de seguimento em ambientes ndo controlados, sendo aplicado por alguns autores ape-
nas em ambientes controlados [25]. Relativamente a modelos de fundo adaptativos, sdo referidos

na bibliografia variadas opgdes:

e Running average
O modelo de fundo criado pelo método Running average é geralmente de criagdo e atuali-
zacdo rapida mas exige grande quantidade de memoria [26, 27]. Cada pixel do modelo de
fundo € baseado no seu histérico recente. Geralmente, o histérico recente compreende ape-
nas um numero fixo de frames e é dada maior importancia aos mais recentes. Este modelo
na incorpora nenhuma relacio com as intensidades dos pixeis na vizinhanca. A equagdo 2.1
apresenta a férmula de célculo do modelo de fundo. O pardmetro o é a taxa de aprendi-
zagem e, normalmente toma o valor 0,05. Isto significa que é considerada a influéncia dos
ultimos 1+ « frames. A grande desvantagem deste método € a ndo existéncia de um mé-
todo automético de escolha do valor do threshold a usar. Um determinado valor de threshold

pode resultar muito bem em algumas situacdes e nio ser o ideal em outras.

fundo(t) = (1 — ) X fundo(t — 1) + o X imagem(t) (2.1)

o Mixture of Gaussians
Em [28] foi proposto que a cor de cada pixel fosse modelizada usando uma distribuigcdo
gaussiana. A média e covariancia do modelo sdo calculados através da observacao de ima-
gens consecutivas. Depois de construido um modelo de fundo, cada pixel da cena € classifi-
cado como pertencente ao fundo ou ndo, de acordo com a sua distancia ao pixel correspon-
dente no modelo. Verificou-se contudo, que este modelo ndo produzia bons resultados em
ambientes exteriores [29]. Um método alternativo foi usado em [30] utilizando uma mis-
tura de Gaussianos para criar o modelo do fundo. Cada pixel na imagem é comparado com
todos os Gaussianos presentes no modelo. Se for encontrado o Gaussiano correspondente,
a média e a variancia sdo atualizadas, caso contrario é adicionado um novo Gaussiano com

média e variancia igual 4 media e variancia do pixel.

e Kernel Density Estimators
Outro método com bons resultados foi apresentado em [31] e usa nédo s6 a cor do pixel
correspondente mas também informacdo dos seus vizinhos mais proximos. Esta aborda-
gem corrige problemas resultantes de pequenos movimentos da camara, mas apresenta um

consumo de memoria e tempo de cdlculo elevados.

e Mean shift
Em [32], o modelo de fundo fui construido pelo método de Mean shift. Como se trata de
um método iterativo, tanto o tempo de constru¢do do modelo como o consumo de memoria

podem ser bastante elevados.
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o SKDA (Sequential KD Approximation)
Com o intuito de ultrapassar as limitacdes apresentadas pelo método Mean shift, foi usado
em [33] o método de criacdo do modelo de fundo denominado Sequential KD Approxima-
tion(SKDA). E um método combinado de estimagio e propagacio através do qual se obtém

uma aproximacdo da fun¢do densidade.

e FEigenbackgrounds
O método de Eigenbackgrounds [34] baseia o seu funcionamento na técnica de decomposi-
¢do em vetores proprios. Esta técnica de decomposicao € uma forma de reduzir a dimensio-
nalidade de um espaco. A decomposi¢c@o em vetores proprios é aplicada a uma sequéncia de
imagens obtendo uma imagem vetorizada correspondente aos objetos mdveis da imagem.

Segundo os autores, esta abordagem € mais rapida que o método de Mixture of Gaussians.

O método de Background subtraction, como foi dito anteriormente, ¢ um método muito usado
para detegio de objetos méveis numa imagem. E necessério um periodo de treino para o modelo
de fundo, o que significa que nao pode ser aplicado numa imagem isolada. Para segmentacdo de
imagens isoladas, uma vez que ndo temos qualquer informacdo relativa ao movimento, sao apre-
sentados de seguida alguns métodos de segmentacdo, que, apesar de ndo serem frequentemente
usados em algoritmos de seguimento em tempo real, sdo muito referenciados na bibliografia con-
sultada.

O método de region growing, ou crescimento de regides, ¢ um método muito usado em anélise
de imagem. Aplicado em [35], o método consiste em encontrar, usando um critério bastante aper-
tado, pixeis que correspondam aos objetos a segmentar. Estes pixeis sdo chamados de sementes
(seeds). Depois disto, sdo agregados outros pixeis na vizinhanca da semente e que satisfacam a
condi¢do de agregacdo. Esta condi¢do deve ser mais permissiva que a condicdo anterior. O método
termina quando mais nenhum pixel for adicionado a semente [36].

Outro método de segmentacdo identificado foi o active countour. E usado em [37] com o
objetivo de encontrar o contorno do objeto. Em cada iteragdo do algoritmo, o contorno encontrado
vai-se aproximando do real contorno do objeto. Este método tem alguns inconvenientes a ter
em conta. Em primeiro lugar, o peso computacional. Apesar de alguns melhoramentos, este
método requer grande processamento, uma vez que em cada iteracdo o método deve minimizar a
funcdo de energia. Outro problema reside no facto deste método nao obter bons resultados nas
partes concavas do contorno do objeto. Por fim, o facto de necessitar de uma estimativa inicial do

contorno do objeto a segmentar [38].

Em [39] foi aplicada um dos mais simples métodos de clustering, K-means. O Clustering
é uma técnica de agrupamento de pixeis segundo as suas caracteristicas formando clusters. Para
um nimero previamente definido de clusters, define-se para cada um o seu centroide. De seguida
associa-se a cada pixel da imagem o cluster cujo centroide se encontra mais proximo do pixel em
questdo. Por fim volta a calcular-se o centroide de cada cluster e repete-se a associagcdo de cada

pixel ao cluster mais préoximo. Termina-se quando nenhum pixel mudar de cluster. E um método
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bastante simples e rapido mas tem como inconveniente a necessidade de conhecimento prévio do

nimero de clusters [40].

2.1.2 Detecido baseada em aprendizagem

Como alternativa aos métodos baseados em segmentacdo apresentam-se os métodos baseados
em support vector machines (SVM). Os SVM sdo conceitos estatisticos que, apds uma aprendi-
zagem controlada, s@o capazes de analisar e reconhecer padrdes num conjunto de dados. O SVM
¢ treinado recorrendo a dois conjuntos de dados, cada qual correspondendo a uma classe. Um
conjunto referente a amostras de pessoas e outro referente a amostras de fundo. Depois disto, o
SVM ¢ capaz de classificar os pixeis da imagem como pertencente a uma ou outra classe, neste
caso, se pertencente a uma pessoa ou ao fundo.

Papageorgiou e Poggio [41] apresentam o método designado por Haar wavelets. Como des-
crito pelos autores, as imagens foram representadas recorrendo a Haar wavelets ¢ SVM para
classificar os pixeis como objeto de interesse ou ndo. Os autores apresentam os resultados da
aplicacdo do método a detecdo de faces, pessoas e carros. Uma vez que esta abordagem nao in-
clui qualquer informacao relativa ao movimento dos objetos, Viola [4] apresenta uma solug@o na
qual esta informac@o € tida em conta. O algoritmo de detecdo de pessoas apresentado compara
os resultados entre duas imagens consecutivas, obtendo assim informacao relativamente ao mo-
vimento dos objetos. O treino do detetor € feito utilizando o método AdaBoost [3]. Trata-se de
um método para a construcdo de um classificador mais robusto, utilizando uma combinacéo linear
de classificadores menos robustos. Desta forma, o algoritmo proposto por Viola, funde os dois
tipos de informagdo(aparéncia e movimento) no mesmo detetor de pessoas, figura 2.5. Segundo
0 autor, o sistema proposto pelo mesmo apresenta resultados bastante satisfatorios na detecao de
pessoas nas mais variadas situacdes. A implementacdo descrita foi testada a uma frame rate de 4
frames/segundo, sendo capaz de detetar pessoas relativamente afastadas da cAmara, mantendo um

baixo nimero de falsas detecoes.

Ti True True T
‘ —— | Classifier 1 ﬂ'} Classifier2 | — ... —» @ ﬁ’. Trua

Input images False |Fatse lFalse
Y Y
False False False

Figura 2.5: Arquitetura do processo de treino AdaBoost [3], usado por Viola em [4].

Mais recentemente, Dalal e Triggs [17] apresentam o detetor Histogram of Oriented Gradients
(HOG), com bons resultados. Este método baseia-se no pressuposto que a forma e aparéncia de
determinado objeto podem ser bem caraterizados pela intensidade do gradiente e orientacdo dos
contornos do mesmo, sem o prévio conhecimento da sua localizacdo. A imagem 2.6 mostra um

exemplo de detecao usando o detetor HOG.
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Figura 2.6: Detecdo de pessoas com recurso a detetor HOG (Imagem retirada de [5]).

Leibe [6], apresenta ainda um método de detecdo de pessoas em cenas densamente povoadas
que combina uma representacdo da forma do objeto, obtida através de um processo de aprendiza-
gem, com a transformada de Hough generalizada. Segundo os autores, este método permite uma
detecdo dos objetos de interesse em novas imagens, mas também criar uma segmentacdo estatis-
tica relativamente aos objetos detetados. A imagem 2.7 mostra um exemplo da deteg¢do baseada

neste método.

Figura 2.7: Detecdo de pessoas em cenas densamente povoadas(Imagem retirada de [6]).

2.2 Descritores

Apbs a segmentagdo da imagem € necessario proceder a uma descricdo de todos os objetos.
Interessa nesta fase distinguir os objetos de interesse de outros que podem ser descartados. E
necessario também distinguir diferentes instdncias do mesmo objeto. Numa cena em que varias
pessoas estdo presentes é¢ fundamental detetar o nimero de pessoas correspondente, mas também
verificar que sdo entidades independentes, apesar de terem algumas caracteristicas semelhantes.
Esta operacdo € bastante complexa e, caso se usem descritores que ndo sejam os ideais, podem
comprometer todo o processo. Assumindo que todos os objetos tém caracteristicas que os tornam
unicos, o desafio € encontra-las.

Os histogramas de cor, usados em [42, 43, 44], apresentam-se como um dos mais simples
descritores de objetos. Comparando os histogramas de cor de cada objeto, pode facilmente obter-

se uma descricdo de cada um deles. Este descritor possui uma boa relacdo entre simplicidade e
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eficécia, pelo que € muito usado pelos autores aqui estudados, principalmente quando combinado
com outras caracteristicas. Os histogramas de cor s@o invariantes a translacdo e a rotacdo em
torno do eixo de visdo mas sdo sensiveis a situagdes de ocultacdo e alteracdes de escala. Com
o intuito de ultrapassar as limitagdes dos descritores sensiveis a escala, é apresentado o descritor
Scale Invariant Feature Transform(SIFT) [45]. Este descritor tem como principal vantagem, além
da ja referida invariancia a alteracdes de escala, o tacto de ser também invariante a variagdo da
orientacdo e, até certo ponto, na iluminac¢do da imagem a analisar. Em primeiro lugar, sdo calcu-
lados pontos chave na imagem recorrendo aos valores maximos e minimos da func¢do diferenca
de Gaussianos (DoG). A DoG € uma funcdo muito usada em tratamento de imagem com o obje-
tivo de realcar os contornos dos objetos presentes numa imagem digital. Ao contrario de alguns
métodos de realce de contornos que passam pelo realce dos detalhes de alta frequéncia, realgando
também ruido eventualmente presente na imagem, a DoG remove as altas frequéncias da imagem,
removendo também o ruido, a custa de uma diminuicdo do contraste, o que a torna bastante util
no processamento de imagens com elevado ruido. Deve-se realcar o facto de os descritores SIFT
terem um elevado peso computacional, pelo que ndo devem ser usados em situacdes de tempo real
[45].

O descritor SURF [46] € usado como alternativa ao SIFT. Apesar de menos discriminativo,
este descritor € mais eficiente que o descritor SIFT. E baseado na matriz Hessiana, mas, com o
objetivo de reduzir o tempo de computacio, recorre a um detetor baseado em DoH. Este descritor
deve a sua rapidez e eficiéncia ao uso da imagem integral. Para além disso apenas usa vetores de 64
posi¢des (enquanto que o SIFT usa vetores de 128 posi¢des) o que reduz o tempo de computacio e
matching aumentando o robustez. Em [47] foram feitas algumas simplifica¢des ao descritor com
o intuito de 0 mesmo ser usado em tempo real. Segundo os autores os objetivos foram atingidos,

mantendo uma performance semelhante ao descritor SURF base.

O Histogram of Oriented Gradients [17], referenciado anteriormente para detecio de pes-
soas, é outro descritor sugerido na bibliografia. E calculado dividindo cada regido da imagem
em pequenas células e, para cada pixel em cada célula, € calculada a direcdo do gradiente. As
células sdo agrupadas em blocos e, com o objetivo de aumentar a invariincia a iluminacdo, € feita
uma normaliza¢do dos blocos. Os histogramas normalizados de todos os blocos produzem um
vetor que descreve o objeto. Uma vez que este descritor opera em pequenas células, € invariante a

geometria do objeto.

Os descritores apresentados, quando usados individualmente, podem ser insuficientes para
descrever um objeto inequivocamente. A forma pode ser descrever uma pessoa isolada mas ndo
é capaz de distinguir inequivocamente uma pessoa numa multidao. Por outro lado a cor pode
descrever dois objetos de cores diferentes mas caso tenham a mesma cor isso ja ndo € possivel.
Deste modo pode ser necessdrio usar varios descritores em simultaneo. Por exemplo, usando a cor
e a forma podemos descriminar corretamente um objeto entre outros de variadas formas e cores.
Em [48] é feita uma comparacio dos resultados de vdrias combinagdes de caracteristicas baseadas

em cor e textura. Em [49] os objetos foram descritos e caraterizados usando a cor e gradiente.
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2.3 Seguimento

Em andlise de video, o seguimento é usado sempre que se pretende identificar as movimenta-
¢des de determinado objeto numa sequéncia de video. Depois de detetados os objetos de interesse,
ao qual foi atribuida uma identidade e modelizados usando um modelo de forma, pretende-se gerar
uma trajetéria do mesmo através da sua localizacdo em cada frame do video.

A principal dificuldade consiste na atribuicdo da mesma identidade a objetos detetados em
instantes de tempo diferentes. E um processo complexo, principalmente quando os objetos estdo
parcialmente ou totalmente ocultos, para o qual foram propostos variados métodos.

Os métodos de seguimento estudados foram divididos em duas categorias: deterministicos e
probabilisticos. Os métodos deterministicos baseiam-se em matching. A correspondéncia entre
objetos em frames consecutivos € conseguida através da minimizacdo de uma fungdo de custo,
combinada com algumas restri¢des ao movimento. Nos métodos probabilisticos € feita uma esti-
macao do estado do objeto no frame seguinte. Abordagens baseadas em métodos probabilisticos

lidam melhor com o ruido presente nas imagens ou perturbacdes nao previstas nas imagens [7].

Métodos Deterministicos

Como referido anteriormente, os métodos deterministicos de correspondéncia definem uma
funcdo custo para a associacao entre objetos entre frames consecutivos. Para cada objeto no frame
pretende-se obter apenas uma correspondéncia no frame anterior, minimizando a func¢io custo. No
fundo, trata-se de um problema de otimizacdo. A funcio custo € definida usando uma combinagdo
de restricdes de velocidade e rigidez do objeto que limitam o nimero de associacdes possiveis.
Assumindo que, entre frames consecutivos, a direcdo do movimento, a velocidade e a distancia
entre os objetos ndo sofrem variagdes bruscas e que os objetos sdo corpos rigidos é possivel obter
correspondéncia entre os mesmos. A figura 2.8, apresenta uma interpretagdo grafica das restricdes

acima descritas.
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Figura 2.8: a) Proximidade. b)Velocidade maxima. c)Varia¢do da velocidade. d)Velocidade dos pontos na
vizinhanga. e) Restrigdo relativa a contantes de rigidez dos objetos. Imagem retirada de [7].

Apresentamos agora algumas solugdes para o problema da correspondéncia de objetos entre
Jframes consecutivos. Sethi and Jain [50] resolveram este problema usando uma combinagdo de
constantes relativas a distdncia entre os objetos e a sua rigidez. O seu algoritmo inicia-se definindo
a correspondéncia entre os objetos em imagens consecutivas usando a distdncia minima entre eles.
As correspondéncias sdo depois atualizadas iterativamente de forma a minimizar uma funcio de
custo, previamente definida, e que, como dito anteriormente, leva em consideracdo a distdncia mi-

nima e constantes relativas a rigidez dos objetos. Este método € incapaz de lidar com ocultagcdes
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ou entradas e saidas de cena. De forma a resolver este problema Salari and Sethi [51] efetuaram
em primeiro lugar a correspondéncias para os objetos detetados e adicionaram pontos hipotéticos
para a correspondéncia dos objetos restantes. Veenman et al [52] expandiram o trabalho apre-
sentado por Sethi and Jain [50] introduzindo uma constante relativa a velocidade dos objetos.
A correspondéncia é feita considerando que pontos vizinhos que constituem o objeto ndo apre-
sentam grandes variacdes de velocidade. Ou seja, pontos préximos movem-se com velocidades
semelhantes. A funcdo custo é minimizada pelo método hiingaro [53]. Esta abordagem permite
efetuar a correspondéncia em situagdes de ocultacdo, mas ndo considera situacdes de entrada e
saida de objetos da cena.

O Optical flow consiste num campo de vetores que definem a translacio de pixeis pertencentes
a um objeto. No fundo, representa/mede a quantidade de movimento que cada pixel possui. Em
[54] é feito o seguimento em tempo real de vdrias pessoas. Os objetos foram detetados usando
optical flow e representados pelo retangulo envolvente. Em [55] é apresentado um método de
seguimento que combina optical flow com filtro de particulas e explora situacdes onde a aplicagdo

de cada método individualmente falha.

Métodos Probabilisticos
O seguimento baseado em métodos probabilisticos constitui uma alternativa ao seguimento
baseado em métodos deterministicos. Na figura 2.9, é apresentado a hierarquia dos métodos

probabilisticos de seguimento, Probabilistic Graphical Models(PGM).
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Figura 2.9: Hierarquia dos modelos de seguimento PGM. Imagem retirada de [7].

Sabendo que as imagens recolhidas sdo muitas vezes perturbadas por ruido e que por vezes os
movimentos dos objetos apresentam alguma aleatoriedade, estes modelos, recorrendo ao espago
de estados, fazem uma estimacdo do movimento com base em observacdes anteriores. Partindo
da posi¢do do objeto, obtida por um método de detecdo, é estimada a velocidade e aceleracao de
forma a prever a posicao do objeto no frame seguinte. Métodos probabilisticos de seguimento
tém como objetivo estimar o estado atual do objeto, partindo do conhecimento do estado anterior.

A solucdo étima € dada por um filtro Bayesiano recursivo. Este filtro é composto por duas fases,
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predi¢do e correcdo. Através de um equacdo dindmica é calculado o estado atual, partindo do
estado anterior. O estado é depois corrigido usando a informa¢ao da medida atual. Caso apenas se
pretenda a previsdo para um objeto, os dois passos acima sio suficiente. Por outro lado, se forem
varios os objetos presentes, é necessario um método de associa¢do dos objetos da cena atual a cena

anterior.

Para o seguimento de objetos individualmente, o filtro de Kalman e o filtro de particulas
encontram-se amplamente referenciados. O filtro de Kalman € usado para estimar o estado de
um sistema linear, assumindo ruido como sendo Gaussiano. E composto por duas partes, esti-
macao e corre¢do. A fase da estimacao € responsavel pela previsdao do estado seguinte do objeto
enquanto que a fase de corre¢do € responsavel pela corregdo e atualizacdo da previsdo, recorrendo
a observacgdes atuais. O filtro de Kalman € definido por um conjuntos de equacdes matematicas
que permitem uma implementacdo computacional que estime o estado de um processo de forma a
minimizar o erro associado a fase da estimagdo. No nosso caso, seguimento de pessoas, 0 processo
diz respeito a dindmica das pessoas enquanto que as caracteristicas a estimar serdo a posi¢do e a
velocidade. O filtro de Kalman € caraterizado como 6timo uma vez que é capaz de incorporar
todas as informagdes disponiveis sobre o processo. Além das varidveis medidas pelo sistema sdo

fornecidas também ao filtro informacdes relativas ao erro na obtengdo das mesmas.

Para lidar com sistemas nao-lineares foi desenvolvido o filtro de Kalman estendido(EKF), que
lineariza a estimativa da média e covaridncia [56]. O filtro de particulas (PF) [57] apresenta-se
como uma alternativa ao EKF, com a vantagem de, para um ntimero suficientemente grande de
amostras, a sua estimativa se aproximar da estimativa 6tima Bayesiana. E utilizado como previsor
em sistemas discretos [58, 59] e, ao contrario do EKF, ndo assume o ruido como Gaussiano. Yang
et al [58] apresentam algumas propostas para a obtencdo de melhores resultados no seguimento,
utilizando o filtro de particulas. Segundo os autores, foram conseguidas melhorias significativas,
apesar do aumento computacional do mesmo. Uma comparagao entre o filtro de Kalman e o filtro
de particulas, aplicados ao seguimento, foi feito em [60]. Os autores chegaram a conclusio que
o PF poderd ser mais indicado para o seguimento de multiplos objetos em situacdes complexas e
que o KF deverd ser usado em situagdes mais simples, tais como video vigildncia em dreas com
baixa densidade de pessoas. A figura 2.10 apresenta a sequéncia de operagdes para a aplicacio do
filtro EKF.

