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Resumo

A monitoracgdo eletronica baseada em video digital tem se tornado chave para a eficicia de di-
versas atividades, pois permite a identificacao eficiente de anomalias no local monitorado, a
identificac@o de individuos suspeitos e o esclarecimento de fatos, entre outras atividades. Por-
tanto, surge a necessidade de algoritmos de rastreamento visual de baixa complexidade, que visa
oferecer a capacidade de identificacdo da trajetéria de individuos em sistemas de monitoracdo
eletronica em ambientes restritos. Esses algoritmos podem permitir uma compactagao diferen-
ciada em uma regido de interesse, permitindo melhor desempenho na maioria dos padroes de
codificacdo de video, como o High Efficiency Video Coding (HEVC). Este trabalho propde um
algoritmo de rastreamento que utiliza o0 método de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO
- Particle Swarm Optimization) com uma funcdo de custo calculada por uma Funcao Discrimi-
nante Linear (LDF - Linear Discriminant Function), que utiliza histograma RGB (Red, Green
and Blue) dos blocos de cada particula para caracterizagdo do objeto alvo. De forma sucinta,
o algoritmo desenvolvido realiza, apds o segundo quadro capturado, a deteccao do objeto alvo,
através da estimacao de movimento e obtencao do fluxo dptico. Este processo € realizado para o
treinamento da fun¢do de custo do método de PSO. Como mencionado anteriormente, a func¢ao
de custo foi desenvolvida utilizando Func¢des Discriminantes Lineares, que sdo treinadas com
base em histogramas RGB de blocos sobre o quadro atual de cada particula para a caracterizacao
do objeto alvo. A partir das caracteristicas sao formadas duas classes a alvo e a ndo alvo. Logo
em seguida, é chamado um novo quadro que terd o alvo rastreado através do método de PSO,
que se baseia em trés elementos essenciais, a inércia, melhor posi¢do local e melhor posi¢ao
global. Estes elementos sdo utilizados para atualizar o deslocamento do enxame e, consequen-
temente, acompanhar o alvo. As atualiza¢des da melhor posicao local e melhor posi¢ao global
sdo definidas pela avaliacdo da proximidade obtida entre o valor atual e o centroide da classe
alvo obtido durante o treinamento. Através dos testes do foram identificadas as seguintes ca-
racteristicas do algoritmo proposto: rdpida convergéncia, pois foram obtidos bons resultados no
algoritmo com poucas iteracdes no método de PSO; baixo custo computacional, se comparado
com métodos deterministicos comuns, pois realiza uma quantidade menor de operacdes; capa-
cidade de tratar oclusdes que nao superam um quarto (1/4) da resolucdo do video e capacidade
satisfatoria de rastreamento de objeto com movimentos arbitrarios e abruptos.

Palavras-chave: rastreamento, otimizagcdo por enxame de particulas, funcdo linear discrimi-
nante, histograma rgb.
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Abstract

Electronic monitoring-based on digital video has become a key element to the effectiveness of
several activities, such as an efficient identification of anomalies in the monitored environment,
the identification of suspects and clarification of facts, among others. Therefore, the need of
visual tracking algorithms with low computational complexity that allow identification of the
subjects’ trajectory in electronic monitoring systems has increase. These algorithms can al-
low differential coding in different image regions, allowing better performance in most video
coding standard, as the High Efficiency Video Coding (HEVC). In this work it is propose an
algorithm that uses Particle Swarm Optimization (PSO), as tracking method, along with a cost
function calculated by a Linear Discriminant Functions (LDF) which utilizes RGB (Red, Green
and Blue) histogram of image blocks for each particle to characterize the target object. Suc-
cinctly, the developed algorithm detects the target object through motion estimation and obtains
the optical flow after the second captured frame. This process is performed for training of the
cost function for the PSO method. As mentioned before the cost function is implemented using
Linear Discriminant Functions, which are train based on RGB histograms of blocks about the
current frame of each particle to characterize of the target object. The characteristics are divided
into two classes target and non-target. Then, for the new frame the object will be tracked by the
PSO method, which is based on three key elements: inertia, local best position and global best
position. These elements are used to update the displacement of the swarm and consequently
track the target. Updates to the global best position and local best position are defined through
an evaluation of the proximity obtained between the current value and the centroid of a target
class obtained during training. Through empirically test the following features of the proposed
algorithm were identified: fast convergence, due to appropriate results obtained with few it-
erations; low computational cost, when compared to common deterministic methods, because
it significantly reduces the amount of operations; an ability to treat occlusions which do not
exceed one-quarter (1/4) of the resolution of the video frame and satisfactory object tracking
capability in objects with arbitrary and abrupt movements.