Em [2] é usado um filtro de Kalman para estimar a posi¢ao do objeto. Depois de segmentados
os objetos, é efetuado o seguimento usando este tipo de filtro. Este consiste num processo ciclico
composto por trés fases: previsdo da posicdo, baseada na posi¢do na imagem anterior; procura da
melhor correspondéncia; atualizagdo da representacdo do objeto. Como descrito anteriormente,
0s objetos sdo representados usando uma médscara eliptica. E usado um descritor baseado em
cor. Uma vez que nem todos os pontos na mascara pertencem ao objeto, é guardado também um
modelo com a probabilidade de cada pixel pertencente a mascara fazer parte do objeto. A previsdo
¢ feita usando um filtro de Kalman, resultando um valor previsto para a posi¢do e uma matriz
de covariancia do erro. Estes dados combinados com o conhecimento da méxima velocidade de

deslocamento do objeto, e assumindo que dois objetos ndo podem ocupar 0 mesmo espago no
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Figura 2.10: Equacdes do filtro de Kalman estendido (EKF) [8].

mesmo momento, é criada uma area de pesquisa onde possivelmente se encontra o objeto. Esta
drea deve ser o mais pequena possivel, de forma a minimizar o esfor¢co computacional bem como
as falsas dete¢des. Depois de obtida uma correspondéncia positiva o modelo do objeto e o modelo
de probabilidades sdo atualizados.

O algoritmo Mean shift [61] € um método estatistico que procura, numa distribuicio pro-
babilistica, o seu valor maximo. O método cria uma janela de pesquisa que € posicionado numa
seccdo da distribui¢do. Dentro da janela o valor mdximo pode ser calculado fazendo uma sim-
ples média. De seguida a janela € movida para o valor madximo e o processo repete-se até a sua
convergéncia para um ponto. Para a aplicagdo do método no seguimento é necessdrio representar
as imagens de video como uma distribui¢do probabilistica. Cada pixel na imagem é descrito por
uma fun¢@o de probabilidade, dependendo da sua cor. O valor da fungdo € a probabilidade do
pixel correspondente pertencer ao objeto a ser seguido. Representando cada frame como uma
distribui¢do de probabilidades € possivel a aplicacdo do método mean shift. Em [62] é feita uma
comparagdo entre alguns métodos de seguimento baseados em mean shift, nomeadamente entre
os métodos propostos por Bradski [63], Allen et al [9] e Cominiciu et al [61]. Segundo Artner, o
método proposto por Bradski, CAMShift, apresenta-se como o mais simples dos métodos analisa-
dos. Apresenta bons resultados se a cor do objeto € significativamente diferente da cor do fundo
mas falha em situacdes de variacdes na iluminagdo ou na aparéncia do objeto. Estas limitacdes
ndo se verificam no método apresentado por Allen. O objeto a ser seguido é modelizado usando
um histograma de cor, sendo que cada pixel do objeto tem um peso diferente no histograma, de
acordo com a sua distincia ao centro do objeto. O método falha quando se pretende, por exemplo,

efetuar o seguimento de uma face quando vdrias estdo presentes na imagem. Segundo Artner, o
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método proposto por Cominiciu et al apresenta-se como o mais robusto mas também com um mais

elevado peso computacional [62].

No que diz respeito ao seguimento de varios objetos em simultaneo, os métodos JPDAF ( Joint
Probabilistic Data Association Filter) e MHT ( Multiple Hypothesis Tracking) sdo os mais usados
[7]. O método JPDAF efetua a associacdo de um nimero fixo de objetos entre duas imagens, pelo
que a entrada ou saida de objetos provoca erros de associagdo. Este método faz uma estimagdo
conjunta do estado de todos os objetos. Tem como inconveniente o fato de se tornar muito pesado
a nivel computacional com o aumento do nimero de objetos. Por sua vez o MHT ¢é capaz de lidar
com entradas e saidas de objetos da cena, bem como situacdes de ocultacdo [64]. Este método
calcula e guarda todas as hipéteses de associacdo, pelo que o seu peso computacional é bastante
elevado. Para ultrapassar este problema foi usado em [65] um método que limita o ndimero de

hipéteses a considerar.

Figura 2.11: Seguimento baseado na cor da camisola. Imagem retirada de [9].

2.4 Métodos de avaliacao do desempenho

Para que os objetivos propostos sejam atingidos é necessario estudar e implementar métodos
que retirem da cena informacdo sobre a sua complexidade. E essencial também proceder a uma
avaliacdo do desempenho dos algoritmos de detecdo e seguimento. Desta forma, podemos adaptar
os passos seguintes da execu¢do do algoritmo. Obtendo informacdo sobre a complexidade da
cena, poderemos escolher o método de segmentacdo que se espera que tenha melhores resultados,
tendo em conta uma anélise prévia. Do mesmo modo, tendo uma medida objetiva da qualidade
da segmentacdo e da qualidade do seguimento, pode-se variar o método de detecdo e/ou variar

pardmetros no algoritmo de seguimento.

Os métodos apresentados encontram-se divididos relativamente ao uso ou ndo de informagao
de referéncia. A informacgdo de referéncia ¢ informacdo que se toma como ideal, relativamente
quer a segmentacdo quer a dimensao e posicdo de cada objeto na cena. Esta informacio é de
grande utilidade quando se pretende comparar objetivamente os resultados obtidos por diferentes

métodos, avaliando assim o seu desempenho.



18 Estado da Arte

24.1 Com informacao de referéncia

Para avaliagdo do desempenho, recorrendo a informacao de referéncia, existem vdrias propos-
tas na literatura. Aqui, apresentaremos apenas as que consideramos mais interessantes no contexto
do trabalho a desenvolver. Estas medidas serdo importantes para avaliacdo do desempenho glo-
bal do algoritmo mas também para validacdo das medidas sem informacgdo de referéncia. Desta
forma fard sentido apresentar medidas de avaliagdo da qualidade da segmentacdo, da qualidade da

detecdo de pessoas e da qualidade do seguimento.

Avaliacao da qualidade da segmentacao

Para efeitos de avaliagdo da segmentagdo Carvalho et al [18] propdem a aplicagdo do método
de partition-distance(PD). Este método mede a semelhanca entre a segmentacdo efetuada pelo
método em andlise e a segmentacdo Otima, ou de referéncia. O método foi ainda estendido pe-
los autores de forma a avaliar também a qualidade do seguimento, comparando os resultados do
seguimento entre frames consecutivos e informacao de referéncia.

Polak et al [66] propdem uma medida (OCE) para o erro para avaliacdo da segmentacdo,
calculada ao nivel do objeto. Segundo os autores, esta medida avalia corretamente a qualidade
da segmentagdo em situacdes de sub e sobre segmentacdo, mas falha em imagens segmentadas
onde foram aplicadas operagdes pds processamento. Esta medida € indicada quando o objetivo da
segmentacdo € delinear multiplos objetos de geometria similar mas escalas diferentes.

Em [67] sdo apresentadas trés medidas de avaliacdo da qualidade da segmentagdo baseadas
em informacdo de referéncia. As medidas ndo avaliam apenas a precisdo a nivel espacial mas
também a consisténcia temporal da mascara de segmentacdo. As medidas sdo pesadas de forma
a levarem em conta a relevancia visual dos erros de segmentacdo. A mais valia destas medidas
reside na sua simplicidade, quando comparadas com outras para o mesmo efeito. Segundo os
autores, estas medidas sdo ideais para a elaboracao de rankings entre métodos de segmentagao.

Cavallaro et al [68], apresentam uma métrica para a avaliagdo baseada no desvio entre a
madscara de segmentagdo e a segmentacdo ideal. A métrica avalia tanto a precisdo espacial como
a coeréncia temporal através de uma comparacgao direta dos resultados. A métrica é pesada pela
importancia visual dos erros de segmentacdo. A métrica foi usada para avaliar a qualidade de

algoritmos de dete¢do de movimento.

Avaliacao da qualidade da detecio e seguimento

Bashir et al [19] introduzem as métricas Tracker Detection Rate(TRDR) e False Alarm
Rate(FAR), Detection Rate(DR), Specificity(SP), Accuracy(AC), Positive Prediction(PP), Ne-
gative Prediction(NP), False Negative Rate(FNR), False Positive Rate(FPR). Sdo métricas base-
adas no cdlculo, em cada frame, dos indicadores de True Positive(TP), True Negative(TN), False

Positive(FP), False Negative(FN). Também para avaliacdo da qualidade do seguimento, o autor
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apresenta algumas medidas. Sao sugeridas as medidas a Object Tracking Error(OTE) e a Average
Object Tracking Error(AOTE).

Popoola et al sugerem em [69] as medidas Object Detection Rate(OBR), Average Size Detec-
tion Rate(ASDR), Label Tracking Detection Rate(LTDR), Non-Label Tracking Detection Rate(NTDR)

para avaliacdo da qualidade do seguimento.

Sao apresentadas em [70] algumas medidas de avaliacdo de seguimento. Sao medidas calcu-
ladas comparando a trajetéria real com a trajetdria dada pelo algoritmo de seguimento, retirando

assim informagdo sobre a qualidade do mesmo.

Em [71] € implementado um algoritmo de detecdo e seguimento que retira informacao da
cena, produzindo um melhor desempenho no seguimento. E criado um modelo da cena base-
ado na probabilidade de, em cada regido do espaco, terem lugar eventos significativos (apareci-
mento de novos objetos, saida de cena de objetos existentes ou ocultacdo e reaparecimento apds
ocultacdo). A avaliacdo € feita seguindo o protocolo VACE-CLEAR (Video Analysis and Con-
tent Extraction-CLassification of Events, Activities, and Relationships). Este protocolo define
quatro escalas, MODA ( multiple object detection accuracy), MODP ( multiple object detection
precision), MOTA ( multiple object tracking accuracy) e MOTP ( multiple object tracking preci-
sion). Também seguindo o protocolo VACE-CLEAR, foram apresentadas em [72] os resultados
do workshop PETS2010 ( Performance Evaluation of Tracking and Surveillance). Em [73] foi
estudada a eficdcia das escalas MOTA e MOTP num algoritmo de seguimento.

Carvalho et al [10] propdem uma abordagem hibrida, combinando varias medidas de desem-
penho com diversos requisitos em termos de segmentacdo de referéncia, ultrapassando assim al-
gumas das limitacdes das abordagens individuais. E proposta uma abordagem baseada na métrica
partition-distance capaz de fornecer maior quantidade de informacdo relativamente as métricas
baseadas em bounding box, enquanto minimiza a necessidade de segmentacio de referéncia. Na

figura 2.12 esté representada a combinacdo usada pelos autores para a criacdo de ground truth.
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Figura 2.12: Ground truth usada na abordagem hibrida. Imagem retirada de [10].
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2.4.2 Sem informacao de referéncia

As medidas de avaliagdo de desempenho sem o recurso a informagdo de referéncia sdo de
grande importincia neste trabalho. Sao medidas de avaliacdo de desempenho conceptualmente
diferentes das medidas baseadas em informacdo de referéncia. Estas medidas, usando apenas
os resultados dos métodos onde sdo implementadas, tentam avaliar a qualidade desses mesmos

métodos. No fundo, trata-se de dotar o algoritmo de seguimento de capacidade de autoavaliagao.

Foram encontradas algumas medidas na literatura [74], mas em menor niimero que as base-
adas em informacdo de referéncia. Além disso, estas medidas ndo sdo medidas absolutas, ape-
nas estimam a qualidade dos resultados. Desta forma, é necessdria uma validacdo das medidas,
comparando-as com as medidas baseadas em informacdo de referéncia, mais robustas € menos

sujeitas a ruido.

Avaliacao da complexidade da cena

A complexidade da cena pode ser afetada pelo nimero de objetos presentes e distancia entre
eles, niimero de ocultacdes ou condi¢des de iluminacdo. Quanto maior o nimero de objetos ou o
nimero de ocultagdes maior serd tipicamente o tempo necessdrio para o processamento. A com-
plexidade excessiva poderd levar a atrasos no processamento, comprometendo o funcionamento
em tempo real. Desta forma é desejavel adaptar o algoritmo de seguimento de forma a que o pro-
cessamento se torne mais rdpido, mesmo que eventualmente se perca eficicia. O conhecimento
da complexidade da cena combinado com as medidas de desempenho permitird definir métodos
de adaptacdo da complexidade do algoritmo, mantendo uma relagdo aceitdvel entre rapidez de

processamento e resultados.

Em [11], a detecdo de movimento na imagem ¢ feita usando a técnica de Optical Flow. Trata-
se de uma técnica bastante usada na detecdo e seguimento baseado em dete¢cdo de movimento.
Partindo do principio que tanto o valor da intensidade dos pixeis pertencentes a uma regido como
o valor do gradiente se mantém constantes, apesar da variacio da sua posi¢do, sdo criados vetores
de deslocamento que definem a translagcdo de cada pixel pertencente a uma regido [7]. Na figura
2.13, retirada de [11], é visivel a aplicagc@o desta técnica na dete¢do de movimento entre duas

imagens consecutivas.

Figura 2.13: Aplica¢do do método de Optical flow (Imagem retirada de [11]).
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Em [12] é feita uma comparacdo empirica entre as vdrias formas de cdlculo de optical flow.
Foram testadas as implementacdes de 9 métodos diferentes de célculo de Optical Flow para di-
ferentes conjuntos de imagens de teste. Segundo os autores, o trabalho desenvolvido mostra uma
grande variacdo de desempenho entre os métodos estudados. A figura 2.14 mostra uma compara-
¢do da aplicacdo de 3 diferentes métodos de optical flow, nomeadamente o método proposto por
Horn & Schunck [75], Lucas & Kanade [76] e Nagel [77].

T T o e
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Figura 2.14: Comparag¢do de resultados de diferentes métodos de célculo do optical flow para uma imagem
de teste: a) Imagem de teste. b)Método Proposto por Horn & Schunck. c)Método Proposto por Lucas &
Kanade. d)Método Proposto por Nagel. Imagens retiradas de [12].

Alguns autores estudaram formas de retirar informagao da cena quanto a sua complexidade.
Em [78] é feita a implementacdo de um método de estimacao da complexidade da cena de forma
a adaptar o algoritmo de seguimento. Wang et al [79] e Nguyen et al [80] fundem nos seus algo-
ritmos de detecdo e seguimento informacdo sobre o contexto onde os objetos estdo inseridos. Os
autores referem que a inclusdo deste tipo de informagao reduz a probabilidade de aparecimento de
erros no seguimento. A informacao relativa ao niimero de objetos também ¢é considerada impor-
tante. Assim, em [72] sdo apresentados alguns resultados de diferentes métodos de contagem de

objetos.

Avaliacao da qualidade da segmentaciao

A avaliagdo da qualidade da segmentagdo dos objetos de interesse, e posterior detecdo, é im-
portante na medida em que os resultados desta avaliacdo irdo definir o método de segmentacdo a
usar. Desta forma, cada método de segmentagdo/detecdo € avaliado através de um conjunto de me-
didas que sejam representativas da sua qualidade. Foram selecionadas na bibliografia as medidas
descritas de seguida.

Em [13] s@o apresentadas diversas medidas de avaliacdo da qualidade da segmentacdo ba-
seadas na uniformidade da forma, cor e movimento dos objetos segmentados. Sdo medidas de
avaliacdo individual dos objetos e medidas de avaliagdo global da cena. Sdo apresentadas medidas
como a shape regularity, a spatial uniformity, o local contrast to neighbors ou a criticaly. Segundo
os autores, sdo Uteis como indicadores da qualidade da segmentacgdo. Na figura 2.15 € apresentado
o sumdrio da avaliacdo efetuada em [13]. Segundo os autores, estas medidas estimam a qualidade
da segmentacdo. De realcar que a metodologia proposta também permite a avaliacio recorrendo a

informacdo de referéncia.
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Figura 2.15: Avaliacdo da segmentacdo. Imagem retirada de [13] e editada posteriormente.

O Boundary Spatial Color Contrast foi proposto em [81] e considera que existe uma diferenca
de contraste entre o objeto mével na imagem e o fundo. A medida proposta apresenta semelhancas
com a medida local contrast to neighbors proposta por Correia [13]. Esta medida (local contrast
to neighbors) avalia a qualidade da segmentagdo analisando o contraste na periferia do contorno
do objeto. Uma segmentagdo incorreta poderd corresponder a valores de contraste mais baixos,
relativamente a valores obtidos com uma segmentagdo ideal. S3o definidas linhas perpendiculares,
de comprimento 2L + 1, em cada ponto do contorno e, nas extremidades das linhas, criada uma
janela de dimensdo MxM. A média da intensidade dos pixeis em cada janela € entdo comparada
no interior e exterior do objeto. Procedendo da mesma forma para todos os pontos do contorno, e
calculando a respetiva média, obtemos uma medida que estima a qualidade da segmentacdo. Na

figura 2.16 estd exemplificada a aplicacdo deste método.

(a)

Figura 2.16: Figura que exemplifica o cdlculo do contraste no contorno do objeto. a)Objeto segmentado.
b) Linhas perpendiculares ao contorno do objeto. ¢) Detalhe num pixel do contorno. (Imagem retirada de

[14])

Avaliacao da qualidade da detecio e do seguimento

Para a avaliac@o da qualidade do seguimento, sem o recurso a informacao de referéncia, € apre-
sentado em [14] uma combinag¢@o de medidas relativas a cor, movimento e contornos do objeto.
Partindo dos pressupostos que, para um bom seguimento, as fronteiras dos objetos coincidem com
as fronteiras da cor, o histograma de cor calculado no interior do objeto é constante entre frames e

o histograma de cor do fundo ¢é diferente do histograma de cor do objeto, € possivel inferir sobre a
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qualidade da detecdo e seguimento. Sao ainda assumidas duas condicdes relativas a0 movimento
na imagem. Sao propostas trés medidas que, quando combinadas permitem inferir sobre a qua-
lidade da detecdo e do seguimento. Assumindo o objeto como mével, a medida d,0si0, avalia se
as fronteiras do objeto coincidem com as fronteiras do movimento. A medida dj;, € o resultado
da diferenca entre o histograma do objeto em cada frame da sequéncia. A medida d_,;,, avalia a
diferenca de intensidades entre os pixeis na periferia do contorno do objeto, no interior e no exte-
rior. A medida global apresenta-se como uma combina¢do das medidas individuais, recorrendo a
uma func¢do fuzzy. O autor mostra também que a medida apresenta uma boa correlagdo com um

conjunto de trés medidas baseadas em informacao de referéncia.
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Capitulo 3

Plataforma de testes

Neste capitulo é apresentada e descrita de forma pormenorizada a plataforma usada para efe-
tuar todos os testes necessarios. Serdao descritos todos os métodos e ferramentas usadas, o modo

de funcionamento e a sua funcio na plataforma.

3.1 Descricao da plataforma

De forma a possibilitar a avaliagdo dos resultados nas principais fases do processamento, foi
definida uma plataforma de testes. Fazem parte da plataforma o algoritmo de seguimento assim
como métodos de avaliagdo e decisdo, sendo composta pelo blocos principais apresentados na
figura 3.1. Os blocos identificados podem ser divididos em 5 grupos distintos: a) Avalia¢do (blocos
1, 2 e 3); b)Decisdo (blocos 4 e 5); c)Segmentacio (blocos 6, 7, 8 € 9); d)Detecdo (blocos 10e 11)
e)Seguimento (bloco 12).

—_—
[

Segmentago 1
 S—
7
Imagem Original | 3.4 »|  Segmentagdoz »
A

10
Detecdo
(procura de cabegas)

1z
/E>) Tracking
ko

—

8
Segmentagdo 3

S —
9

Segmentagdo 4

h
Ci) Avaliacdo e Decisdo @ Avaliacdo e Decisdo Cgb

Figura 3.1: Diagrama de blocos da plataforma de testes.

Os blocos de avaliagdo t€ém como objetivo recolher informacdes que sejam tteis sobre um de-

terminado processo. Neste caso, o bloco 1 tem como objetivo retirar informagdes sobre a imagem

25
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original, que sejam tteis e que possam influenciar o processo seguinte. Corresponde a implemen-
tacdo de uma medida de complexidade da cena que dard indicacdo da quantidade de movimento
presente, usando para o efeito um método de célculo de optical flow. O bloco 2 serd responsdvel
pela implementacdo de medidas que avaliem a qualidade da segmentac¢do. O bloco 3 esta locali-
zado no final do ciclo de processamento e pretende avaliar os resultados da detecdo e seguimento.
Individualmente ou combinadas de forma a serem Tteis, estas medidas serdo responsaveis pela
obtencdo de medidas de decisdo, a serem usadas nos blocos 5 e 6.

Resumindo, a plataforma de testes é um sistema automadtico que usa sondas ao longo do pro-

cessamento com o objetivo de realimentarem o sistema.

Sequéncia de operacoes
O processamento terd inicio com o carregamento das imagens originais. Apds o carregamento é
avaliada a complexidade da cena (Figura 3.1, bloco 1). Esta avaliacao é feita recorrendo a medidas
descritas na sec¢do 3.5.

O préximo passo € o carregamento das imagens segmentadas. Estas, foram previamente seg-
mentadas, e estdo disponiveis imagens obtidas através de quatro métodos de segmentacdo dis-
tintos. Uma vez que todos requerem um periodo de treino do fundo, optou-se por segmentar
previamente todas as imagens (Figura 3.1, blocos 6,7,8 ¢ 9). Na sec¢do 3.3 serdo descritos os
métodos usados. A decisdo sobre o método a usar é tomada tendo em conta a avaliagdo relativa
a complexidade da cena, mas também a avaliacdo da qualidade da prépria segmentacdo (Figura
3.1, bloco 2). Assim, se a qualidade da segmentacio for aquém do esperado, a préxima imagem a
usar serd a obtida por um método diferente. Além disso, o resultado da detecdo e do seguimento
também terd influéncia nesta escolha (Figura 3.1, bloco 3).

De seguida ¢ feita a detecdo de pessoas na imagem e, na plataforma implementada, podera
ser conseguido de duas formas: a) procura de cabecgas; b) detetor HOG. Mais uma vez, caso
os resultados ndo sejam os ideais, poderd ser alterado o método de detecdo de pessoas. Mais
informagdes sobre os métodos na secc¢io 3.4.

Ap6s a detecdo, o seguimento € feito de forma semelhante ao descrito no algoritmo base.

3.2 Algoritmo de seguimento

O algoritmo de seguimento implementado na plataforma (bloco 12 na figura 3.1) é baseado no
algoritmo usado por Tao [2], tendo sido estudado no capitulo 2. A figura 3.2 mostra os blocos
principais do algoritmo de seguimento usado. Como referido anteriormente, o algoritmo de se-
guimento incorporado na plataforma preenche os requisitos pedidos (efetua dete¢do e seguimento
de pessoas em ambientes interiores). Além disso, a existéncia do cédigo fonte e documentagdo
detalhada, tornaram-no na escolha mais indicada. Serd de seguida apresentado em detalhe as varia
etapas que o constituem.

O algoritmo d4 inicio ao processamento apds a rece¢do da sequéncia de imagens e as respetivas

madscaras de segmentacdo. Depois de carregadas as imagens, o algoritmo inicia o processamento
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Figura 3.2: Diagrama de blocos do algoritmo de seguimento (Extraida de [2] e editada posteriormente).

com a primeira imagem da sequéncia, verificando se ja existem fracks presentes. Uma track
corresponde a uma pessoa detetada e contém informagdes sobre a posicio, velocidade, modelo de
aparéncia e taxa de ocultag¢do. Cada track € identificada com um ID diferente. Na primeira imagem
nenhuma frack estara presente, pelo que o algoritmo ignora a atualizag¢do da track. Segue-se entdo
a procura, nas mascaras de segmentacio, de pessoas presentes na imagem. Esta procura é feita
através de um método de procura de cabegas. Uma vez que a cabeca € o ponto mais elevado de uma
pessoa (partindo do principio que a pessoa se encontra de pé) e estard menos sujeita a ocultacdes,
este método € considerado pelo autor como robusto e de implementacdo simples. Um ponto pode
ser considerado como uma possivel cabeca se 0 mesmo é o ponto mais elevado do objeto. Em
cada ponto encontrado € criado um modelo da cabe¢ca humana, assumindo dimensdes médias.
Todos os modelos criados cuja respetiva cabe¢a ndo possua um nimero suficiente de pixeis serdo
imediatamente descartados e o respetivo objeto eliminado da méscara de segmentacdo. Para todas
as cabecas encontradas € calculada a altura do objeto correspondente e, caso se encontre fora de
uma gama de valores previamente definidos, o candidato € excluido. Os candidatos restantes serdo
entdo considerados como pessoas. Este método estard explicado em maior detalhe na sec¢cdo 3.4.
As pessoas sdo de seguida processadas uma a uma, desde a mais proxima até a mais afastada da
camara. O processamento é efetuado por ordem, relativamente a distincia do objeto a camara,
de forma a tratar corretamente situacdes de ocultacdo. Do ponto de vista da camara, as pessoas
que estd mais proxima oculta, parcialmente ou totalmente, a pessoa que se encontra atrds (mais
afastada da camara). Apds cada processamento, a mascara de segmentagdo € atualizada de forma
a apenas incluir as pessoas ndo processadas.

A partir do momento em que existe uma track, o algoritmo tenta em primeiro lugar efetuar
uma correspondéncia entre a frack existente e os objetos existentes na nova imagem. Partindo da

posicao e da velocidade da track presente € estimada a posi¢do da mesma track na nova imagem
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e definida uma janela de pesquisa. A estimagdo da posicdo é feita recorrendo a um filtro de
Kalman. O filtro de Kalman é responsavel por modelizar de forma linear a posi¢éo e velocidade da
pessoa, calculando assim a posi¢o mais provavel na nova imagem. E entdo procurada, no interior
da janela de pesquisa, uma correspondéncia para o modelo de aparéncia da frack (matching).
Caso seja feita uma correspondéncia positiva, a track (ID é mantido), os pardmetros do filtro de
Kalman e o modelo de aparéncia sdo atualizados. Caso nenhuma correspondéncia seja encontrada,
o algoritmo marca a track existente com inativa e continua o processamento com a procura de

cabecas.

3.3 Métodos de segmentacio

Os blocos 6,7,8 € 9 da imagem 3.1 correspondem a métodos de segmentagdo distintos. No
fundo correspondem a diferentes modelos de fundo a usar no método de Background Subtraction.
Foram escolhidos métodos com diferentes complexidades e peso computacional. Assim, foram
selecionados do estado da arte os métodos Running Average, Mixture of Gaussians, coocorréncia
de cor e Codebooks. Uma breve explicacdo do funcionamento dos mesmos é apresentado de

seguida, bem como o resultado da segmentacio para uma imagem de teste (figura 5.1).

Running Average
O método Running Average (AVG) é o mais simples dos métodos testados. O modelo do fundo
é construido a custa da média das imagens que compdem a sequéncia. A imagem mais recente é
dada maior importancia neste célculo. A atualizacdo do modelo de fundo é baseada na férmula
3.1. O pardmetro o € a velocidade de atualizagdo do modelo de fundo. Assim, um & elevado sig-
nifica que € dada uma grande importancia a imagem atual e, consequentemente, mais rapidamente
"esquecidas”as anteriores. Um valor elevado de ¢ leva a uma dete¢do de pequenos movimentos
na imagem enquanto que um valor pequeno levard a que esses pequenos movimentos ndo sejam
detetados. Na pratica, este valor deve ser ajustado de acordo com os objetivos. Depois de cons-
truido o modelo, é subtraida a imagem atual o fundo, resultando uma imagem em que apenas as

partes méveis da imagem estardo presentes.

Sfundo(t) = (1 — ) X fundo(t — 1) + o X imagem(t) 3.1

Mixture of Gaussians
O método de segmentagdo de imagem denominado Mixture of Gaussians(MOG), é muito re-
ferenciado na bibliografia com o objetivo de detetar objetos méveis em imagens [82, 83]. Cada
pixel da imagem € modelizado por uma mistura de K gaussianos (5, na implementa¢do usada),
onde se assume que, cada gaussiano representa uma cor diferente. Cada pixel da nova imagem ¢é
comparado com o respetivo pixel do modelo. Caso seja encontrada uma correspondéncia, o pixel

do modelo ¢ atualizado, caso contrdrio € adicionado um novo gaussiano ao modelo. Os objetos de
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interesse sdo entdo extraidos recorrendo ao método de Background subtraction.

Coocorréncia de cor

O método de detecdo e segmentacdo de objetos baseado em Coocorréncia de cor, é proposto
por Liyuan Li em [15], por simplicidade serd designado por "FGD"(Foreground Detetion). O
algoritmo é composto por quatro etapas principais: detecdo de movimento, classificacio do mo-
vimento, segmentacao dos objetos de interesse e aprendizagem e atualizagdo do fundo. Na figura
3.3 estd representado o diagrama de blocos do algoritmo proposto.

Como a maioria dos métodos de segmentacdo, este método requer um periodo de treino para
o fundo. Desta forma € criada uma imagem que serd constantemente atualizada e que representa
o fundo. Na primeira etapa ¢é feita a detecdo do movimento usando métodos de subtracido de
imagens. A imagem atual é subtraida a imagem do fundo, obtendo-se assim os pixeis méveis.
Nesta fase serdo também filtrados os pixeis que apresentem movimento considerado insignificante.

A segunda etapa é responsdvel pela classificagdo dos pixeis resultantes da detecdo do movi-
mento. Os pixeis sdo classificados como pertencentes a objetos mdveis ou como pertencentes a

|7, contendo a

]T

objetos estdticos na imagem. Para cada pixel estatico é gerado um vetor ¢, = [r; g by
respetiva intensidade de cor. Para cada pixel mdvel é gerado um vetor cc; = [r;—1 gr—1 by—1 1¢ 8t by
com a intensidade de cor na imagem atual e com a intensidade de cor na imagem anterior. Para
o fundo € criada uma tabela(tabela de cor) contendo os N; valores(c,;) mais comuns para a inten-
sidade de cor dos pixeis que o constituem. De forma andloga, para os objetos méveis € criada
também uma tabela(tabela de coocorréncia de cor) contendo os N, valores (cc,;) mais comuns para
a intensidade de cor dos pixeis que constituem os objetos. A classificagado € feita através da com-
paragdo entre os vetores obtidos para os pixeis moveis e a tabela que os N, valores mais comuns
para a intensidade dos pixeis do fundo.

Segundo os autores, depois da classificagdo verifica-se que apenas uma pequena percentagem
dos pixeis sdo incorretamente classificados e que estes sdo pontos isolados na imagem. Assim,
apenas algumas operagdes morfoldgicas simples (abertura e fecho) serdo suficientes para remover
0s pontos incorretamente classificados e tornar compactos os objetos detetados.

A tltima etapa, atualizacdo do fundo, pode ser dividida em duas fases: atualizag@o das tabelas
com os valores mais comuns para a intensidade dos pixeis(pixeis do fundo, e pixeis dos objetos
moveis) e a atualizagdo de uma imagem correspondente ao fundo. A atualizacdo das tabelas(cor
e coocorréncia de cor) € feita de forma a dotar o algoritmo de capacidade para lidar quer com
alteracdes graduais ou pontuais no fundo. A atualizagdo da imagem correspondente ao fundo é

essencial de forma a tornar a detecdo de movimento(primeira etapa) o mais precisa possivel.

Codebooks
O método Codebooks(CB) [84, 16] é um método de segmentacdo baseado em clustering.
Clustering € uma técnica de agrupamento automatico de dados segundo um determinado critério
de semelhanga. O critério de semelhanca é definido de acordo com o objetivo pretendido(cor,

dimensdo, forma...). O método CB cria um modelo de fundo, chamado codebook usando um
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Figura 3.3: Diagrama de blocos do método de segmentac@o proposto por Liyuan Li (Imagem retirada de

[15D).

periodo inicial de treino. Um codebook € constituido por um determinado nimero de codewords.
Um codeword pode ser entendido como um vetor que contém diversas informagdes relativas ao
valor de intensidade dos pixeis presentes numa imagem. Um codeword descreve uma gama de
intensidades da qual fazem parte os pixeis que possuam valores dentro dessa mesma gama. Para
além do valor da intensidade, o codeword contém também informacao relativa ao valor maximo e
minimo de brilho, nimero de vezes que o proprio codeword foi observado, o maximo nimero de
frames desde a tltima observacgado e o nimero do frame relativo a primeira e ultima observacao.

O método CB inicia-se pela criacdo de um modelo de fundo (codebook) vazio, sem qualquer
codeword. Depois disto, € necessario criar o modelo de fundo, recorrendo a um conjunto de ima-
gens de treino. Os pixeis de cada imagem de treino sdo agrupados em codewords, usando como
critério de agregacdo a intensidade dos mesmos. Comecgando pelo primeiro pixel da primeira
imagem de treino, verifica-se que ndo existe nenhum codeword. Assim, é criado um novo com
a intensidade deste pixel. Para os pixeis seguintes, a intensidade dos mesmos é comparada com
o valor de intensidade dos codewords existentes. Se a intensidade do pixel estd dentro da gama
definida para um determinado codeword esse pixel é agregado ao codeword, sendo 0 mesmo atu-
alizado. Se a intensidade do pixel estiver fora da gama definida é criado um novo codeword. No
final do periodo de treino os codewords existentes agregam todos os pixeis pertencentes ao fundo.
Para melhor perceber este processo, ¢ apresentada a figura 3.4 onde é mostrado o processo de
criacdo de um codebook composto por 3 codewords.

Depois da criacdo do modelo de fundo, cada pixel de cada imagem, € classificado como per-
tencente ao fundo ou pertencente ao objeto mével caso a intensidade do mesmo esteja ou ndo
presente em algum dos codewords existentes.

Segundo Bradski [16], o método codebook produz bons resultados nas mais variadas situ-

acoes, sendo que tanto o processo de treino como de segmentacdo de ridpida execucdo, quando
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comparado com o método Mixture of Gaussians [84]. Contudo, ndo é capaz de lidar muito bem

com variagdes de iluminacdo da cena (manha, tarde ou ligar e desligar de iluminacao artificial).

Waveform:

Values

Values

Figura 3.4: Exemplo de criagdo e atualizacdo de codewords (Imagem retirada de [16]).

De referir que ao resultado da segmentacdo de cada método foi necessario aplicar algum p6s-
processamento, de forma a tornar mais compactos os objetos encontrados. O pds-processamento
consistiu apenas em simples opera¢des morfoldgicas de "abertura"e "fecho", especificas para ima-

gens bindrias.

3.4 Detecao de pessoas

A plataforma de testes apresenta dois métodos de detecdo de pessoas distintos. Um método
de detecdo baseado em segmentagdo e procura de cabegas e o método HOG, que nio se baseia em
segmentacdo. O método de detecdo baseado em segmentagdo, como dito anteriormente, faz parte

do algoritmo base. O método HOG foi implementado como alternativa.

3.4.1 Baseada em segmentacio

A semelhanca de [23], Siebel et al [24] e Tao et al [2], o algoritmo de seguimento faz a
detecdo de pessoas recorrendo ao método de procura de cabegas. A procura € feita na imagem
segmentada e ndo na imagem original. Como j4 foi dito anteriormente, a cabega é o parte do corpo
menos sujeito a ocultagdes e corresponde, na maior parte da situagdes, ao ponto mais elevado num
objeto, nas situacdes em que a camara se encontra num ponto elevado. O método faz uma procura
(na vertical) na imagem segmentada por pontos que sejam maximos locais. Estes pontos sdo
avaliados juntamente com os seus vizinhos e, caso verifiquem algumas condi¢des, sdo marcados

como possiveis cabecgas. As possiveis cabecas sdo filtrados com base no niimero de pixeis na
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vertical. Depois disto, sdo filtradas de novo recorrendo ao modelo da cdmara. O modelo da
camara € responsavel pela conversdo de areas e distdncias entre a imagem 2D e o mundo real a
3 dimensdes. Depois de calculada a altura média e criado o modelo de forma é criada uma nova
track, correspondendo a pessoa detetada. Por fim é removido o objeto correspondente na mascara
de segmentacdo, seguindo-se o processo de seguimento. Este processo é repetido até que nenhuma

cabeca seja detetada na imagem.
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Figura 3.5: Processo de segmentacio (Imagem retirada de [2]). a) Possiveis cabegas. b) Cabegas encontra-
das. c) Pessoas segmentadas representadas por uma elipse. d) Imagem apds retiras as pessoas encontradas.
e) Mascara de segmentacdo ap0s retirados os objetos correspondentes as pessoas encontradas (note-se que
mais uma pessoa foi detetada). f) Todas as pessoas foram detetadas.

3.4.2 Histograma de gradientes orientados

Como alternativa ao método de dete¢do baseado em segmentacio (a procura de cabecas ¢ feita
na imagem segmentada), foi implementado outro método de dete¢do que ndo necessita da imagem
segmentada. A detegdo é feita recorrendo ao método denominado Histogram of oriented gradients
[17](HOG).

0O método HOG foi ja estudado no estado da arte. Trata-se de um método muito comum na
literatura e, como j4 foi dito, € um método baseado em SVM (Support Vector Machine). Depois de
treinado o método com duas sequéncias de imagens, uma contendo pessoas e outra apenas fundo,
o método HOG ¢ capaz de detetar pessoas presentes numa imagem. Tem como inconveniente o
facto de necessitar de treino especifico para diferentes sequéncias.

Para treinar o detetor HOG € necessario, em primeiro lugar, compilar dois conjuntos de ima-
gens com a mesma resolugdo. O primeiro conjunto diz respeito a imagem onde estdo presentes
pessoas enquanto que o segundo conjunto possui imagens onde apenas € mostrado o fundo. As
imagens sdo entdo codificadas num feature space. Feature space é um espacgo abstrato onde cada
amostra é representada por um ponto num espaco n-dimensional. A dimensdo do espaco é dada
pelo nimero de caracteristicas usadas para descrever os padrdes. Amostras semelhantes sdo agru-
padas permitindo a localizacido de padrdes. Este processo € feita quer para as imagens contendo

pessoas quer para as que contém s6 fundo. Deste modo, o detetor € capaz, para novas imagens,
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de fazer a distin¢do entre pessoas e fundo. O processo de treino estd identificado na figura 3.6
enquanto que na figura 3.7 sdo mostradas as imagens do detetor HOG resultante.
Learning phase
Input: Annotations on Resample negative
training images training images to
create hard examples

Create fixed-resolution

normalised training Encode images into
image data set feature spaces
Encode images into Learn binary classifier

feature spaces

Object/Non-object decision
Learn binary classifier

Figura 3.6: Processo de treino do detetor HOG (Imagem retirada de [17]).

(a) (b)

Figura 3.7: a) Imagem da média do gradiente para uma sequéncia de imagens de treino. b) Imagem original.
¢) Imagem do descritor HOG.(Imagem retirada de [17]).

A figura 3.8 mostra os resultados da detecdo pelo método HOG, numa imagem retirada das
sequéncias de teste apresentadas.

No capitulo 6 sera feita a comparacdo entre os resultados destes dois métodos de detecdo,
bem como a comparacio a nivel requisitos computacionais.

O algoritmo de seguimento procede, em primeiro lugar, a atualizac¢do das tracks, usando a in-
formacao relativa a méscara de segmentacao, e s6 depois sdo procuradas novas pessoas. Uma vez
que, usando o detetor HOG, ndo estdo disponiveis méscaras de segmentacio, o processo de atua-

lizagdo ndo é possivel. Assim, ap6s a detecio pelo método HOG, foi necessdrio criar mascaras de



34 Plataforma de testes

Figura 3.8: Exemplo de detecdo de pessoas pelo método HOG e criagdo das respetivas elipses. a) frame 268
e 269 da sequéncia OSOW 1. b) mascaras de segmentacdo criadas depois da detecio pelo método HOG.

segmentacdo, contendo informacao relativa as pessoas detetadas. Além disto é necessdario verificar
se as pessoas detetadas em cada frame ndo estio ja a ser seguidas (quando utilizado o detetor ba-
seado em segmentacio, eram eliminadas da imagem segmentada as mascaras correspondentes aos
objetos que iam sendo atualizados, pelo que apenas eram criadas novas tracks para as pessoas que
ainda ndo estavam a ser seguidas). Isto foi conseguido comparando a bounding box obtida para
cada pessoa detetada com a bounding box de todas as tracks existentes. Se o centroide de cada
pessoa se encontrar dentro de alguma das bounding box relativas a tracks criadas anteriormente,
considera-se que a pessoa detetada ja possui uma frack atribuida. Para as pessoas onde isto ndo
aconteca é criada uma nova track assim como respetivo modelo de aparéncia. Caso dois objetos
verifiquem estes requisitos, € feita a correspondéncia com o objeto que se encontre mais proximo.
Desta forma, apenas se criam fracks novas, se realmente essa pessoa ainda nao tiver sido detetada
antes. Apesar de nao ser a solucdo ideal, o ideal seria adaptar o algoritmo de seguimento de forma
a tratar esta forma de detecdo, conseguia-se desta forma ultrapassar este problema. Este procedi-
mento estd ilustrado na figura 3.8, e mostras as pessoas detetadas. Para o frame 269 apenas serdo
criadas duas tracks para os objetos 4 e 5, uma vez que os objetos 1,2 e 3 obtém correspondéncia
na imagem anterior. Esta imagem bindria serd o correspondente & imagem segmentada do detetor

de cabecas.



3.5 Medidas de avaliacao individuais 35

3.5 Medidas de avaliacao individuais

As medidas descritas nesta sec¢do sao obtidas sem recurso a informacao de referéncia. Sao
apresentadas medidas de avaliacdo da complexidade da cena, da qualidade da segmentacdo e da
qualidade da detecdo e seguimento. As medidas apresentadas apenas usam informacdo relativa
ao método que visam avaliar. A medida de complexidade da cena apenas usa informacgao obtida
na cena assim como as medidas de avaliagdo da segmentacdo apenas utilizam informacao relativa
ao resultado da prépria segmentagdo. Desta forma é possivel obter uma estimacgdo da qualidades
dos métodos a avaliar. As medidas apresentas em pormenor de seguida foram escolhidas, em
detrimento de outras referidas no estado da arte, tendo em conta principalmente dois fatores: a)
avaliam, segundo os autores, a qualidade dos resultados dos quais € necessaria avaliacdo; b) baixo

peso computacional na execucio da sua implementagao.

3.5.1 Complexidade da cena

Optical flow
A quantidade de movimento presente numa cena é um indicador da velocidade das movimentagdes
dos objetos presentes numa imagem, quando as imagens sdo obtidas usando uma cimara fixa. E
um fator importante na classificagdo da cena quanto a sua complexidade. Uma cena com pouco
movimento poderd significar que estdo presentes na cena poucos objetos ou que 0s mesmos se
descocam a velocidade reduzida. Isto poderd ter como consequéncia um menor tempo de proces-
samento por parte do algoritmo de seguimento, devido a redu¢do do nivel de incerteza quando a
posicao dos objetos na cena. Uma vez que os objetos serdo processados individualmente, um me-
nor numero poderd corresponder também a um menor processamento. Assim, usando o método
de optical flow proposto em [76], é possivel obter o vetores de movimento associados aos objetos
modveis numa imagem. Desta forma é possivel obter informacdo quanto a velocidade e direcdo
de deslocamento dos objetos da imagem. O método faz uma pesquisa na imagem por pontos ou
caracteristicas locais que sejam interessantes para seguir. De seguida, as caracteristicas ou pontos
localizados anteriormente sdo procurados na imagem seguinte. Quando encontrados, é criado um

vetor que une os dois pontos ou caracteristicas.

Os vetores de movimento contém informacao relativa a amplitude e direcio do movimento.
Calculando a soma dos médulos de todos os vetores de movimento, obtemos uma medida quanti-
tativa do nivel de movimento presente na cena. Relativamente a direcdo dos vetores, a informagao
a retirar ndo € tdo relevante. Uma cena em que vdrios objetos de desloquem em direcdes opostas,

a soma das direcdes dos vetores vao ser anuladas, tornando esta informacao irrelevante.

O optical flow é calculado em cada frame antes de qualquer processamento. Como existe uma
grande variagdo do médulo entre frames consecutivos, o valor do optical flow no respetivo frame

¢ a média dos valores obtidos nos dltimos 5 frames.