Keywords: tracking, particle swarm optimization, linear discriminant functions, histograms
rgb.
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Capitulo 1

Introducao

A monitoracdo eletronica baseada em video digital tem se tornado chave para a eficiéncia de
diversas atividades. Pois ele permite a identificacdo eficiente de anomalias no local monitorado,
identificacdo de individuos suspeitos, esclarecimento de fatos ocorridos, entre outras atividades.
Na esfera publica, os departamentos responsdveis pelo Monitoramento de Fluxo de Trafego de
veiculos automotivos e as Secretarias de Seguranca Publica vém adotando novos sistemas de
monitoracdo em vias urbanas muito movimentadas e locais com alto indice de violéncia. Para
as empresas privadas de seguranca fisica patrimonial, em que ¢ comum a comercializacdo de
servigos de monitoracdo de circuitos internos, um adequado sistema de monitoracdo eletronica
permite a reducao de custos.

Apesar de possuir inimeras vantagens, a utilizacdo de monitoracao eletronica baseada em
video digitais ainda possui problemas a serem abordados. Dentre eles pode-se citar: a ne-
cessidade de recuperacdo e andlise manual do video quando um fato ocorreu e demorou a ser
detectado; o desafio da qualidade do video, pois, geralmente, usa-se a codificacdo em baixa
resolucao espacial para obter menor volume de dados, comprometendo assim, a qualidade do
video codificado; e a dificuldade de identificar em tempo real o que deve ser tratado para reduzir
o volume de dados que deverd ser armazenado, ja que em muitas situacdes 0 monitoramento
deve ser continuo, ndo sendo possivel ignorar qualquer instante.

Em diversas circunstancias, a proposta de se aumentar a complexidade na andlise e no pro-
cessamento do sinal de video digital, de modo a requisitar maior consumo de recursos com-
putacionais, pode ser justificada por uma reducdo significativa no armazenamento de dados
de videos digitais. Portanto, este trabalho propde um algoritmo de rastreamento que utiliza o
método de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm Optimization) com
uma fun¢@o de custo baseada na Func¢do Linear Discriminante (LDF - Linear Discriminant
Function) e histograma RGB (Red, Green and Blue) para classificacdo de objeto alvo. Tal al-
goritmo visa oferecer a capacidade de identificacdo da trajetoria de individuos em sistemas de
monitoracao eletronica em ambiente restritos.

1.1 Descricao do Problema

O rastreamento da trajetéria de objetos em meios digitais com qualidade e com baixo custo com-
putacional é um desafio, devido a limitacdo de diversos recursos computacionais que realizam
este tipo de processamento e a complexidade no reconhecimento de objetos de forma automati-
zada. A complexidade no tratamento da informacdo visual se d4 por diversas influéncias, dentre



elas, é importante ressaltar as variagdes de luminancia, sombras, texturas, posicdo, angulo,
deformacdo, escala e oclusdes. A complexidade no tratamento € ampliada quando se tem uma
sequéncia de informagdes visuais através de um video, pois, estas aumentam muito quantidade
de informagdes a serem tratadas, além de agregar novos problemas, os quais pode-se citar o
rapido deslocamento dos objetos, deslocamento arbitrarios, a deformacao de objetos e oclusdes
dos objetos, impedindo o acompanhamento dos objetos, anteriormente identificados.

Uma forma de resolver os problemas apresentados em sequéncias de imagens de um video
¢ a integracdo de dois importantes mecanismos, a estimacdo de movimento, que permite a
identificacdo de objetos em movimento através do cdlculo da diferenca entre dois quadros do
video, e o rastreamento visual, que obtém o deslocamento do alvo no decorrer dos préoximos
quadros do video. A érea de rastreamento visual tem demandado diversas pesquisas buscando
a reducdo da complexidade computacional e a otimizacdo da qualidade dos processos apresen-
tados.

Em trabalhos anteriores [[1], [2]], [3] [4], a utilizacdo do método de PSO para o rastrea-
mento visual se demonstrou eficiente. Por diversas caracteristicas, dentre elas: a rapida con-
vergeéncia, baixo custo computacional, capacidade de tratar pequenas oclusdes, movimentos
arbitrarios e movimentos abruptos. Ainda em trabalhos anteriores [4], é apresentado um algo-
ritmo hierdrquico que utiliza o método de PSO para rastreamento baseado em movimentos do
corpo humano. Tal algoritmo faz uso de um funcdo de custo baseada na fun¢do Somatoéria das
Diferencas Quadraticas (Sum Squared Differences - SSD) para alcangar o propdsito apresentado
anteriormente.