Foi usada a implementacdo em pirdmide do método de Lucas & Kanade [76].
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3.5.2 Qualidade da segmentaciao

Para avaliacdo da qualidade da segmentacdo foram escolhidas do estado da arte duas medidas
concretas: shape regularity e boundary color contrast. Sio medidas que estdo bem documentadas
e segundo os autores estimam bem a qualidade da segmentacdo. De seguida apresenta-se o método
de calculo de cada uma delas, assim como a comparacdo com medidas baseadas em informagéo
de referéncia, neste caso, partion distance. E também calculado o coeficiente de correlacdo entre

as mesmas de forma a melhor avaliar a sua eficicia na estimagdo da qualidade da segmentacao.
shape regularity

A medida shape regularity, proposta em [85], usa uma combinagado de caracteristicas dos ob-
jetos criados na segmentagdo, obtendo assim uma medida quanto a sua qualidade. Relagdes entre
drea, perimetro e thickness sdo combinados usando as equacdes 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7 de modo
a obter a equacgdo 3.2, responsdvel pelo cdlculo desta medida. Segundo o autor, a caracteristica
thickness € o nimero de erosdes que € necessario aplicar ao objeto até que o mesmo desapareca por
completo da imagem. Para imagens com vdrios objetos, é criada uma medida global em que cada
medida individual € pesada pela respetiva area. A medida global é por fim normalizada usando a

largura da imagem.

shape_regularity(E) = 0.5 x compact(E) + 0.5 x circ_elong(E) (3.2)

E
compact(E) = max (compac7t5ness( ) , l) (3.3)
l E
circ_elong(E) = max (circ(E),max <eonSg()’ 1> ) (3.4)
imeter? (E
compacteness(E) = M (3.5)
area(E)
4 xI1 x area(E)
ire(E) = .
circ(E) perimeter?(E) (36)
area(E)
/ E)= 3.7
elong(E) (2 X thickness(E))? S

Boundary Spatial Color Contrast
A medida Boundary Spatial Color Contrast [14] proposta por Erdem usa a cor e o contorno de
forma a avaliar a qualidade da segmentacio. E calculada a diferenca de intensidade dos pixeis na

periferia do contorno de forma a verificar se o contorno do objeto coincide com o contorno dado
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pela cor. Esta medida € calculada pelas equagdes 3.8 e 3.9, onde C}(¢) e Ci(¢) sdo as intensidades
dos pixeis dentro e fora do contorno. De forma a tornar mais rapido o cdlculo desta medida, o
contorno do objeto foi aproximado por retas. No ponto central de cada reta foi tragada uma linha
perpendicular de comprimento fixo e, nas duas extremidades definida uma janela. E calculada
a diferenca de intensidade entre os pixeis que ficam na janela situado no interior e exterior do

contorno. Este procedimento € repetido para todos os K; segmentos de reta.

-G —ci@)]]
Sootor(t,i) = 1202 — 1N 38
o) = e 69
1 &
dcolor(t) =1- E Z 5color<t7i) (39)
ti—1

3.5.3 Qualidade da detecio e seguimento

Para a avaliag¢do da qualidade da detecdo e do seguimento, foi usado o método ngtMetrics por
Erdem em [14]. A medida fuzzy é apresentada como uma combinacao de trés medidas individuais:
dmotion (Motion differences), dpis (inter-frame color histogram differencing), d..ior (intra-frame
color along the boundary).

Para o célculo de d,,;,, assume-se que as fronteiras do objeto coincidem com as fronteiras de
cor. Desta forma, devem existir diferengas entre a cor dentro e fora do objeto. Sdo definidas linhas,
de comprimento L perpendiculares ao contorno do objeto e, nas extremidades criadas janelas de
dimensdao MxM. A média das diferenca de cor entre as janelas, para todo o contorno, dd-nos a
medida pedida. A medida é normalizada entre O e 1, sendo que valores mais elevados correspon-
dem a uma pior segmentagdo. O cdlculo de dj; baseia-se no facto de que, para o mesmo objeto, o
seu histograma de cor nio deve sofrer alteracdes significativas de frame para frame. Desta forma,
o facto de ocorrerem alteracdes grandes no seu histograma de cor pode significar que partes do
fundo estar@o a ser incluidas no objeto, significando uma segmentagdo errada. A medida d,prion €
calculada de forma andloga a d.;,,, €xceto que nesta medida nao sdo calculadas diferencas entre a
cor mas sim diferencas entre vetores de movimento. A medida d,,,,,, Visa avaliar se as fronteiras
do objeto mantém o mesmo nivel de movimento entre imagens consecutivas. Se parte do fundo
for incluida no objeto na nova imagem, ndo haverd movimento nessa sec¢do do objeto.

Estas trés medidas individuais sdo entdo combinadas numa tinica medida global 3.10, onde
1 (.) é auma fungao fuzzy dada pela equacgdo 3.11. E também sugerido o calculo da medida global
pela média das trés medidas individuais. Segundo Erdem, a combinacio das medidas usando a
equacdo 3.10 d4 uma maior importancia a erros maiores. A imagem 3.9 é um exemplo apresentado

pelos autores, onde ¢; = 0,2, ¢ =0,5, ¢c3 =0,8.

U (Dcolor)Dcolor + u (Dhist)Dhist + u (Dmotion)Dmotion

D=
u (Dcolor) + Hu (Dhist) + U (Dmotion)

(3.10)
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Figura 3.9: Grifico da fun¢@o usada para pesar as medidas individuais de modo a obter a medida global.
(Imagem retirada de [14]).

3.6 Medidas de avaliacao baseadas em informacao de referéncia

Partition-Distance

O método partition-distance(PD) [18] € uma método de cdlculo de medidas de avaliacdo, base-
ado em informagio de referéncia. E usada para avaliar a qualidade da segmentacio, comparando-a
com a segmentacdo ideal. Este método calcula varias medidas diferentes, das quais destacamos a
symetric particion-distance (SPD).

Dadas duas particdes, a medida symetric partition-distance apresenta-se como o nimero mi-
nimo de elementos que devem ser eliminados da primeira particdo de forma a que as duas sejam
idénticas. Segundo a medida descrita, e tomando como exemplo duas parti¢des de dimensdo 8x8
apresentadas na figura 5.2, as duas particdes encontram-se a 10 pixeis de distancia entre elas. A
imagem central pode ser considerada como uma mdscara do erro de segmentacdo, possibilitando
também uma melhor avaliacdo do método de segmentacdo usado. De forma a melhor avaliar a
segmentacdo, cada pixel da méscara do erro de segmentagdo é pesado pela respetiva relevancia
visual. A relevancia visual € dada pela distancia do pixel ao contorno do objeto. Desta forma, as
discrepancias ao longo do contorno do objeto serdo menos penalizadas do que discrepancias no

seu interior.
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Figura 3.10: Método de symetric partition-distance. Naimagem da esquerda e da direita estdo representadas
duas parti¢des diferentes da mesma imagem. Na imagem central estdo selecionados os pontos onde as duas
parti¢des ndo coincidem. (Imagem retirada de [18]).

A medida symetric partition-distance, além de usada para avaliar a qualidade da segmentacao,
serd também usada de forma a avaliar a qualidade do seguimento. Para este efeito, usando os
resultados do seguimento, € criada uma imagem contendo as bounding-box dos objetos a serem
seguidos, em dois frames consecutivos. De forma a ser possivel fazer uma comparagao, € criada,
da mesma forma, uma imagem relativa a informagdo de referéncia. As duas imagens obtidas
sdo depois comparadas e avaliada a sua discrepancia, de forma similar a usada na avaliagcdo da
segmentacdo. A figura 3.11 mostra um exemplo das imagens a usar no cdlculo desta medida. A
imagem da esquerda diz respeito aos resultados do seguimento enquanto que a imagem da direita
diz respeito a informacao de referéncia. Tratando-se de uma medida de erro, consideram-se bons

resultados valores pequenos de symetric partition-distance.

Frame 667

Frame

Figura 3.11: Imagens tempordrias criadas para aplicacdo da medida symetric particion-distance ao segui-
mento.
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Medidas baseadas em Bounding-Box

As medidas baseadas em Boundig-Box sio medidas de avaliacdo baseadas na comparagdo
dos resultados obtidos com os resultados considerados ideais. Serdo avaliados separadamente os
resultados da detecdo e do seguimento, usando para o efeito as medidas apresentadas em seguida.

Sao usadas as medidas propostas por Bashir et al [19]. Estas medidas estao divididas em dois
grupos: medidas calculadas por frame (Frame-based Metrics) e medidas calculadas por objeto
(Object-based Metrics). As medidas calculadas por frame serdo usadas para avaliar a qualidade
da detecdo enquanto que as medidas calculadas por objeto serdo usadas para avaliar a qualidade

do seguimento.

Medidas por frame

As medidas calculadas por frame sdo calculadas em cada frame individualmente, sendo por-
tanto indicadoras da qualidade da detecdo de objetos. Para o cdlculo desta medidas € necessdrio
obter em primeiro lugar quatro medidas basicas: TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False
Positive) e FN (False Negative). Para todos os frames da sequéncia, sdo calculadas estas quanti-
dades (Figura 3.12).

— Trus Negative Trus Fostive

— Falze Peclive — Flas Magalive

Figura 3.12: Método de cdlculo de TP, TN,FP,FN (Imagem retirada de [19]).

o True Positive(TP): Numero de frames onde tanto o sistema como a Ground Truth concordam
quanto a presenca de um ou mais objetos, e a bounding box de pelo menos um objeto

coincide com a bounding box do Ground Truth.

o True Negative(TN): Niimero de frames onde tanto o sistema como a Ground Truth concor-

dam quanto a auséncia de qualquer objeto.

e False Negative(FN): Numero de frames onde a Ground Truth indica a presenca de pelo
menos um objeto, e o sistema ou nio apresenta qualquer objeto ou a bounding box do objeto

detetado néo coincide com a bounding box do objeto indicado na Ground Truth.

e False Positive(FP): Numero de frames onde o sistema indica a presenga de pelo menos um
objeto, e a Ground Truth ou ndo apresenta qualquer objeto ou a bounding box do objeto

detetado ndo coince com a bounding box do objeto indicado na Ground Truth.
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o Total Ground Truth Frames (TG): Nimero de frames contendo objetos Ground Truth.

o Total Frames (TF): Nimero de frames da sequéncia.

Tracker Detection Rate

TP
TRDR = — (3.12)
TG
Recall p
R=—-— (3.13)
TP+FN
Specificity
TN
P — .14
S FP+TN (3.14)
Accuracy
TP+TN
Ac— TEHIN (3.15)
TF
Precision p
P=—— (3.16)
TP+FP
Negative Prediction
TN
P=—— (3.17)
FN+TN
False Positive Rate Fp
FPR= ——— (3.18)
FP+TN
False Negative Rate
FN
FNR= ——— (3.19)
TP+ FN
False Alarm Rate Fp
FAR= ————— (3.20)
TP+ FP

Os resultados obtidos recorrendo a estas medidas variam entre 0 e 1, sendo que uma boa
detecdo produz valores reduzidos de False Alarm Rate, False Negative Rate e False Positive Rate

e valores elevados nas restantes medidas.

Medidas por objeto

As medidas Object-based Metrics sdo calculadas com base nas trajetdrias completas dos ob-
jetos entre o Ground Truth e o sistema. Uma vez que uma frack dada pelo Ground Truth pode
corresponder a vdrias tracks do sistema, é necessdrio criar em primeiro lugar uma mapa com as
respetivas correspondéncias. Apds este mapeamento, sdo calculadas a TP, TN, P e FN que servem

de base ao célculo das medidas seguintes:
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Tracker Detection Rate

TP
TRDR = TG (3.21)
Recall
R= TI:—iPFN (3.22)
Precision p
P= TP+ FP (3.23)
F-Score
FS=2. PR (3.24)
P+R

Tracker Success Rate
tracks nao fragmentadas'

TSR = 3.25
total de tracks (3-25)
False Alarm Rate Fp
FAR= — (3.26)
TP+FP
False Negative Rate
FN
FNR= ——— 3.27
N FN+FN (3-27)
Fragmentation Error Rate
FER  Mmero de fragmentos' (3.28)
nmero total de tracks
Avg. Object Tracking Error
1
OTE=——x(— ¥ /(d=)2+0f -3 (3.29)
obs T8 ieg(n) ()

Destas medidas realcamos o Precision (P), Recall (R) e Avg. Obj. Tracking Error (AOTE).
A medida de R representa a taxa de dete¢do enquanto que a medida P representa a taxa entre os
objetos detetados e os objetos que realmente interessam. O AOTE € uma medida da discrepancia
entre as Bounding Box dadas pelo Ground Truth e pelo sistema. A medida F-Score é a média
harménica das medidas P e R. Os resultados obtidos recorrendo a estas medidas variam entre O
e 1, excecdo feita as medidas AOTE e FER. Bons resultados no seguimento produzirdo valores
baixos nestas duas medidas assim como nas medidas FAR e FNR. Para as restantes medidas,
valores proximos de 1 correspondem a bons resultados.

As medidas apresentadas (baseadas em bounding-box e symetric partition-distance) estimam,
segundo os autores, estimarem corretamente a qualidade do seguimento, fato que levou a que as

mesmas fossem escolhidas.

'Entende-se por frack fragmentada um track da informagdo de referéncia que corresponda a vérias tracks no sistema.



Capitulo 4

Metodologia para avaliacao de
desempenho

Neste capitulo, além de apresentadas as sequéncias de imagens a usar, serd descrita a meto-
dologia a adotar para a avaliagdo do desempenho dos vdrios métodos que compdem a plataforma
de testes. Os resultados das medidas apresentadas anteriormente (Optical Flow, Shape Regularity,
Zonal Contrast, dcojor, Amotion € dpist) serdo comparados com resultados obtidos através de medidas

baseadas em informacao de referéncia, procurando assim uma valida¢do das mesmas.

4.1 Descricao das sequéncias de teste

Como forma de avaliar o desempenho dos métodos propostos, sdo usados dois datasets: CA-
VIAR [86] e PETS2006 [87]. Estes dois datasets sdo amplamente usados pelos autores estudados,
pelo que € possivel efetuar uma comparacio entre os resultados obtidos. Cada um destes data-
sets disponibiliza diversas sequéncias, das quais algumas foram selecionadas as que se indicam de
seguida. A selecdo foi feita de modo a obtermos sequéncias de complexidades diferentes, tanto
em relagdo ao ntimero de pessoas simultaneamente na cena como em relag@o as suas movimenta-
coes. Além disso, a existéncia de alguma informacédo de referéncia (relativamente a segmentacio
ideal e aos resultados do seguimento) possibilita uma avaliacdo mais fidvel. Estes fatores foram

determinantes na sua escolha.

Caviar:

Este dataset disponibiliza diversas sequéncias distintas, das quais serdo usadas duas: OneSho-
pOneWaitl e OneShopOneWait2. Estao disponiveis em formato video MPEG e imagens em for-

mato JPEG de resolucdo PAL standard (384 x 288 pixeis, 25 frames por segundo).

43
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e OneShopOneWaitl (OSOW1)
Composta por 1377 imagens ou 55 segundos de video MPEG. S@o fornecidas imagens uni-
formemente espacadas no tempo relativas a segmentacdo ideal e informacao de referéncia

relativa a posicao e respetivas dimensdes de todos os objetos ao longo de toda a sequéncia.

e OneShopOneWait2 (OSOW?2)
Composta por 1462 imagens ou 58 segundos de video MPEG. A semelhanca da sequéncia
OSOW1, sdo fornecidas imagens uniformemente espacadas no tempo relativas a segmenta-
c¢do ideal e informacdo de referéncia relativa a posi¢ao e respetivas dimensdes de todas as

pessoas ao longo de toda a sequéncia.

Figura 4.1: Imagens ilustrativas das sequéncias (frame 250): A) sequéncia OSOW 1. B)sequéncia OSOW?2.

PETS2006:

Do dataset PETS2006 foi selecionada a sequéncia SI (Take 1-C) - cam3. Esta sequéncia é
composta por 3020 imagens gravadas a 25 frames por segundo, comprimidas em JPEG e resolu-
¢io PAL standard (768 x 576). E disponibilizada informagio de referéncia relativa a segmentagio
em determinados frames da sequéncia. Relativamente ao seguimento, ndo € apresentada qualquer

informacao sobre os objetos (posi¢do e dimensdes).

Estas sequéncias possuem complexidades diferentes, principalmente no que diz respeito ao
nimero de pessoas presentes na cena e a quantidade de movimento. Relativamente as sequén-
cias do dataset Caviar, as duas sequéncias escolhidas diferem bastante no nimero de pessoas em
simultdneo na cena. Enquanto que para a sequéncia OSOW1 o nimero de pessoas varia entre
0 e 5, na sequéncia OSOW2 o niimero de pessoas varia entre 4 ¢ 8. A sequéncia escolhida do
dataset PETS2006 difere das sequéncias escolhidas do dataset Caviar principalmente na diregcdo
do movimento. As movimentacdes das pessoas presentes na cena ddo-se maioritariamente numa
direcdo perpendicular ao eixo da cAmara, enquanto que para as sequéncias Caviar esse movimento
€ numa dire¢do paralela ao eixo da camara. Estas informagdes foram retiradas da informacéao de
referéncia fornecida para cada uma das sequéncias.

As diferentes complexidades apresentadas pelas sequéncias escolhidas permitirdo uma anélise

mais correta aos resultados obtidos.
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Figura 4.2: Imagem ilustrativa da sequéncia PETS2006. (Frame 1050)

Descricao do sistema de testes
Todos os testes foram realizados numa mdquina com processador Intel Pentium Dual T2310
@1.46GHZ, 2GB de memoéria RAM em ambiente Windows 7 Ultimate (32 bits).

4.2 Framework de avaliacao

4.2.1 Validacao das medidas

Nesta seccdo serd feita a comparacio dos resultados obtidos pelas diversas medidas (que ndo
se baseiam em informacao de referéncia) introduzidas na plataforma de testes com os resultados
de medidas baseadas em informacdo de referéncia, com o objetivo de validar as mesmas. A vali-
dagdo das medidas € essencial de modo a perceber qual o grau de aproximagao, relativamente as
medidas baseadas em informacao de referéncia. Uma vez que as medidas baseadas em informacao
de referéncia sdo menos sujeitas a ruido e a erros, € importante obter uma comparagio entre os
resultados obtidos por estas e os resultados obtidos através de medidas sem informacdo de refe-
réncia. Ao conseguirmos uma elevada correlacdo entre elas poderemos concluir que temos uma

medida com uma boa aproximacio da medida com informacao de referéncia.
Medidas de avaliacdo da complexidade da cena
Para a avaliacdo da complexidade da cena, serd usada, como referido no capitulo anterior, a

medida descrita como o valor absoluto da soma do mddulo dos vetores de optical flow calcula-

dos em cada imagem. A medida serd designada por médulo do optical flow,(OFM) Optical Flow
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Modulus. O intervalo de tempo necessario ao cdlculo destes valores serd medido durante o pro-
cessamento. Contudo a tabela 4.1 mostra o tempo de calculo médio, minimo ¢ maximo para as
sequéncias de teste a usar. De notar que o tempo de célculo é praticamente uniforme para as
sequéncias OSOW1 e OSOW?2 sendo claramente superior na sequéncia PETS. Estas diferencas
devem-se a resolucdo das imagens. As imagens da sequéncia PETS possuem uma resolugdo de
720x576 enquanto as imagens das restantes sequéncias tém resolugao 384x288. A quantidade de
movimento presente tem uma pequena influéncia no tempo de célculo, mas devido ao facto de o

numero de vetores ser limitado, essa influéncia é fortemente atenuada.

De forma a validar a medida médulo do optical flow como estimadora da quantidade de mo-
vimento na imagem, os valores obtidos foram comparados com informacdo de referéncia. A in-
formagao disponivel permitiu retirar dados sobre o nimero de pessoas em cada frame assim como
a amplitude das respetivas movimentagdes (GT Motion). A tabela 4.2 apresenta as respetivas cor-
relacdes entre o médulo optical flow e as informagdes de referéncia. Para uma melhor andlise, é

apresentada na figura 4.3 a evolugdo das trés medidas ao longo da sequéncia OSOW2.
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Figura 4.3: Médulo do optical flow ao longo da sequéncia OSOW2(cima). Numero de objetos ao longo
da sequéncia, obtido pela informagdo de referéncia (meio). Amplitude das movimentacdes(GT Motion) ao
longo da sequéncia, obtido pela informacéo de referéncia (fundo).
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Tabela 4.1: Tempo de cdlculo médio, madximo e minimo (por frame)do moédulo do optical flow para cada
sequéncia de teste.

OSOW1 | OSOW2 | PETS
Tempo de célculo médio (s) 0,096 0,104 0,185
Tempo de célculo maximo (s) | 0,125 0,141 0,212
Tempo de célculo minimo (s) | 0,078 0,076 0,167

Tabela 4.2: Coeficiente de correlag@o entre o nimero de objetos e o valor do médulo do optical flow, e
distancia percorrida pelos mesmos e o médulo do optical flow.

OSOWI1 | OSOW2 | PETS
Numero de Objetos | 0,27 0,79 N/A 2
Distancia percorrida | 0,45 0,52 N/A 2

As duas medidas retiradas da informacgdo de referéncia possuem algumas limitacdes. O nu-
mero de objetos pode nao ser um bom indicador da quantidade de movimento, uma vez que numa
cena com vdrios objetos parados iremos obter uma valor de médulo do optical flow baixo. A in-
formacao relativa ao movimento dos objetos na cena apresenta problemas quando os objetos se
encontram parcialmente ocultos. Os objetos movem-se, mas essa informagdo nao é mostrada no
célculo do valor do médulo do optical flow.

Através dos resultados obtidos pelo calculo do médulo do optical flow e os resultados obtidos
pelas medida de informacao de referéncia (nimero de objetos por frame e distancia percorrida por
frame) foi calculado o coeficiente que relaciona os valores obtidos, estando apresentados na tabela
4.2. Como se percebe pela andlise da tabela os valores obtidos ndo mostram uma boa correlagdo
quer entre o médulo do optical flow e o nimero de objetos quer entre 0 médulo do optical flow
e a distancia percorrida pelos objetos, confirmando as limitacdes identificadas. Relativamente a
sequéncia PETS2006, uma vez que nao foi fornecida informacio de referéncia relativa ao segui-

mento, ndo foi possivel o cdlculo do coeficiente de correlagdo entre as medidas apresentadas.

Medidas de avaliacdo da qualidade da segmentaciao

Para validacdo desta medida, os resultados foram comparados com os obtidos através da me-
dida symetric partition-distance, calculada pelo método partition-distance proposta por Carvalho
et al em [18]. Se for encontrada uma correlagcdo forte entre as métricas, significard que a medida
avaliada serd uma boa aproximacdo da qualidade da segmentacdo. Foram tragados grificos com
a evolucdo das medidas shape regularity e partition-distance e obtido o valor do coeficiente de
correlacdo (Figuras 4.4, 4.5). A tabela 4.3 apresenta os valores para a correlacdo entre as duas

métricas, para cada sequéncia testada e para os diversos métodos de segmentagao implementados.

ZN/A - Nio disponivel. Informagdo de referéncia relativa ao seguimento no fornecida para a sequéncia PETS.
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Figura 4.5: Avaliacdo do método de segmentacdo AVG, para a sequéncia PETS2006, recorrendo as medidas
shape regularity e partition-distance.

Tabela 4.3: Coeficientes de correlacdo entre a medida shape regularity e a medida partition-distance para
as diversas sequéncias.

CB | AVG | FGD | MOG
OSOW1 | 0,74 | 0,64 | 0,58 | 0,59
OSOW2 | 0,92 | 0,73 | 0,56 | 0,74
PETS 0,82 | 0,84 | 0,52 | 0,81

Tabela 4.4: Coeficientes de correlacdo entre a medida color contrast e a medida particion-distance para as
diversas sequéncias.

AVG | MOG | FGD | CB
OSOW1 | 0,65 | 0,40 | 0,13 | 0,32
OoSOw2 | 0,61 | 0,09 | 0,38 | -0,13
PETS 0,28 | 0,21 | -0,15] 0,15

Relativamente ao intervalo de tempo necessario para o calculos das medidas shape-regularity e

color contrast (as duas medidas sdo calculadas simultaneamente), verificou-se que, para as sequén-
cias testadas (OSOW1 e OSOW2), nunca ultrapassou os 0,015 segundos.
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Analisando os valores de correlacdo apresentados na tabela 4.3 verifica-se que existem valores
interessantes de correlacdo, especialmente para os métodos de segmentacdo codebooks (CB) e
mixtures of gaussians (MOG). Para o método codebook, verifica-se mesmo que os valores minimos
de correlagdo sdo superiores a 0,74. Desta forma, podemos considerar esta medida como uma

razodvel estimativa da qualidade da segmentacao.

Relativamente a medida color contrast sera necessario um ajuste cuidado de todos os parame-
tros, uma vez que a mesma ndo apresenta uma grande correlacdo com o partiton-distance, como
se comprova pela andlise da tabela 4.4, onde sdo apresentados os valores da correlagdo para esta

medida.

Medidas de avaliacdo da qualidade da detecao e do seguimento

Para avaliacdo da qualidade da dete¢do e do seguimento, foram implementadas as medidas
ngtMetrics, propostas por Erdem [14]. Trata-se de um conjunto de trés medidas individuais que,
quando combinadas, formam a medida global de avaliacdo da qualidade. A medida global toma
o nome de fuzzy. Trata-se de uma medida de erro, pelo que melhores resultados ao nivel do

seguimento corresponderdo a menores valores nesta medida.

Para validagdo desta medida serd calculada a correlagdo entre os valores obtidos com os va-
lores obtidos pela medida baseada em informacao de referéncia symetric partition-distance. O
modo de cédlculo desta medida é semelhante a0 modo de cdlculo da medida com o0 mesmo nome
para avaliacdo da qualidade da segmentacdo. Contudo, diferem nas imagens a ser usadas para o
respetivo cdlculo. Quando se pretende uma avaliacdo da qualidade da segmentacdo, o cédlculo da
medida € feito pela comparagdo da imagem segmentada com a segmentacio ideal. Quando o pre-
tendido € a avaliac@o da qualidade do seguimento, sdo criadas imagens tempordrias contendo duas
imagens consecutivas, quer para os resultados do seguimento quer para a informacgao de referén-
cia. Este processo estd exemplificado na seccao 3.6, figura 3.11. A figura 4.6 mostra a evolucdo
dos valores obtidos pela medida 4.6, quando sdo fornecidas ao algoritmo de seguimento as ima-
gens segmentadas através de cada um dos métodos de segmentacdo. O método de segmentacdo
FGD nio foi incluido nesta andlise uma vez que ndo apresentou qualquer resultado ao nivel do
seguimento, para as sequéncias OSOW1 e OSOW?2, devido, principalmente, a segmentacdo muito

ruidosa que produz.
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Figura 4.6: Evolucdo da medida Fuzzy para a sequéncia OSOW1, calculada para todos os métodos de
segmentacdo definidos.

Por sua vez, a figura 4.7 mostra a evolugdo da medida symetric partition-distance, calculada

nas mesmas condi¢des da medida fuzzy.
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Figura 4.7: Evolucdo da medida symetrics partition-distance para a sequéncia OSOW1, calculada para
todos os métodos de segmentacao definidos.

Tabela 4.5: Coeficientes de correlag@o entre as medidas symetric partition-distance e fuzzy, calculados para
cada sequéncia de imagens e para cada método de segmentagdo.

CB AVG MOG

OSOW1 0,562 0,523 0,472
OSOW2 0,427 0,257 0,344
PETS 0473 0,498 0,399

Analisando os valores de correlag@o entre as duas medidas, apresentados na tabela 4.5, pode
concluir-se que ndo existe uma correlacdo muito forte entre as medidas. Os baixos valores de
correlacdo podem significar que a medida fuzzy implementada ndo consegue estima corretamente
a qualidade da detecdo e do seguimento. Além disso, pela comparagao entre os graficos das figuras
4.6 e 4.7 ndo € possivel obter um consenso relativamente ao método de segmentacao que melhores
resultados produz ao nivel do seguimento. Por fim, interessa referir que, apenas com esta medida
(sem usar qualquer tipo de informacdo de referéncia), nao nos foi possivel dizer se determinado

método de segmentacio estd ou nao, em cada momento, a obter bons resultados. E possivel obter
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bons resultados nesta medida estando apenas a seguir um objeto quando estdo varios na cena, ou,

pelo contrério, obter resultados menos bons estando a seguir corretamente mais objetos.

4.2.2 Método de decisao

A camada de decisdo implementada tem um papel preponderante na plataforma. E responsa-
vel pela recolha dos resultados obtidos pelos diferentes métodos de avaliag@o e, com base nesses
dados, tomar uma decisdo quanto ao caminho a seguir. Sdo recolhidos dados relativos a com-
plexidade da cena, obtidos pelo método de Optical Flow, relativos a qualidade da segmentacdo,
medidas shape regularity e color contrast, e relativos a qualidade da detecdo e seguimento, me-
didas dco1ors dmotions dnise © fuzzy. Além disso, serd também recolhida informacao sobre o nimero
de objetos a serem seguidos, assim como as suas posicdes. Depois de recolhidas estas medidas
s@o avaliadas e serd tomada uma decisdo relativamente ao método de segmentacdo/detecdo de pes-
soas e relativamente a alteracdo da complexidade do algoritmo de seguimento. Serd definido um

conjunto de regras que serdo responsaveis pela tomada de decisio.

Em primeiro lugar a camada de decisdo faz uma avaliacdo da qualidade dos resultados do
seguimento e, caso 0os mesmos sejam considerados maus, serd alterado o método de segmenta-
cdo/detecdo. Depois, serdo analisados os resultados relativamente ao tempo de processamento.
Caso o tempo de processamento ultrapasse um determinado limite, sera feita uma tentativa de
reducdo da complexidade do algoritmo de seguimento. A camada de decis@o poderd provocar
apenas a alteracao do método de segmentacdo/detecdo, apenas a alteracdo da complexidade do
algoritmo ou provocar a alteracdo quer do método de segmentacio/detecdo quer da complexidade

do algoritmo de seguimento.

Relativamente ao impacto da camada de decis@o no algoritmo de seguimento, a avaliacdo serd
faseada. Numa primeira fase serd avaliado o impacto, quer em termos de qualidade do seguimento
quer em termos de tempo de processamento, de cada decisdo tomada individualmente no desem-
penho do algoritmo de seguimento. Serdo avaliados individualmente os resultados obtidos pela
alteracdo do método de segmentacdo/detecdo e os resultados obtidos pela alteracdo da complexi-
dade do algoritmo de seguimento. Numa segunda fase serd feita uma avaliacdo do impacto que
todas as decisdes tomadas em conjunto tém nos resultados finais. De forma a avaliar o impacto
que a camada de decisdo tem nos resultados do algoritmo de seguimento foram definidas algumas

experiéncias a realizar, que sdo descritas na secgdo 4.3.

4.3 Experiéncias a realizar

Foi definido um conjunto de experiéncias a realizar, de forma a avaliar o desempenho de todos
os médulos que constituem a plataforma. Além da avaliagdo da qualidade dos resultados, os

métodos serdo também avaliados relativamente ao tempo de processamento.
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4.3.1 Medicao do tempo de processamento

Todos os métodos aqui apresentados serdo avaliados quanto ao tempo necessdrio ao seu pro-
cessamento. O desempenho do sistema de testes terd impacto direto nesta avaliacdo, mas uma vez
que se pretende uma comparacdo entre os diferentes métodos, este impacto serd eliminado. Para
além dos tempos de cédlculo apresentados de seguida, serdo registados outros que se considerem
relevantes durante a fase de testes. Todos os resultados serdo apresentados em ms (milissegundos)

e, caso se justifique, em FPS (frames por segundo).

-Tempo médio de optical flow (TMOF)
Intervalo de tempo médio necessério o cdlculo da soma do médulo de todos os vetores de movi-
mento, calculados pelo método de optical flow, para uma imagem.

-Tempo médio de segmentacao(TMS)
Intervalo de tempo médio necessario para efetuar a segmentagdo de uma imagem, recorrendo a
determinado método de segmentacao.

-Tempo de calculo da qualidade da segmentacao (TQS)

Intervalo de tempo necessario ao célculo das medidas de avaliacdo da qualidade da segmentacio.

-Tempo médio de detecao por objeto (TDF)

Intervalo de tempo médio necessdrio a detecao de cada objeto numa imagem, usando o método de
procura de cabecas.

-Tempo médio de detecao pelo método HOG (TDH)

Intervalo de tempo necessario a detecdo de pessoas presentes numa imagem, quando € usado o
método HOG.

-Tempo médio de avaliacio da qualidade da detecao e seguimento(TMADS)

Tempo necessdrio ao célculo das medidas de avaliacdo da qualidade do seguimento.

-Tempo médio de Match Intervalo de tempo médio necessdrio para a procura na imagem
segmentada da melhor correspondéncia. Quando usado o detetor HOG o célculo deste tempo ndo
se justifica, uma vez que ndo é necessario este passo.

-Tempo de processamento total (TPT)

Intervalo de tempo medido desde o momento em que as imagens sdo carregadas até ao final do
processamento. Estard incluido neste valor o tempo de cdlculo de cada medida que seja necessario

em cada experiéncia efetuada.

4.3.2 Alteracdo do método de segmentacao/detecio de pessoas

Além da variacdo do método de segmentacio, foi adicionado a plataforma um método de varia-
¢ao do algoritmo de detecdo. O algoritmo de seguimento dispde de um detetor de pessoas baseado
na procura de cabecas, em imagens previamente segmentadas. Como alternativa a este método de

detecdo, foi implementado o detetor HOG que nao necessita de obter uma segmentacao prévia das
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imagens, reduzindo assim erros inerentes a este processo. De forma a avaliar o desempenho de
cada um dos métodos de detecio, os resultados de ambos os detetores (procura de cabecas e HOG)
foram comparados com a informacdo de referéncia disponivel para cada sequéncia. O algoritmo
de seguimento foi modificado de forma a que a detecdo de pessoas seja feita para todos os frames,
sem qualquer informacao relativa aos frames anteriores. A imagens 4.8 mostra a forma como sera
feita a avaliacdo dos resultados da detec@o. Serdo avaliados os resultados relativos a detegdo, par-
tindo das imagens segmentadas pelos métodos de segmentagdo implementados, para cada uma das
sequéncias de teste. Os resultados foram avaliados recorrendo as medidas frame-based metrics,
baseadas na informacao relativa a bounding-box dos objetos detetados e calculadas por frame.
Esta avaliacdo apenas serd feita para as sequéncias OSOW1 e OSOW2, uma vez que ndo estava
disponivel a informagdo de referéncia relativa a detecdo e ao seguimento para a sequéncia PETS.
Além da avaliag¢do dos resultados pela comparagcdo com informacao de referéncia, os métodos de
detecdo propostos serdo também avaliados relativamente ao tempo necessdrio para que o método

efetua a detecdo em cada frame.
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Figura 4.8: Diagrama ilustrativo da avaliacdo da detecdo.

Os resultados da detecao obtidos pelo detetor HOG serdao depois comparados com os resulta-
dos obtidos pelo detetor de cabecas, usando a segmentacao que melhores resultados obteve.

Sera ainda comparada a qualidade do seguimento, quando se usa o detetor HOG, com a quali-
dade do seguimento quando se usa o método de procura de cabegas. Mais uma vez, o método de

procura de cabecas usard a segmentacdo que permite obter os melhores resultados.

4.3.3 Modificacao do processo de definicio da correspondéncia

Como se percebe pela andlise das figuras 4.9 e 4.10, a procura na imagem segmentada pela
melhor correspondéncia é um processo muito dispendioso a nivel de tempo de processamento.
Esta fase € responsavel por 50%-75% do tempo total de processamento. Quando nao sdo incluidos
no algoritmo os métodos de cdlculo das medidas implementadas (Optical Flow, Shape Regularity,

Color Contrast e ngtMetrics), a fase de procura pela melhor correspondéncia tem um peso de
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70%-90% no tempo de processamento total. Tendo em conta estes valores, esta fase é uma forte
candidata a uma redu¢do da complexidade e consequentemente a uma redugdo do seu peso no
tempo de processamento total.

Best Match Time vs Total Time '
b

H Total Processing Time

M Best Match Time

Figura 4.9: Evolug¢ado da tempo de match em comparagdo com o tempo de processamento total, ao longo da
sequéncia OSOW1 .
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Figura 4.10: Evolucdo da tempo de match em compara¢do com o tempo de processamento total, ao longo
da sequéncia OSOW?2 .

Foram definidos modos de execugdo que levam em considerag@o diversos fatores na decisdo
relativa a procura ou ndo da melhor correspondéncia. De forma a avaliar os resultados de cada um
dos modos definidos, sdo calculados numa primeira fase os resultados obtidos pelo algoritmo base.
Os resultados serdo obtidos pelo processamento integral de todos os frames, usando as imagens
segmentadas pelo método que melhores resultados obteve, no que diz respeito ao seguimento.
Serao obtidos resultados para as sequéncias de teste definidas, na qual esteja disponivel informacao

de referéncia relativa ao seguimento.

Modo USKip(Unassisted skip): A procura da melhor correspondéncia na imagem original ndo
¢ feita, em todos os objetos detetados, em frames alternados. Quando € ignorada a procura pela
melhor correspondéncia e considerada a estimativa obtida como posi¢ado correta do objeto. Este
modo é importante como medida de comparagdo para os modos definidos de seguida. E um modo

que ndo leva em conta qualquer informacao relativa a cena.
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Modo ASKkip(Assisted skip): A decisdo relativa a procura ou nao da melhor correspondéncia
é feita por objeto e ndo em todos os objetos do mesmo frame. A procura pela melhor correspon-
déncia nio é realizada nos objetos que tenham na sua vizinhanga outros objetos. E considerada
vizinhanga os objetos cujo seu centro se encontre a uma distancia inferior a diagonal da bounding-
box do objeto em causa. Além disso definiu-se que, para cada objeto, em cada trés frames a
procura pela melhor correspondéncia tem de ser feita pelo menos uma vez. Esta € uma forma de

obter um controlo maior sobre a procura pela melhor correspondéncia.

Modo CSKkip(Covariance skip): Trata-se de uma extensdo ao modo ASkip. Além das duas
restri¢des referidas no modo anterior é também adicionada uma restri¢ao relativa ao médulo do
optical flow na vizinhanga do objeto e outra relativa a covariancia do erro, obtido pelo filtro de
Kalman, para o objeto em questdo. Como ja foi referido anteriormente, o algoritmo usa o filtro
de Kalman no processo de seguimento. Este filtro pode ser divido em duas fases: 1) Previsdo; 2)
Corregdo. Na fase de previsao € calculada uma estimativa da posi¢@o do objeto na frame seguinte,
baseando-se na posi¢do do objeto nos frames anteriores, e calculada a covariancia do erro da esti-
mativa (a priori). Na fase da corre¢ao a posicao estimado do objeto € atualizada, pela incorporagdo
de informacdo relativa a posicdo observada do objeto, e atualizada covariancia do erro (measure-
ment error). A fuso entre a posi¢do estimada e a posi¢do observada é feita com base no ganho
K. O ganho K pode ser entendido como uma medida da confianca que o filtro atribui a estimativa.
Isto €, quando a covariancia do measurement error se aproxima de zero, a observacio é conside-
rada como fidvel, sendo dada maior importancia a observacdo e menor importincia a estimativa.
Por outro lado, se a covariancia do erro da estimativa a priori se aproxima de zero a estimativa
é considerada com fidvel, sendo atribuida maior importancia a estimativa e menor importincia a
observagao [8]. O erro da observagdo (measurement error) tende para zero quando a posi¢ao es-
timada se aproxima da posi¢cdo observada e tende a afastar-se de zero quando a posi¢do estimada
se afasta da posicdo observada. Assim, considera-se que o objeto tem um comportamento bem
definido (a estimativa relativa a posi¢do do objeto tem sido, nos instantes anteriores, dada com
grande confianca pelo filtro) quando a covariancia do erro da observacdo (measurement error) se
aproxima de zero. Com base nisto, foi definido um valor limiar a partir do qual se considera que
o erro da observagdo € baixo. Considera-se entdo que o objeto estd a ser seguido corretamente
e que a estimativa dada € boa, pelo que, caso se verifiquem as restantes condi¢des definidas no
modo CSkip, serd possivel ignorar a procura pela melhor correspondéncia nos frames seguintes,

aceitando a estimativa como posig¢do real do objeto.

Os modos definidos visam avaliar os ganhos obtidos ao nivel do tempo de processamento,
mas também garantir que a qualidade dos resultados do seguimento néo seja reduzida substanci-

almente.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nos diversos testes efetu-
ados. Os resultados serdo avaliados relativamente a qualidade e relativamente ao esfor¢o compu-

tacional necessdrio a obtencdo desses mesmos resultados.

5.1 Segmentaciao

Os resultados da segmentacdo obtidos pelos quatro métodos de segmentacdo implementados
(AVG,CB,MOG e FGD), serdo avaliados comparativamente com a segmentacdo de referéncia,
recorrendo a medida symetric partition-distance. A figura 5.1 mostra a segmentacio usando cada

um dos métodos propostos, numa imagem de teste retirada da sequéncia PETS2006.

r .
(a) Imagem original. (b) Método AVG. (c) Método CB.

®
[

(d) Método MOG. (e) Método FGD.

Figura 5.1: Segmentacdo de uma imagem pelos métodos de segmentacio propostos.

De forma a ser possivel esta comparacao, sdo fornecidas algumas imagens, correspondendo a

frames regularmente espacados no tempo, contendo a segmentacao ideal desses mesmos frames.
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Desta forma foi possivel tracar os graficos da figura 5.2 onde sdo apresentados os resultados ob-
tidos pelos métodos de segmentacdo implementados. Pela andlise dos graficos € possivel fazer
uma avaliagdo do método que produz melhores resultados em cada frame. A medida symetric
partition-distance € uma medida de erro, pelo que melhores resultados da segmentacio corres-

pondem a menores valores nesta medida.

Como se percebe pela andlise da figura 5.2a, nenhum método de segmentagdo se destaca dos
restantes, relativamente a qualidade dos seus resultados. Nao € possivel afirmar que determinado
método de segmentacdo obtém melhores resultados ao longo de toda a sequéncia OSOW1. Apesar
disto é possivel verificar que ao longo de certas seccdes da sequéncia existem métodos com me-
lhores resultados. Por exemplo, entre os frames 850 e 1040 verifica-se que o método FGD produz
um erro de segmentacdo inferior aos restantes. Do mesmo modo verifica-se que, para esta mesma

seccdo, o método CB apresenta os erros mais elevados.

Relativamente aos resultados obtidos para a sequéncia OSOW2, figura 5.2b, verifica-se que o
método CB produz os piores resultados ao longo do toda a sequéncia, em especial a partir do frame
1090. Nao se pode retirar uma conclusdo quanto ao melhor método de segmentagdo para a totali-
dade desta sequéncia, uma vez que os métodos FGD, MOG e AVG véo alternando na obtencao dos
melhores resultados em cada frame. A semelhanca do verificado para a sequéncia OSOW 1, tam-
bém para esta sequéncia se pode verificar que, para determinadas sec¢des da sequéncia, existem

métodos que produzem um menor erro de segmentagdo que os restantes.

Para a sequéncia PETS, figura 5.2¢, conclui-se que o método de segmentagdo FGD produz
valores de erro inferiores aos obtidos para os restantes métodos, ao longo da quase totalidade da
sequéncia. De referir também que, no global, o método AVG apresenta os piores resultados. O fato
de ao longo da totalidade das sequéncias ndo haver um método que se destaque nio significa que
os métodos produzam resultados semelhantes ao nivel da dete¢do de pessoas, como se comprova
pela andlise da tabela 5.2. Os resultados da deteg@o obtidos pelo método de segmentagdo FGD,
quer para a sequéncia OSOW1 quer para a sequéncia OSOW?2, sdo muito inferiores aos resultados
obtidos pelos outros métodos de segmentagdo apesar de 0 mesmo nao se verificar nos resultados
obtidos pela medida symetric partition-distance. De notar também que o fato de a apenas termos
disponivel a segmentacgdo de referéncia de alguns frames espacados no tempo pode comprometer

os resultados obtidos pela medida symetric partition-distance.

Uma importante parte da andlise dos resultados da segmentacgdo diz respeito ao tempo neces-
sdrio para que os frames de cada sequéncia sejam segmentados. Em algoritmos de seguimento,
poderad ser necessdrio proceder a reducdes do tempo de processamento, de forma a manter o funci-
onamento em tempo real, a custa de uma possivel diminui¢do ao nivel da qualidade dos resultados.
Desta forma ¢ essencial uma andlise cuidada ao tempo necessdrio para a segmentacdo de cada
frame (tempo de segmentacdo). O tempo necessario a segmentacdo, quando a mesma € obtida
pelos métodos definidos, ndo varia de forma significativa ao longo de cada sequéncia, como se
pode verificar pela andlise da figura 5.3, onde sdo tragados os graficos da evolucdo do tempo de
segmentacdo por frame, para a sequéncia OSOW1, OSOW?2 e PETS. Isto significa que o tempo de

segmentacdo nao varia de forma significativa com o nimero, ou com as dimensdes dos objetos a
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Figura 5.2: Evolucdo da medida symetric partition-distance para os métodos de segmentagao.
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segmentar. Pequenas variacdes no tempo dizem principalmente respeito a variagdes no desempe-
nho da maquina de testes. Verificou-se apenas uma variagdo relativamente a dimensdo da imagem
a segmentar. Assim, uma vez que os frames das sequéncias OSOW1 e OSOW2, pertencentes ao
dataset Caviar, sdo de iguais dimensdes, os resultados foram agrupados. A tabela 5.1a apresenta o
tempo de segmentacdo para as sequéncias do dataset Caviar enquanto que a tabela 5.1b apresenta
o tempo de segmentacio para a sequéncia PETS. Pela andlise dos valores das tabela 5.1, verifica-
se que o método de segmentagdo mais rapido, para todas as sequéncias de teste, ¢ o CB, enquanto
que o menos rapido é o FGD.
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Figura 5.3: Evolugdo do tempo de segmentag@o, para cada método de segmentacdo definido.

Nao faz parte dos objetivos a maximizacao dos resultados da segmentacdo. Apenas se pretende
obter segmentacdes diferentes, ao nivel da qualidade e peso computacional, das mesmas sequén-
cias de forma a ser possivel obter uma comparacdo. Contudo, para as varias segmentagdes obtidas,

verificou-se que nao existe uma relagdo direta entre qualidade e tempo necessdrio a segmentacao.
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Tabela 5.1: Tempo médio, mdximo e minimo (em segundos) para a segmentacao por frame, usando os
métodos de segmentacdo definidos.

(a) Sequéncias do dataset Caviar (OSOW1 e OSOW?2).

| AVG CB  FGD MOG

Meédio (s) 0,068 0,020 0,182 0,135
Miéximo (s) 0,094 0,047 0,234 0,171
Minimo (s) 0,062 0,015 0,140 0,124
Variancia (s) | 0,00005 0,00005 0,00057 0,00016

(b) Sequéncia do dataset PETS2006.

\ AVG CB FGD MOG

Meédio (s) 0,255 0,070 0,562 0,519
Maéximo (s) 0,266 0,094 0,609 0,640
Minimo (s) 0,249 0,046 0,468 0,483

Variancia (s) | 0,00006 0,00005 0,00016 0,00006

5.2 Detecao de pessoas

Depois da avaliagdo das varias segmentacdes produzidas é necessario avaliar a qualidade dos
resultados do método de detecdo de pessoas, procura de cabecas, existente no algoritmo de se-
guimento. Desta forma pode verificar-se qual o método de segmentacdo que produz melhores
resultados ao nivel da detecdo de pessoas. Para além desta avaliacdo, serd também avaliado o

desempenho do detetor HOG implementado.

Em primeiro lugar € avaliado o desempenho do detetor de cabegas partindo da segmentagao
obtida pelos diferentes métodos de segmentacdo. A segmentacdo que obtiver melhores resultados
serd usada como comparagao com o detetor HOG. Sera considerada o melhor método de segmen-
tacdo, o método que obtiver valores mais elevados na medida F-Score, definida na sec¢do 3.6 como
uma combinacio das medidas Recall e Precision. A medida Recall corresponde a percentagem
dos objetos relevantes que foram detetados enquanto que a medida Precision representa a percen-
tagem dos objetos detetados que sdo relevantes. Considerou-se que estas duas medidas, das vérias

apresentadas, sdo as que melhor avaliam a qualidade da detecdo, no contexto desta dissertacao.

Da andlise da tabela 5.2, onde sdo apresentados os resultados da detecdo pelo método de pro-
cura de cabegas, 5.2a para a sequéncia OSOW1 e 5.2b para a sequéncia OSOW?2, chega-se a
conclusdo que o detetor baseado na procura de cabecas obtém melhores resultados quando a seg-
mentagdo é obtida pelo método AVG, para as duas sequéncias testadas. De referir que o método
FGD apresenta valores superiores aos obtidos pelo método AVG, na medida Precision, mas apre-
senta resultados muito inferiores na medida Recall. Isto significa que, partindo da segmentagdo
obtida pelo método FGD, o detetor apenas foi capaz de detetar na imagem uma percentagem muito
reduzida de pessoas, ainda que as mesmas tenham sido detetadas corretamente. Pode-se também

verificar que o método CB é o que produz um valor mais reduzido na medida Precision, o que
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Tabela 5.2: Resultados da detecdo pelo método de procura de cabecas.

(a) sequéncia OSOW1.

| AVG CB MOG FGD

Recall (R) | 0,615 0,590 0,426 0,001
Precision (P) | 0,934 0,779 0,917 1,000
F-Score (FS) | 0,742 0,671 0,582 0,002

(b) sequéncia OSOW2.

| AVG CB MOG FGD

Recall (R) | 0,751 0,644 0,399 0,030
Precision (P) | 0,890 0,681 0,873 1,000
F-Score (FS) | 0,815 0,662 0,548 0,058

significa que uma elevada percentagem das detecdes sdo erradas.

Comparacao da detecao pelo método de procura de cabecas e pelo método HOG.

De forma a podermos considerar ou nio o detetor HOG como uma alternativa ao detetor base-
ado na procura de cabecas, foi feita uma comparagdo dos resultados obtidos pelos dois métodos.
Além de avaliado o desempenho em termos de qualidade dos resultados foi também avaliado o
desempenho em termos temporais. A comparagdo ¢ feita entre o detetor de cabegas, usando a seg-
mentacio que melhores resultados produz (AVG, valor mais elevado na medida F-Score, tabela
5.2), e o detetor HOG.

Tabela 5.3: Comparagdo entre os resultados da detecao obtidos pelo método de procura de cabecas e pelo
método HOG.

OSOW1 OSOW2
AVG HOG A; | AVG HOG Ay

Recall (R) | 0,615 0,740 20% | 0,751 0,877 17%
Precision (P) | 0,934 0,735 -21% | 0,890 0,899 1%
F-Score (FS) | 0,742 0,737 -1% | 0,815 0,883 8%

Como se percebe pela andlise da tabela 5.3, para a sequéncia OSOW 1, o detetor HOG produz
melhores resultados na medida Recall(+20%), mas piores resultados na medida Precision(-21%).
Isto significa que o detetor HOG consegue um niimero superior de detecdes, ainda que uma grande
parte sejam detegdes erradas. Na combinacdo das duas medidas obtém-se uma diminui¢do de 1%,
medida F-Score. Para a sequéncia OSOW?2 o detetor HOG produz resultados melhores nestas duas
medidas (+17% e +1% respetivamente), quando comparado com a procura por cabegas.

O desempenho dos dois detetores de pessoas foi ainda comparado recorrendo a medida partition-
distance. A figura 5.4 mostra a evolucdo da medida calculada ao longo da sequéncia de teste, para

os dois métodos de detecdo em andlise. Como se percebe pela andlise da figura 5.4a, relativa a
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sequéncia OSOW1, também esta medida mostra um desempenho superior do detetor baseado na
procura de cabecas, relativamente ao detetor HOG, confirmando os resultados obtidos pelas me-
didas baseadas em bounding-box. No entanto também se verifica que em certos frames isolados
o detetor HOG consegue resultados superiores. Na figura sao também mostrados os resultados
da detecdo, obtidos pelo detetor de cabecgas e pelo detetor HOG, em determinados frames das

sequéncias.

Partition Distance - OSOW1 — VG

*

(a) Ao longo da sequéncia OSOW1.

Partition Distance - OSOW?2

: 2 ;
(b) Ao longo da sequéncia OSOW2.

Figura 5.4: Evolugdo da medida symetric partition-distance na avaliacdo da qualidade da detecdo, pelo
método de detecdo de cabecgas (segmentacdo AVG) e o pelo método de detecdo HOG.

Analisando os resultados obtidos para a sequéncia OSOW?2, figura 5.4b, verifica-se que, ape-
sar de os melhores resultados ao longo de grande parte da sequéncia serem obtidos pelo detetor
baseado na procura de cabegas, no tltimo ter¢o da sequéncia o detetor HOG produz resultados su-
periores. Isto fica a dever-se ao fato de a sequéncia OSOW?2 apresentar, na parte final, um elevado
nimero de objetos. A segmentacdo de imagens com grande densidade de objetos pode ser proble-

madtica uma vez que as operagdes de pds-processamento tendem a fundir os objetos mais préximo
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num s0, dificultando depois a tarefa do detetor. Desta forma justifica-se a obtencdo de melho-
res resultados do detetor HOG, relativamente ao detetor baseado em segmentag@o, em sequéncias
com grande densidade de objetos. As medidas baseadas em bounding-box confirmam isto mesmo,
tabela 5.3, apresentando resultados superiores nas medidas Recall e Precision.

Relativamente ao tempo necessério a detecdo, este €, na quase totalidade dos frames, inferior
quando a detecdo é baseada na segmentagdo, como se percebe pela andlise dos graficos da figura
5.5. Apenas em frames esporadicos, nas sequéncias testadas, isto ndo acontece. E ainda possivel
verificar que o detetor HOG apresenta um tempo de detecio que se mantém praticamente constante
ao longo de toda a sequéncia, sendo invaridvel ao niimero de objetos presentes. E ainda importante
verificar que, para um nimero elevado de detecdo por frame, o tempo de detecdo pela procura de
cabecas de aproxima do tempo obtido pelo detetor HOG. E importante referir que o tempo de
dete¢do, quando calculado pela procura de cabegas, ja leva em consideragdo o tempo necessario a

segmentacao das imagens.
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Figura 5.5: Comparagdo da evolucdo da tempo de detecdio entre o método de procura de cabecas (segmen-
tacdo AVG) e o método HOG.

Na tabela 5.4 sdo apresentados os valores totais do tempo de detecdo (em segundos), para cada
sequéncia. Mais uma vez se comprova os resultados apresentados anteriormente, para a sequéncia
OSOWI1. O detetor HOG apresenta um niimero mais elevado de detecdes assim como um maior
tempo de detegdo.

Relativamente a sequéncia PETS, verificou-se que o detetor HOG ndo apresenta resultados sa-
tisfatdrios. O tipo de imagens que compdem a sequéncia PETS tém caracteristicas muito diferentes

das imagens das sequéncias Caviar (OSOW1 e OSOW?2), principalmente ao nivel das dimensdes
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Tabela 5.4: Comparacdo do tempo de detecdo e do tempo total de processamento, em segundos, entre o
detetor de cabecas e o detetor HOG.

0SOW1 OSOW2
AVG  HOG | AVG HOG

Tempo de detecdo (s) | 55,130 554,645 | 77,620 610,000
Tempo de segmentacdo (s) | 93,568 0,000 | 99,348 0,000
Tempo total (s) | 148,698 554,645 | 176,968 610,000

Nimero de detecoes 1383 3311 2542 4107

e da qualidade da mesma. Assim, € necessdrio treinar o detetor para este tipo de sequéncia, de

forma a melhorar os resultados obtidos.

5.3 Seguimento

Ap6s a avaliacdo dos resultados obtidos para a detecdo de pessoas € necessdrios avaliar os
resultados na fase do seguimento. Serdo em primeiro lugar avaliados os resultados obtidos para
cada segmentagdo definida e depois € feita a comparagdo com os resultados obtidos quando o
detetor de pessoas € o detetor HOG.

O algoritmo foi testado usando o detetor baseado na procura de cabecas, partindo das seg-
mentagdes obtidas por cada método de segmentagdo. Os resultados foram avaliados recorrendo as
medidas baseadas em bounding-box e sdo apresentados na tabela 5.5. Ao contrério da avaliacio da
detecdo, as medidas eram calculadas por frame, na avaliagdo do seguimento as medidas serdo cal-
culadas por objeto. Destas medidas destacam-se a Recall, a Precision, a F-Score e a False Alarm
Rate, que considerarmos serem as mais indicadas (no contexto desta dissertacdo) para avaliar a
qualidade do seguimento. Foi ainda registado o tempo dispendido pelo algoritmo de seguimento,
para cada segmentacdo usada. Estes valores obtidos servirdo como resultados base do algoritmo
de seguimento, na comparacdo com resultados obtidos depois da implementacdo dos métodos de
melhoria de desempenho ou diminuicao do tempo de processamento.

Da andlise da tabela 5.5, onde estdo apresentados os resultados obtidos ao nivel seguimento,
conclui-se que a segmentacdo obtida pelo método AVG obtém os melhores resultados tanto nas
medidas Recall e Precision como na medidas False Alarm Rate, para as duas sequéncias testadas.
De realcar é também o facto de o método de segmentacdo FGD obter resultados muito inferiores
aos obtidos pelos restantes métodos. Apesar deste método de segmentacgdo levar a bons resultados
nas medidas Precision e False Alarm Rate, verifica-se que apenas é efetuado o seguimento de
uma pequena percentagem dos objetos presentes na sequéncia (baixo valor de Recall). Verifica-se
portanto que o método de segmentacdo AVG conduz a melhores resultados ao nivel do seguimento,
quando comparado com os restantes métodos.

Relativamente ao tempo de processamento, tabela 5.6, verifica-se que a segmentacdo FGD
leva a um menor tempo de processamento (ainda que partindo de um tempo de segmentacao mais

elevado) devido principalmente ao nimero reduzido de objetos a processar. Ainda que o método
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Tabela 5.5: Resultados do seguimento, partindo da segmentacao obtida por cada um dos métodos definidos.

(a) Para a sequéncia OSOW1.

| AVG CB MOG FGD

Recall (R) | 0,497 0,350 0,217 0,010

Precision (P) | 0,647 0,525 0,536 1,000

F-Score (FS) | 0,562 0,420 0,309 0,019

False Alarme Rate (FAR) | 0,353 0,475 0,464 0,000

(b) Para a sequéncia OSOW2.

| AVG CB MOG FGD

Recall (R) | 0,516 0,505 0,281 0,051

Precision (P) | 0,582 0,217 0,734 0,965

F-Score (FS) | 0,547 0,304 0,407 0,098

False Alarme Rate (FAR) | 0,418 0,783 0,266 0,035

Tabela 5.6: Tempos necessdrio, em segundos, para que o algoritmo proceda ao seguimento, usando as
segmentacdes obtidas pelos diferentes métodos de segmentagdo definidos.

(a) Para a sequéncia OSOW1.

| AVG CB MOG  FGD

Segmentation Time (s) | 93,568 27,52 185,76 250,432
Processing Time (s) | 659,647 1017,587 560,54 25,015
Total Time (s) | 753,215 1045,107 746,3 275,447

(b) Para a sequéncia OSOW2.

| AVG CB  MOG  FGD

Segmentation Time (s) 99,348 29,22 197,235 265,902
Processing Time (s) | 984,426 2291,301 527,609 111,959
Total Time (s) | 1083,774 2320,521 724,844 377,861
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de segmentacdo MOG leve a um menor tempo total de processamento, conclui-se assim que a
melhor relacio entre resultados obtidos e tempo de processamento € obtida quando a segmentacdo
¢é dada pelo método AVG.

Comparacao dos resultados do seguimento, entre 0 método de procura de cabecas e o
detetor HOG

A comparagdo dos resultados do seguimento tem importancia de forma a avaliar as alteracdes
introduzidas no algoritmo de seguimento de forma a suportar o detetor HOG. Serdo compara-
dos os resultados obtidos quando a detecdo é feita pelo método HOG com os resultados obtidos
pela procura de cabecas, partindo da segmentacdo AVG (melhores resultados entre os métodos de
segmentacdo). Os resultados desta comparacgdo estdo apresentados nas tabelas 5.7 e 5.8.

Tabela 5.7: Comparagdo dos resultados do seguimento entre o detetor pela procura de cabecas e o detetor
HOG, para aa sequéncias de teste.

OSOW1 OSOwW2
AVG HOG Ay | AVG HOG Ay

Recall (R) | 0,497 0,442 -11% | 0,516 0,265 -49%

Precision (P) | 0,647 0,626 -3% | 0,582 0,55 -6%

F-Score (FS) | 0,562 0,518 -8% | 0,547 0,358 -35%

False Alarm Rate (FAR) | 0,353 0,374 6% | 0,418 045 8%

Pela anélise da tabela 5.7 rapidamente se pode concluir que os resultados ao nivel do segui-
mento, partindo da dete¢do pelo método HOG, foram prejudicados. Pode verificar-se uma quebra
generalizada em todas as medidas apresentadas, nas duas sequéncias de teste. Destaca-se a dimi-
nuicdo de 49% no nimero de objetos relevantes detetados na sequéncia OSOW2, assim como o
aumento, nas duas sequéncias, do nimero de falsas detecdes. Quando comparados os resultados
obtidos para a sequéncia OSOW?2 com os resultados obtidos para a sequéncia OSOW 1, verifica-
se que a diminui¢do da medida Recall é muito superior para esta sequéncia. Como jé foi dito
anteriormente, a sequéncia OSOW?2 ¢ caraterizada por uma elevada densidade de pessoas, o que
influenciou estes resultados. As alteragdes introduzidas no algoritmo de seguimento, de modo a
suportar a dete¢do de pessoas pelo detetor HOG, ndo obtém bons resultados em situacdes como

esta, de grande densidade de pessoas, degradando os resultados do seguimento.

Tabela 5.8: COmparacido do tempo de processamento (em segundos) para o seguimento entre o detetor
HOG e o detetor baseado na procura de cabecas.

OSOW1 OSOW?2
AVG HOG Al\ AVG HOG A,

Segmentation Time (s) | 93,568 0 — 99,348 0o —
Processing Time (s) | 659,647 1132,782 72% | 984,426 1296,621 32%
Total Time (s) | 753,215 1132,782 50% | 1083,774 1296,621 20%
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No que diz respeito ao tempo de processamento a tabela 5.8 apresenta a comparacdo entre os
resultados obtidos. Verificou-se um aumento de 50% para a sequéncia OSOW1 e um aumento de
20% para a sequéncia OSOW?2 no tempo total, relativamente ao tempo obtido pela segmentacio
AVG. Apesar de o detetor HOG nao necessitar de segmentacao, o tempo total € superior ao obtido
quando se usa a procura de cabecas.

Apesar dos bons resultados obtidos pelo detetor HOG relativamente a detecdo de pessoas,
tabela 5.3, os resultados obtidos no seguimento, principalmente na sequéncia OSOW2, foram
comprometidos relativamente ao detetor baseado na procura de cabegas, tabela 5.7. A explicacdo
reside no fato de terem sido feitas alteracdes ao algoritmo de forma a efetuar o seguimento quando
a detecdo ¢ feita pelo detetor HOG. As alteracdes efetuadas estdo explicadas na sec¢io 3.4.2.

Tendo em conta estes resultados conclui-se que a solu¢do encontrada para adaptar o algoritmo
de seguimento ao detetor HOG requer melhorias de forma a poder considerar este detetor como
uma alternativa ao detetor baseado na procura de cabecas, quando se pretende efetuar o segui-

mento.

5.4 Alteracao da segmentacio/detecao

Como j4 foi verificado, os resultados do algoritmo de seguimento sdo sensiveis a qualidade da
segmentacdo. Tendo isto em conta, foi implementado um método que, recolhendo os resultados
obtidos pelas medidas de avaliacdo (que ndo se baseiam em informacao de referéncia) da comple-
xidade da cena e da qualidade da segmentacdo, da detecdo e do seguimento, altera o método de

segmentacdo na tentativa de obtencdo de melhores resultados no seguimento.

5.4.1 Alteracdo manual

De forma a analisar a possibilidade de alteracdo do método de segmentacdo durante a execugao
do algoritmo de seguimento, foi usada uma combinacdo da melhor segmenta¢do em cada frame
da sequéncia. Este teste serd importante na medida em analisa a possibilidade de alteracdo do
método de segmentacgdo ou de detecao, recorrendo a medidas de avaliagdo baseadas em informagéo
de referéncia, obtendo assim valores comparativos para a adaptacdo baseada em medidas sem
informacdo de referéncia. A escolha da melhor segmentacio foi feita de forma manual, baseada
nos resultados obtidos pela medida symetric partition-distance. Esta medida foi calculada para os
resultados obtidos ao nivel do seguimento, partindo das segmentacdes obtidas por cada um dos
métodos de segmentagdo. Desta forma foram tragados os graficos, apresentado na figura 5.6, que
mostram a evolucdo da medida ao longo das sequéncias de teste. Os resultados foram avaliados
e foi selecionado o método de segmentacdo que apresenta menor erro em cada frame. Depois de
testado o algoritmo de seguimento, usando esta combinacdo de segmentacdes, foram comparados
os resultados com os resultados obtidos pelo método AVG. O método AVG obteve os melhores
resultados, quando comparado com os restantes métodos de segmentacao, ver tabela 5.9.

Numa primeira fase, a escolha ¢ feita entre os trés melhores métodos de segmentacdo, cri-
ando a denominada COMBI1 (AVG, CB, MOG). Por melhor método entende-se o método de
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Figura 5.6: Evolu¢do da medida symetric partition-distance para os métodos de segmentacdo definidos ao
longo da sequéncia OSOW1.

segmentacdo que melhores resultados apresenta ao nivel do seguimento, recorrendo a medida
F-Score(tabela 5.9). Na segunda fase, de forma a diminuir o nimero de alteracdes do método de
segmentacdo, essa escolha é limitada apenas aos dois melhores métodos (AVG, CB), COMB2.
As barras coloridas da figura 5.6 mostram a composi¢do, em termos de método de segmentagao,
das combinacdes escolhidas. Para a sequéncia OSOW?2 apenas foi definida uma combinacdo de
segmentacdes devido ao fato de, para esta sequéncia, o método de segmentacdo CB apresentar
resultados sempre inferiores aos apresentados pelos restantes métodos. Foi excluido deste teste a
segmentacdo dada pelo método FGD uma vez que o mesmo produz resultados muito inferiores aos
restantes. De forma a limitar a frequéncia com que € feita a alteracdo da segmentacao, aos valores
obtidos pela medida symetric partition-distance foi aplicado um filtro de média de dimensdo 50

Tabela 5.9: Valores obtidos pela medida F-score quando sdo usadas as segmentag¢des obtidas por cada um
dos métodos de segmentacio, para as sequéncias de teste.

| AVG CB MOG FGD

OSOW1 | 0,562 0,420 0,309 0,019
OSOW2 | 0,547 0,304 0,407 0,098
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frames e definiu-se um valor minimo de 20 frames entres alteragdes consecutivas.

Os resultados obtidos, quando € sdo usadas as combinagdes entre as varias segmentacdes, estao
apresentados na tabela 5.10. Sdo ainda apresentadas as variacdes percentuais entre os resultados
obtidos por cada uma das combinagdes de segmentacio e os resultados da segmentacdo AVG. A
coluna A; apresenta a variacdo percentual entre os resultados da segmentacdo AVG e os resulta-
dos da segmentagdo COMBI1, enquanto que a coluna A; apresenta a variacdo percentual entre os
resultados da segmentacdo AVG e os resultados da segmentacdo combinada COMB2. Da mesma
forma, a coluna Az apresenta a variacao percentual entre os resultados da segmentagdo AVG e os

resultados da segmentagdo COMB3.

Tabela 5.10: Comparagdo dos resultados do seguimento obtidos pela combinagdo entre segmentacdes € 0s
resultados obtidos partindo da segmentacdo AVG.

(a) Para a sequéncia OSOW1.

| AVG | COMB 1 A |COMB2 Ay

Recall (R) | 0,497 0,491 -1% 0,544 10%

Precision (P) | 0,647 0,698 8% 0,686 6%

F-Score (FS) | 0,562 0,576 3% 0,607 8%

False Alarme Rate (FAR) | 0,353 0,302 -14% 0,314 -11%

(b) Para a sequéncia OSOW2.

| AVG | COMB3 A3

Recall (R) | 0,516 0,519 0%

Precision (P) | 0,582 0,611 5%

F-Score (FS) | 0,547 0,561 3%

False Alarme Rate (FAR) | 0,418 0,380 -7%

Como se percebe pela andlise da tabela 5.10, houve uma melhoria generalizada na grande parte
das medidas apresentadas. Destaca-se a redu¢do na medida False Alarm Rate na ordem dos 14%
para a segmentacdo combinada COMBI, de 11% para a segmenta¢do combinada COMB2 e de 7%
para a segmentagcdo combinada COMB3, esta referente a sequéncia OSOW2. Além disso, nota-se
também uma melhoria significativa na medida Precision, 8% para a COMBI1, 6% para a COMB2
e 5% para a COMB3. Interessante é também o facto de a segmentacdo combinada COMB?2 obter
melhores resultados do que a segmentagdo combinada COMBI1 nas maioria das medidas. Este
facto é explicado pelo menor nimero de alteracdes entre os métodos de segmentacdo que leva a
uma maior consisténcia na segmentacdo de cada objeto. Quanto maior o nimero de alteracdes
maior serd possibilidade de perda de tracks devido a alteracdes bruscas na segmentac¢do. Conclui-
se portanto que a alteracdo da segmentacdo é possivel e obtém melhorias nos resultados, quando
a escolha da mesma ¢é feita através de medidas baseadas em informacao de referéncia, neste caso
symetric partition-distance.

Relativamente ao tempo de processamento, os resultados estdo apresentados na tabela 5.11.

Destaca-se o aumento do tempo de processamento total, apesar da diminuicao de 12% no tempo de
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Tabela 5.11: Comparagdo do tempo total de processamento, em segundos, do algoritmo de seguimento
usando a segmentacdo AVG e as segmenta¢des combinadas.

(a) Para a sequéncia OSOW 1.

‘ AVG | COMB 1 A; | COMB 2 Ay

Tempo de segmentagdo total (s) | 93,57 127,64 36% 82,53 -12%
Tempo de processamento total (s) | 656,06 674,53 3% 738,35 13%
Tempo total (s) | 749,63 802,17 7% 820,87 10%

FPS 1,84 1,72 7% 1,68 -9%

(b) Para a sequéncia OSOW2.

| AVG| COMB3  As

Tempo de segmentacdo total (s) 99,348 | 125,947 27%
Tempo de processamento total (s) | 984,426 | 990,308 1%
Tempo total (s) | 1083,774 | 1116,255 3%

FPS 1,35 1,31 -3%

segmentacio, na ordem dos 13%, quando se usa a segmentagdo combinada COMB?2. Isto deve-se
ao aumento do nimero de objetos a seguir, facto que pode ser verificado na aumento das medidas
de desempenho Precision e Recall. No que diz respeito a combinagdo COMB1, o aumento de 7%
no tempo de processamento total é explicado pelo aumento de 36% no tempo necessirio para a
segmentacdo das imagens que constituem a referida combinacdo de segmentacdes. Relativamente
a sequéncia OSOW2, combinacio COMB3, o tempo total de processamento aumentou em 3%

devido ao aumento de 27% do tempo de segmentagao.

Esta anélise ndo pode ser feita para a sequéncia PETS, uma vez que nédo fornecida infor-
macao relativa aos resultados ideais do seguimento. Assim, além de nio ser possivel o cdlculo
das medidas baseadas em bounding-box também nao é possivel o calculo da medida symetric

partition-distance para a totalidade da sequéncia.

5.4.2 Alteracio automatica

A andlise feita na sec¢do anterior permitiu concluir que, caso se disponha informag#o de re-
feréncia relativamente a uma sequéncia de imagens, é possivel obter uma melhoria dos resultados
do seguimento através da escolha, em cada frame, do melhor método de segmentacdo. Nesta sec-
¢ao pretende-se verificar se é possivel obter melhorias usando apenas informagao recolhida pelo

algoritmo de seguimento, usando medidas de avaliacdo sem recurso a informacao de referéncia.

Em primeiro lugar é necessdrio avaliar a qualidade do seguimento e, baseados nesta infor-
macao decidir se deve ou nao ser alterado o método de segmentacdo ou de detecdo. A medida
implementada para o efeito € a apresentada por Erdem em [14], fuzzy. Calculando o valor desta

medida para as sequéncias de teste, partindo de cada método de segmentacgao definido, é possivel
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fazer uma comparagdo entre os resultados obtidos. O grafico com a evolugdo da medida fuzzy,
para as sequéncias OSOW1 e OSOW?2, ¢ apresentado na figura 5.7.

0,8

Fuzzy - OSOW1

—CB

— AVG

e MOIG

—HOG

¢ Comb1

(a) para a sequéncia OSOW1.

Fuzzy - OSOW2 o~

(b) para a sequéncia OSOW?2.

Figura 5.7: Evolugdo da medida fuzzy, na avaliagcdo da qualidade do seguimento, ao longo das sequéncias
de teste, partindo de cada um dos métodos de segmentagdo definidos e partindo do detetor HOG.

De forma a evitar constantes alteragdes no método de segmentag@o, os valores obtidos pela me-
dida fuzzy foram filtrados usando para cada frame o valor médio dos dltimos 50 frames. Tratando-
se esta medida de uma medida de erro, os valores mais reduzidos corresponderdo a um melhor
seguimento sendo que a medida toma o valor 0 (zero) quando nenhum objeto estd a ser seguido.
Ou seja, a medida podera apresentar um valor O (nfo estd a ser seguido qualquer objeto), quando
na verdade estdo vdrios objetos na cena. Para cada frame da sequéncia foi escolhido o método
de segmentagdo que obteve o menor valor de erro, excluindo os métodos de segmentagdo que
apresentem o valor zero nesta medida. Analisando o gréfico tragado na figura 5.7b, consegue-
se perceber claramente que o método de segmentacdo que provoca maior erro nesta medida é
o CB. Esta conclusdo estd de acordo com a retirada na sec¢@o anterior relativamente a medida
partition-distance, apresentada na figura 5.6b. Apesar disto, as conclusdes retiradas relativamente
aos restantes métodos de segmentacdo ndo € consensual entre a medida fuzzy, menor erro para o
método MOG, e partition-distance, menor erro para o método AVG.

A comparagdo dos resultados esta apresentada na tabela 5.12. A coluna AVG corresponde
aos resultados obtidos pelo que foi considerada a melhor segmentacio para a sequéncia OSOW1,

pela medida F-Score, enquanto que a coluna COMB?2 diz respeito aos melhores resultados obtidos
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quando a escolha foi feita pela medida symetric partition-distance. Ay € Acompr € a variagdo
percentual entre os resultadas da coluna fuzzy e a coluna AVG e entre a coluna fuzzy e a coluna
COMB?2, respetivamente. Desta forma é também feita a comparagdo entre os resultados obtidos
pela combinagdo de segmentacdes dada através da medida baseada em informacdo de referéncia

e os resultados obtidos pela combinacdo de segmentacdes dada pela medida que ndo se baseia em

informacao de referéncia.

Tabela 5.12: Comparacao dos resultados do seguimento para as sequéncias de teste entre os resultados da
segmentacido AVG, da segmentacdo combinada pela medida symetric partition-distance e da segmentagdo

combinada pela medida fuzzy

(a) Para a sequéncia OSOW1.

‘ AVG fuzzy Awg | COMB2  fuzzy Acomp

Recall (R) | 0,497 0,351 -29% 0,544 0,351 -35%

Precision (P) | 0,647 0,529 -18% 0,686 0,529 -23%

F-Score (FS) | 0,562 0,422 -25% 0,607 0,422 -30%

False Alarme Rate (FAR) | 0,353 0,471 34% 0,314 0,471 50%

(b) Para a sequéncia OSOW2.

‘ AVG  fuzzy A, | COMB3  fuzzy  Acomps

Recall (R) | 0,516 0,371 -28% 0,519 0,371 -29%

Precision (P) | 0,582 0,695 19% 0,611 0,695 14%

F-Score (FS) | 0,547 0,483 -12% 0,561 0483 -14%

False Alarme Rate (FAR) | 0,418 0,305 -27% 0,389 0,305 -22%

Analisando os valores obtidos para a sequéncia OSOW 1 tabela 5.12, verifica-se que nao houve
melhoria nos resultados do seguimento quando a decisio sobre o melhor método de segmentagao é
baseada nos resultados da medida fuzzy. Pelo contrario, ouve uma quebra acentuada dos resultados
relativamente aos resultados obtidos pelo melhor método AVG. De realcar a diminuigdo de 29% e
18% nas medidas Recall e Precision, respetivamente, além do aumento de 34% nas falsas detecdes.
Quando a comparacdo € feita com a combinacdo de segmentagdes dada pela medida symetric
partition-distance, a variacdes nos resultados € ainda maior uma vez que os resultados obtidos
pela combinacdo COMB?2 sio superiores aos obtidos pela segmentacio dada pelo método AVG.

Também na sequéncia OSOW?2 se verifica uma quebra nos resultados do seguimento. Relativa-
mente a medida Recall houve uma diminuicao de 28% e um aumento de 30% nas falsas detecdes,
quando comparados com os resultados obtidos pelo de segmentacdo AVG. Apesar destes valores
nota-se uma melhoria na medida Precision de 19% e uma diminuicio de 27% no nimero de falsas
detecdes. Estes valores sdo explicados pelo elevado nimero de frames onde € usada a segmentacao
dada pelo método de segmentagdo MOG e, como se pode constatar pela andlise da tabela 5.5b,
este método de segmentacio € o que leva a valores mais elevados na medida Precision e a valores
mais reduzidos na medida Recall.

Conclui-se assim que uma tomada de decisdo baseada na comparagdo dos resultados obtidos
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pela medida fuzzy ndo leva a melhorias nos resultados do seguimento, para as sequéncias testa-
das, ao contrario do que acontecia com a medida baseada em informacdo de referéncia, symetric

partition-distance.

Esta andlise foi importante de forma a avaliar a relacdo existente entre a medida fuzzy e os
resultados finais do algoritmo de seguimento. Contudo, esta andlise baseou-se na comparacao
manual dos resultados obtidos usando esta medida, para os varios métodos de segmentagdo dispo-
niveis. Quando se pretende que seja o algoritmo de seguimento a avaliar os resultados da medida
fuzzy, os resultados obtidos pelos outros métodos de segmentacio ndo estdo disponiveis. Terd de
ser tomada uma decisdo com base apenas nos resultados obtidos para o método de segmentacdo
que estd a ser usado. Assim, terd de ser definido um valor limite abaixo do qual se consideraria
que o seguimento estd a obter bons resultados. A defini¢do deste valor limite ndo € possivel uma
vez que nao conseguimos afirmar que determinado valor na medida fuzzy corresponde a um bom
seguimento ou a um mau seguimento. Um valor de 0 (zero) nesta medida poderd corresponder a
um bom seguimento quando nenhum objeto estd presente na imagem ou significar um mau segui-
mento quando estdo objetos na imagem e nenhum estd a ser seguido. Um exemplo disto mesmo

pode ser visivel na figura 5.8.

(a) Segmentac¢do MOG. (b) Segmentacdo AVG.

Figura 5.8: bounding-box do resultado do seguimento no frame 1100 da sequéncia OSOW1, partindo da
segmentacdo MOG e da segmentacdo AVG, aplicado na imagem original.

A figura 5.8 mostra o resultado do seguimento para o frame 1100, quando a segmentagdo é ob-
tida pelo método MOG (5.8a) e quando a segmentagao é dada pelo método AVG (5.8b). Na figura
5.8a apenas um objeto estd a ser seguido enquanto que na 5.8b trés objetos estdo a ser seguidos
corretamente. Analisando agora a figura 5.7, referente aos resultados da medida fuzzy, verifica-se
que, para o frame 1100, o método MOG apresenta um menor valor de erro comparativamente com
o método AVG. Conclui-se entdo que, apesar de a medida fuzzy apresentar um menor valor de erro
para o método de segmentacdo MOG, isso ndo significa necessariamente que esse mesmo método
de segmentagdo esteja a obter resultados superiores aos que seriam obtidos pelo método AVG.
Um outro exemplo € apresentado na figura 5.9. Esta imagem mostra que, para 0 mesmo método
de segmentacdo, neste caso AVG, o mesmo valor de erro na medida fuzzy pode corresponder a
diferentes resultados no seguimento. Os frames 440 e 750 e os frames 530 e 670 apresentam valo-

res semelhantes na medida fuzzy, mas produzem resultados distintos no seguimento. Os melhores
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resultados no seguimento sao obtidos nos frames 440 e 670 enquanto que os piores resultados sdo
obtidos nos frames 530 e 750.

08

Fuzzy - OSOW1

0,75
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) 'l 1 p—

0,65 l_ I/ W/ S r/\ —ave

Figura 5.9: bounding-box do resultado do seguimento, partindo da segmentacdo AVG, aplicado na imagem
original, nos frames 440, 530, 670 e 750 da sequéncia OSOW 1.

Depois de analisados todos os resultados obtidos, é possivel retirar vérias conclusdes impor-
tantes relativamente a alteracdo automaética do método de segmentacdo. Conclui-se que a decisdo,
baseada nos resultados obtidos pela medida fuzzy, relativa ao melhor método de segmentacdo
pode ser tomada quando se conhecem os resultados da mesma medida para todos os métodos de
segmentacdo. Desta forma € possivel elaborar um ranking relativamente ao método de segmen-
tacdo que produz um erro inferior na medida fuzzy. Apesar disto, a decisdo nado leva a obtengdo
de melhorias nos resultados do seguimento, nas sequéncias de teste usadas. Em segundo lugar
verificou-se também nao ser possivel estabelecer uma valor limiar, acima do qual o algoritmo de
seguimento considera que os resultados obtidos ao nivel do seguimento nédo sdo satisfatérios. A
definicdo deste limiar é essencial uma vez que, durante o processamento, o algoritmo de segui-
mento ndo tem informacdo relativa aos restantes métodos de segmentagdo, ndo sendo possivel
efetuar uma comparacdo de resultados. Verificou-se que um determinado valor na medida fuzzy
pode corresponder a bons ou maus resultados ao nivel do seguimento. Conclui-se portanto ndo ser
possivel a implementagcdo de um mecanismo automadtico de alteracdo do método de segmentacio

baseado na medida sem informacao de referéncia fuzzy.

5.5 Reducao do tempo de processamento

Como ja foi explicado anteriormente, a reducdo do tempo de processamento serd tentada re-
correndo a um método referido em 4.3.3 que, de acordo com algumas condi¢bes previamente
definidas, d4 ao algoritmo de seguimento a possibilidade de ndo efetuar a procura pela melhor

correspondéncia nas imagens segmentadas. Ao nao ser feita esta procura, o algoritmo assume a
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posi¢do estimada pelo filtro de Kalman como a posi¢do correta do objeto. As condi¢des definidas
para que se possa ignorar a procura pela melhor correspondéncia so relativas a quantidade de mo-
vimento, nimero de objetos, distincia entre eles e grau de confianga dado pelo filtro de Kalman
as observagoes.

De forma a podermos analisar os resultados obtidos serd feita uma comparagdo com os resul-
tados do algoritmo base. O algoritmo base corresponde ao algoritmo de seguimento inicial, sem
qualquer medida implementada, tendo como segmentacio a que melhores resultados produz no se-
guimento, relativamente a medida F-Score, método AVG. Os resultados serdo entdo comparados

ao nivel do tempo de processamento e ao nivel da qualidade do seguimento.

modo:USKkip

Foram definidos varios modos de operacdo que apresentam combinagdes de algumas das con-
dicoes referidas. Todos os modos definidos partem da mesma segmentacio usada no algoritmo
base. O modo mais simples USkip (unassisted skip) ignora a procura pela melhor correspondén-
cia em todos os objetos frames alternados. Isto significa que em cada dois frames nao é feita a
procura da melhor correspondéncia, para todos os objetos presentes, num deles.

Para a sequéncia OSOW1 os melhores resultados no seguimento foram obtidos pelo método
de segmentacdo AVG, sendo também usada esta segmentacdo neste modo. Os resultados obtidos
no seguimento por este modo estdo apresentados na tabela 5.13. Como se trata de um método
que visa, em primeiro lugar, a diminui¢do do tempo de processamento, serdo os resultados tempo-
rais os mais importantes. Contudo, também se pretende que os resultados do seguimento nio se

deteriorem demasiado. A nivel temporal, os resultados estdo apresentados na tabela 5.14.

Tabela 5.13: Comparagdo entre algoritmo base e modo USkip, para a sequéncia OSOW1.

OSOW1 OSOW2
AVG USkip Aysip | AVG  USKip  Aysiip

Recall (R) | 0,497 0,446 -10% | 0,516 0,403 -22%

Precision (P) | 0,647 0,568 -12% | 0,582 0,509 -12%

F-Score (FS) | 0,562 0,500 -11% | 0,547 0,450 -18%

False Alarme Rate (FAR) | 0,353 0,432 22% | 0,418 0,491 17 %

Tabela 5.14: Variag¢@o do tempo de match e do tempo total, em segundos, para as sequéncias de teste, no
modo USkip.

OSOW1 OSOwW2
AVG USklp AUSkip ‘ AVG USklp AUSkip

592 369 -38% | 907 467 -49%
753 518 -31% | 1084 631 -42%

Match Time (s)
Total Time (s)
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Analisando os resultados obtidos relativamente ao tempo de processamento, tabela 5.14, verifica-
se, como esperado, uma redug@o quer o tempo de procura pela melhor correspondéncia quer no
tempo total de processamento do algoritmo de seguimento, relativamente ao algoritmo base. A
reducdo foi de 38% no tempo dispendido pelo algoritmo na procura da melhor correspondéncia
na imagem e de 31% no tempo total de processamento da sequéncia OSOW1. Para a sequéncia
OSOW?2 as melhorias foram de 49% no tempo de procura pela melhor correspondéncia e de 42%
no tempo total de processamento. No que diz respeito a qualidade do seguimento, é de notar uma
reducdo na medida Recall (-10%) e Precision (-12%) além de um aumento na medida False Ne-
gative Rate de 10%. Para a sequéncia OSOW?2, os resultados foram ainda mais penalizados com
uma reducio de 22% na medida Recall, de 12% na medida Precision e de um aumento no nimero
de falsas detecdes de 17%.
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Figura 5.10: Evolucdo do tempo de processamento por frame, em segundos, no algoritmo base e no modo
USkip.

Os graficos da figura 5.10 mostram a evolu¢@o do tempo de processamento total ao longo da
sequencia OSOW1 e OSOW2 para o modo USkip, em comparacio com o algoritmo base. Como
se percebe pela sua andlise, os ganhos verificados no tempo de processamento sio distribuidos ao
longo de toda a sequéncia. Este modo de processamento nido reduz significativamente o tempo de
processamento em cada frame.

De forma a verificar em que frames os resultados foram mais prejudicados, foi tragado o gra-
fico da figura 5.11a que mostra a diferenca entre os valores obtidos pela medida symetric partition
distance, calculados para o resultado do seguimento do algoritmo base, e os valores obtidos pela
mesma medida para os resultados do seguimento, obtidos no modo USkip. Comparando os grafi-
cos da figura 5.11 verifica-se que os erros ocorrem principalmente nos frames onde o nimero de

objetos ¢é elevado. Assim, de forma a melhorar os resultados do seguimento, fard sentido incluir
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a informacdo relativa ao nimero de objetos ou a distdncia entre 0s mesmos como uma restri¢ao a

ndo procura pela melhor correspondéncia.

o1 .
009 Diferenca entre PD base e PD USKIP
0,08
0,07
006 [ L
0,05 E .
0,04 n
003 L ol { |
002 A | | | |
0,01 "
o =

47
70
a3
116
139
162
185
208
231
254
277
300
323
346
369
302
415
438
461
484
507
530
553
576
599
622
645
668
691
714
737
760
783
806
829
852
875
898
az1
944
967
990
1013
1036
1059
1082
1105
1128
1151
1174
1197
1220
1243
1266
1289
1312
1335
1358
1381

1404
1427
1450

Frame

(a) Diferenca dos valores obtidos pela medida symetric partition distance entre os resultados obtidos pelo algoritmo
base e os resultados obtidos pelo modo USkip, na sequéncia OSOW2.
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(b) Numero de objetos detetados por frame na sequéncia OSOW2.

Figura 5.11: Comparagdo entre a medida symetric partition-distance e o nimero de objetos por frame.

modo:ASKkip

De modo a melhorar os resultados obtido pelo modo USkip, foi definido um novo modo,
ASkip, onde a informag@o relativa ao nimero de objetos presentes e a distancia ao mais préximo
é tida em conta. Além disso a decisdo de efetuar ou ndo a procura pela melhor correspondéncia
é tomada objeto a objeto e ndo frame a frame como no modo anterior. Este modo estd explicado
com maior detalhe na sec¢éo 4.3.3.

Os resultados obtidos por este modo estdo apresentados na tabela 5.15 e na tabela 5.16. Re-
lativamente ao tempo de procura pela melhor correspondéncia e ao tempo de processamento to-
tal, os resultados apresentados nas tabelas 5.16a e 5.16b pioram relativamente ao modo USkip.
Verificou-se um aumento de 43% e de 77% no tempo de match e de 29% e 58% no tempo total de
processamento, paras as sequéncias OSOW1 e OSOW?2, respetivamente. Relativamente ao algo-
ritmo base estes resultados melhoraram em 11% e 9% para o tempo de match e em 11% e 8% no
tempo total de processamento, para as sequéncias OSOW1 e OSOW2, respetivamente. Como seria
de esperar, os resultados ao nivel do tempo de processamento foram prejudicados em relacio ao
modo USkip, uma vez que este ¢ um modo mais restritivo relativamente a nio procura pela melhor
correspondéncia. Apesar disto, os resultados foram melhorados relativamente ao algoritmo base,

uma vez que existem objetos onde a procura pela melhor correspondéncia foi ignorada.
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Tabela 5.15: Comparag@o dos resultados do seguimento entre algoritmo base (segmentacio pelo método

AVG) e modo ASKkip, para as sequéncias de teste.

(a) Para a sequéncia OSOW 1.

‘ AVG ASkip  Aavg | USkip ASkip  Aysiip

Recall (R) | 0,497 0,445 -10% | 0,446 0,445 0%

Precision (P) | 0,647 0,620 -4% | 0,568 0,620 9%

F-Score (FS) | 0,562 0,518 -8% | 0,500 0,518 4%

False Alarme Rate (FAR) | 0,353 0,380 8% | 0,432 0,380 -12%
(b) Para a sequéncia OSOW2.

| AVG ASkip Aavg | USkip ASkip  Aygiip

Recall (R) | 0,516 0,494 -4% | 0,403 0,494 23%

Precision (P) | 0,582 0,560 -4% | 0,509 0,560 10%

F-Score (FS) | 0,547 0,525 -4% | 0,450 0,525 17 %

False Alarme Rate (FAR) | 0,418 0,440 5% | 0,491 0440 -10%

Relativamente a qualidade dos resultados do seguimento, na sequéncia OSOW1 verifica-se
um aumento de 9% na medida Precision e um aumento de 12% na medida False Alarm Rate,
relativamente aos resultados obtidos no modo USkip, tabela 5.15a. Quando comparados com o
algoritmo base (segmentacdo AVG) os resultados os resultados do seguimento saem prejudicados
em todas as medidas calculadas. Na sequéncia OSOW?2 seguem a mesma tendéncia dos resultados
da sequéncia OSOW1. Verifica-se que os resultados apresentados na tabela 5.15b piorarem rela-

tivamente aos resultados obtidos pelo algoritmo base, mas melhoram quando comparados com os

resultados obtidos no modo USkip.

Tabela 5.16: Resultados ao nivel do tempo de processamento para o algoritmo de seguimento base (seg-
mentagdo AVG) e para o modo ASkip.

(a) Para a sequéncia OSOW 1.

| AVG  ASkip Aavc | USkip ASkip  Auskip

Match Time (s) | 592 526 -11% 369 526  43%

Total Time (s) | 753 668 -11% 518 668  29%
(b) Para a sequéncia OSOW2.

| AVG  ASkip Ay | USkip ASkip  Aysip

Match Time (s) | 907 828 9% 467 828 77%

Total Time (s) | 1084 997 -8% 631 997  58%
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Tabela 5.17: Comparacao entre os resultados do algoritmo base (segmentagcdo CB) e o resultados no modo
ASkip (segmentacido CB).

OSOW1 OSOW2
CB ASklp AASkipl CB ASklp AASkip2

Recall (R) | 0,350 0,482 38% | 0,505 0,606 20%

Precision (P) | 0,525 0,546 4% | 0,217 0,274 26 %

F-Score (FS) | 0,420 0,512 22% | 0,304 0,377 24 %

False Alarme Rate (FAR) | 0,475 0,454 -4% | 0,783 0,726 -7 %

Tabela 5.18: Resultados ao nivel do tempo de processamento para o algoritmo de seguimento
base(segmentacido CB) e para o modo ASkip.

OSOW1 0SOW2
CB ASkip Acy| CB ASkip  Acg

928 662 -29% | 2133 1874 -12%
1045 755 -28% | 2320 2087 -10%

Match Time (s)
Total Time (s)

Verificou-se também que, para segmentagdes menos corretas, como por exemplo a segmen-
tacdo dada pelo método CB, este modo obteve uma melhoria significativa na qualidade do segui-
mento aliado a uma melhoria no tempo de processamento. Na tabela 5.17, estd apresentada a
comparacgdo dos resultados do seguimento quando, tanto o algoritmo base como o modo ASkip, é
usada a segmentagdo dada pelo método CB. Este modo obteve uma melhoria nas medidas Recall
e Precision de 38% e 4%, respetivamente, para a sequéncia OSOW1 e de 20% e 26%, respetiva-
mente, para a sequéncia OSOW2. Além disso verificou-se também uma diminui¢do do ndimero
de falsas detecdes, 4% para a sequéncia OSOW1 e 7% para a sequéncia OSOW?2. Estes valores
podem significar que, para determinados frames onde a segmentacdo apresenta demasiado ruido, a
estimacao da posi¢do pelo filtro de Kalman € mais correta do que a procura na imagem segmentada
pela melhor correspondéncia.

Relativamente ao tempo de processamento verifica-se uma diminui¢do do tempo de procura
pela melhor correspondéncia e do tempo total de processamento, relativamente ao algoritmo base.
Neste caso o algoritmo base usa a segmentacdo dada pelo método CB. Apesar da melhoria no
tempo de processamento e da melhoria dos resultados do seguimento, este método de segmentacio
leva a resultados inferiores aos registados pelo método de segmentagdo AVG. Este teste pretendeu
demonstrar que € possivel obter uma melhoria nos resultados do seguimento obtendo também uma

melhoria do tempo de processamento.

Conclui-se que o modo ASkip obteve algumas melhorias nos resultados do seguimento, a
custa de alguma diminuicao no ganho em termos de tempo de processamento, relativamente ao
modo ASkip. Relativamente aos resultados obtidos pelo o algoritmo base os resultados do segui-

mento pioraram ligeiramente (excepg¢ao feita aos resultados obtidos pelo método de segmentacdo
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CB). Assim, com vista a uma melhoria dos resultados do seguimento comparativamente com 0s
resultados do algoritmo base, foi implementado e testado o modo CSkip cujos resultados sdo apre-

sentados em seguida.

modo:CSKkip

Apesar de alguma melhoria na qualidade do seguimento obtido no modo ASKkip, relativamente
ao modo USkip, o facto é que relativamente ao algoritmo base os resultados pioraram. Assim,
foram adicionados ao modo anterior mais algumas limita¢des de forma a tentar minimizar essa
perda nos resultados. Neste modo foram adicionadas informagdes relativas aos valores da covari-
ancia do erro da observacdo, dada pelo filtro de Kalman. Quando a covariancia do erro se afasta
de O (zero) significa que o filtro de Kalman tem vindo a considerar pouco fidveis as observagdes
feitas anteriormente. Isto pode significar que o objeto apresenta um movimento pouco regular,
pelo que nestes casos serd sempre feita uma procura pela melhor correspondéncia e ndo apenas
confiar na estimacdo. Quando os valores da covaridncia sdo muito préximo de O (zero) significa
que o filtro de Kalman considera as observacdes como fidveis, o que pode significar que o objeto,
num passado recente, teve um comportamento bem definido. A informacao relativa ao optical flow
na vizinhanga de cada objeto é outro fator que foi analisado na decisao relativa a procura ou nio

pela melhor correspondéncia.

Foram definidos valores limite tanto para a distancia ao objeto mais préximo como para o
valor do médulo optical flow na vizinhanca. O valor a partir do qual se considera que existe um
objeto na vizinhanca de um outro é o valor referente a diagonal da bounding-box do respetivo
objeto. No que diz respeito ao valor do médulo do optical flow, o limiar foi escolhido depois
de uma anélise aos valores obtidos nesta medida, figura 5.13. Quanto & covariancia do erro o
valor limite escolhido foi um valor relativamente préximo de O (zero), figura 5.12. Analisando o
gréfico da figura 5.12, verificou-se que sempre que os picos existentes no tragado correspondem
a objetos ocultos ou na iminéncia do seu seguimento ser perdido. Assim, foram escolhido para
valores limiar os valores indicados pelo linha preta na imagem, 0.2 para a covariancia do erro e
2 para o médulo do optical flow na vizinhanca do objeto. Sempre que os valores ultrapassem os
limites definidos considera-se que nio estdo reunidas as condi¢gdes para ser ignorada a pesquisa

pela melhor correspondéncia.
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Figura 5.12: Valores para a covariancia do erro, dados pelo filtro de Kalman, para o algoritmo base, na
sequéncia OSOW1.
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Optical Flow
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Figura 5.13: Optical flow calculado na vizinhanca de cada objeto para o algoritmo base, na sequéncia
OSOW1.

Tabela 5.19: Comparacdo dos resultados do seguimento entre algoritmo base (segmentacdo pelo método
AVG) e modo ASKkip, para as sequéncias de teste.

(a) Para a sequéncia OSOW1.

| AVG CSkip Aayc | ASkip CSkip  Aaskip

Recall (R) | 0,497 0,493 -1% | 0445 0493 11%

Precision (P) | 0,647 0,682 5% | 0,620 0,682 10%

F-Score (FS) | 0,562 0,572 2% | 0,518 0,572 10%

False Alarme Rate (FAR) | 0,353 0,318 -10% | 0,380 0,318 -16%

(b) Para a sequéncia OSOW2.

‘ AVG CSklp AAVG ASklp CSklp AASkip

Recall (R) | 0,516 0,450 -13% | 0,494 0450 -9%

Precision (P) | 0,582 0,513 -12% | 0,560 0,513 -8%

F-Score (FS) | 0,547 0,480 -12% | 0,525 0480 -9%

False Alarme Rate (FAR) | 0,418 0,487 16% | 0,440 0,487 11%

Os resultados obtido neste modo, para a sequéncia OSOW1, estdo apresentados nas tabelas
5.19e5.20.

Como se comprova pela anélise da tabela 5.19a, os resultados do seguimento para a sequéncia
OSOW1 foram melhorados, relativamente ao modo ASkip. A medida Recall obteve uma melhoria
de 11% e a medida Precision obteve uma melhoria de 10%. Além disso, o numero de falsas
detecdes foi reduzido em 16%. Relativamente ao algoritmo base, também foi verificada uma
melhoria dos resultados do seguimento. A medida Precision teve um aumento de 5% tendo a
medida Recall sofrido uma redugdo de 1%. No que diz respeito a sequéncia OSOW?2, os resultados
estdo apresentados na tabela 5.19b. Para esta sequéncia, os resultados nio acompanharam as
melhorias obtidas para a sequéncia OSOW1. Pelo contrério, os resultados foram prejudicados,
relativamente ao modo ASkip. De realcar uma diminuicdo de 9% na medida Recall, de 8% na
medida Precision, relativamente ao modo ASkip.

Analisando os resultados obtidos para o tempo de processamento (tabela 5.20a), foram re-

gistadas perdas, relativamente ao modo ASkip, na sequéncia OSOW1. Este era um resultado ja
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Tabela 5.20: Resultados ao nivel do tempo de processamento, em segundos, para o algoritmo de seguimento
base (segmentacdo AVG) e para o modo CSkip.

(a) Para a sequéncia OSOW 1.

| AVG  CSkip Aayg | ASkip CSkip  Ausip

Match Time (s) | 592 575 3% 526 575 9%
Total Time (s) | 753 812 8% 668 812  22%

(b) Para a sequéncia OSOW2.

| AVG CSkip Aayg | ASkip CSkip  Aaskip

Match Time (s) | 907 823 9% 828 823  -1%
Total Time (s) | 1084 97 9% 997 997 0%

esperado, uma vez que este modo é mais rigido no que diz respeito as condi¢des para que seja
ignorada a pesquisa pela melhor correspondéncia. Foi registado um aumento de 9% no tempo
necessario para efetuar a procura pela melhor correspondéncia e uma aumento de 22% no tempo
de processamento total. Comparativamente com o algoritmo base o tempo de match foi reduzido
em 3% mas registou-se um aumento no tempo de processamento total de 8% devido a necessidade
de cdlculo do optical flow.

Para a sequéncia OSOW?2, tabela 5.20b, os resultados sdo semelhantes aos obtidos no modo
ASkip. Apesar de o niimero de objetos processados ter sido menor, facto comprovado pela dimi-
nuicdo do valor da medida Recall, o facto de este modo requerer o calculo do optical flow faz com
que o tempo total se mantenha praticamente inalterado, quando comparado com o modo ASkip.
Comparativamente como os resultados obtidos pelo algoritmo base tanto o tempo necessario a
procura pela melhor correspondéncia como o tempo total de processamento foram reduzidos em
9%.

Os resultados obtidos mostram que a modo CSkip precisa de ser ajustado, nomeadamente no
que diz respeito aos valores limiar para a covariincia do erro e para o nivel de optical flow, de
forma a maximizar o nimero de objetos aos quais ndo ¢é feita a procura pela melhor correspon-
déncia minimizando a diminui¢cdo da qualidade do seguimento. Conclui-se também que o facto
de serem adicionadas mais restricdes a nao procura pela melhor correspondéncia reduz os ganhos
em termos temporais. Uma vez que estes testes visam, em primeiro lugar a melhoria dos tempos
obtidos para o seguimento, ndo foram feitos testes exaustivos relativamente aos melhores valores
dos limiares a escolher. Apesar disto, pretende-se verificar se € possivel obter uma melhoria na

qualidade do seguimento.

Analisando os resultados obtido no diferentes modos, tanto em termos temporais como em
termos da qualidade do seguimento, e comparando-os com os resultados obtidos pelo algoritmo
base, verificou-se ser possivel reduzir o tempo de processamento por frame, reduzindo o nimero
de pesquisas pela melhor correspondéncia, sem prejudicar, em larga medida, os resultados do

seguimento.
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalho futuro

6.1 Conclusoes

Esta dissertagdo focou-se na andlise da variagdo dindmica da complexidade de um algoritmo
de seguimento. Em particular, foram estudados métodos com o objetivo de reduzir o tempo de pro-
cessamento por frame e métodos para permitir obter uma melhoria na qualidade do seguimento.
Estes métodos usam informagdes relativas ao processo de seguimento e informacdes relativas a
cena de forma a poder adaptar a complexidade do algoritmo. O impacto da variacdo da comple-
xidade do algoritmo de seguimento nos resultados finais foi depois avaliado, sendo nesto capitulo
apresentadas as conclusdes retiradas. A figura 6.1 mostra o processo de avaliagdo dos resultados

obtidos pelo algoritmo de seguimento.

Medidas de Medidas de Medidas de
avaliagdo avaliacdo avaliagdo

Detecéo de
{ pessoas

pessoas

Avaliagéo da
qualidade do
¥ seguimento

Avaliagéo da
Yqualidade da
f detecéo

Alteracdo do
4 método de
detecéo

método de

egmentagao seguimento

Figura 6.1: Diagrama ilustrativo do processo de avaliagdo dos resultados obtidos pelos diferentes médulos
do algoritmo de seguimento.

Com as experiéncias realizadas verificou-se a baixa correlagcdo existente entre as medidas im-
plementadas que ndo se baseiam em informacao de referéncia com as medidas baseadas neste tipo
de informacdo. As medidas ndo baseadas em informacgao de referéncia produzem elevado ruido,
pelo que a avaliagdo que fazem € por vezes incorreta. Além disso, ndo foi possivel possivel fazer
uma avaliacdo quantitativa dos métodos que as medidas visam avaliar sem o recurso a compara-
cdo com algum tipo de informacdo. Apenas podemos dizer se determinado método produz ou ndo

bons resultados através da comparacdo com os resultados de diferentes métodos.
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Relativamente aos resultados obtidos pelos métodos de segmentacdo implementados, verificou-
se ndo existir uma relacdo direta entre qualidade da segmentagdo e peso computacional. Nas
sequéncias de teste analisadas nem sempre o método de segmentagdo mais dispendioso, em ter-

mos de tempo de processamento, produziu a melhor segmentacao.

No que diz respeito a detecio de pessoas verificou-se que a implementacio do detetor HOG
utilizada produz bons resultados nas sequéncias do dataset Caviar, mas maus resultados nas
sequéncias do dataset PETS. Sera necessdrio treinar o detetor com imagens retiradas deste dataset
para que o mesmo produza resultados aceitdveis. Verificou-se também que, para as sequéncias do
dataset Caviar, o detetor HOG apresenta um tempo de detegdo que € sempre superior ao tempo
obtido pelo detetor baseado em segmentagdo (incluindo o tempo necessario a segmentacao), ape-
sar de se aproximar deste em situagdes de grande densidade de pessoas. Verificou-se também que
os resultados obtidos pelo detetor de pessoas HOG ao nivel do seguimento néo refletem os resul-
tados obtidos ao nivel da dete¢do, sendo por isso necessario melhorar o método implementado no

algoritmo que permite que a detecao seja feita pelo detetor HOG.

Verificou-se ndo ser possivel a alteracdo do método de segmentacio/detecao de pessoas du-
rante o processamento das sequéncias de teste, tendo por base a avaliacdo feita apenas com me-
didas ndo baseadas em informagao de referéncia (fuzzy). Ndo foi possivel decidir se determinado
valor obtido por cada medida implementada corresponde a bons ou maus resultados. Conclui-se
também que, a alteracdo da segmentacdo durante o processamento € possivel e obtém melhorias,
quando a decis@o € tomada com base em medidas baseadas em informacao de referéncia, neste

caso a medida symetric partition distance.

Relativamente ao método implementado que visa reduzir o tempo de processamento chegou-se
a conclusdo que a maior parte do esforco computacional exigido durante a execugdo do algoritmo
de seguimento deve-se a procura nas imagens pela melhor correspondéncia. Assim, as experién-
cias realizadas focaram-se na tentativa de reducéo do nimero de pesquisas. Foi implementado um
método que, partindo de informacdes relativas aos objetos a serem seguidos, tomava uma decisio
de forma auténoma quanto a procura ou nao pela melhor correspondéncia. A andlise dos resulta-
dos das experiéncia realizadas permite concluir que é possivel reduzir o tempo de processamento
das sequéncias de teste, a custa de alguma diminuicdo da qualidade dos resultados. Em alguns dos
testes (tabela 5.17) verificou-se mesmo uma melhoria dos resultados do seguimento, acompanha-
dos por uma diminui¢do do tempo de processamento, quando é ignorada a pesquisa pela melhor
correspondéncia. A melhoria dos resultado deve-se ao fato da segmentagdo, quando a mesma ¢é

mad, introduzir erros que serdo minimizados pela ndo procura pela melhor correspondéncia.

Apesar de se ter verificado a impossibilidade de alteracdo do método de segmentacdo, usando
apenas as medidas e métodos apresentados anteriormente, este trabalho permitiu concluir que é
possivel obter melhorias nos resultados do algoritmo de seguimento testado, principalmente ao

nivel do tempo de processamento, usando apenas medidas que ndo se baseiam em Ground Truth.
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6.2 Trabalho futuro

O estudo feito nesta dissertagdo, apesar de obter alguns resultados conclusivos, pode ser con-
tinuado de forma a melhorar o desempenho dos métodos implementados.

A implementagdo de novas medidas, ndo baseadas em informacao de referéncia, que estimem
com maior precisdo a qualidade dos métodos que visam avaliar, serd um passo importante a dar
na continuagdo deste trabalho. Uma vez que ndo foi possivel a variagdo de forma automatica do
método de segmentacio, serd importante estudar métodos alternativos que consigam atingir este
objetivo.

Apesar do detetor de pessoas HOG ter obtido bons resultados no que diz respeito a detecéo, é
necessario uma melhoria na fase do seguimento, de forma a tornar este detetor uma alternativa a
detecdo através de métodos baseados em segmentacao.

Relativamente a diminui¢do do tempo de processamento, serd importante um estudo mais
aprofundado no que diz respeito as condi¢cdes exigidas para que se possa ignorar a procura pela
melhor correspondéncia. Serd interessante também estudar a possibilidade de limitar o tempo de
processamento por frame, de forma a manter, em situacdes mais complexas, o funcionamento em
tempo real por parte do algoritmo de seguimento. O estudo e implementacdo de métodos que
permitam ao algoritmo efetuar buffering das imagens, em situacdes onde o processamento € mais

exigente em termos de tempo, serd outro trabalho que poderd ser realizado no futuro.
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