Ja Zheng e Meng [3l], que também utiliza 0 método de PSO para realizar o rastreamento,
utiliza uma funcdo de custo baseada em histogramas acumulativos, porém antes de se obter
o histogramas € feita a transformacdo do espaco de cores RGB para HSV (Hue, Saturation,
Value), a mudanga dos espacos de cores de da com o intuito de separar componentes estaveis
de componentes ruidosos.

Hsu e Dai [1] implementou um algoritmo de rastreamento baseado no método de PSO
para multiplo alvos, buscando a utilizacdo em aplicacdes de tempo real, em que foi utilizada
a diferenca entre histogramas em escalas de cinza para comparar cada particula no espaco
de busca com o objeto alvo e multiplos enxames. Apesar do método criado demonstrar boa
eficiéncia foi apresentada a necessidade de maior precisdo nas buscas por caracteristicas dos
alvos que estdo sendo rastreados.

1.2 Motivacao

Atualmente, com o novo padrdo de codificacdo de video denominado High Efficiency Video
Coding (HEVC) [3]], que supera o H.264/AVC em termos de taxa-distor¢do, introduzindo novas
técnicas de codificagdo, pode gerar maior complexidade de codificagdo. Logo, um algoritmo
de rastreamento visual bem ajustado e de baixa complexidade capaz de identificar as regides
de interesse dentro de um sistema de monitoramento pode oferecer uma compactagdo diferen-
ciada nesta regiao, permitindo um melhor desempenho do novo padriao de codificacdo. Além
disto, um rastreamento de individuos em sistemas de monitoramento podem permitir realizar
operagOes de aproximacao (zoom) e movimentacao da camera de forma automatica.



1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral a proposta de um algoritmo de rastreamento que utiliza o
método de Otimizacdo por Enxame de Particulas com uma func¢do de custo calculada por uma
Funcdo Discriminante Linear, que utiliza histograma RGB dos blocos de cada particula para
caracterizacao do objeto alvo. Para desenvolver esta abordagem foi necessario o cumprimento
dos seguintes objetivos especificos:

e Estruturacdo de uma fungdo de custo para o algoritmo de rastreamento baseado no método
de Otimizagao por Enxame de Particulas que ofereca a caracterizacdo eficiente do alvo
pela suas cores.

e Estruturacdo de um algoritmo que permita a jun¢ao do método deterministico para indicar
a localizacao do alvo através de movimentos e treinar a funcao de custo.

e Identificacdo de parametros mais indicados para o algoritmo de rastreamento proposto,
para caracterizacdo do mesmo.

e Compara¢do do desempenho do algoritmo proposto com o método deterministico base-
ado na estima¢ao de movimentos.

1.4 Metodologia

Para alcangar os objetivos apresentados, realizou-se uma extensa revisao bibliografica em busca
de trabalhos e materiais sobre os métodos classificacao supervisionados, a otimizacao por en-
xame de particulas e o rastreamento visual para identificar os métodos satisfatorios para solugdao
do problema.

A codificacdo do algoritmo de rastreamento foi realizada no programa Matlab. Tal escolha é
devido a possibilidade de se utilizar dos diversos recursos oferecidos através de suas bibliotecas
estaveis elaboradas para a drea de processamento de imagens e visdo computacional, de modo
a simplificar o processo de codificacdo e garantir a estabilidade para a realizacdo dos testes.

A comparacao do algoritmo desenvolvido com o método deterministico baseado na estima-
cdo de movimentos, implementado com conceitos apresentados no trabalho de Richardson [6]],
avalia o desempenho de tempo na utilizacao da CPU, identificado através da ferramenta Matlab.

1.5 Contribuicao do Trabalho

A principal contribuicdo do trabalho € a incorporagdo de uma técnica de classificagdo supervi-
sionada, baseada em FungOes Lineares Discriminante, ao modelo estocéstico de rastreamento
visual gerado a partir do método de Otimiza¢do por Enxame de Particulas. Tal técnica de
classificacao foi elaborada para fazer uso de histogramas RGB de blocos dos quadros para ca-
racterizar o alvo, sendo incorporada na fun¢ao de custo do método de Otimizagao por Enxame
de Particulas. A implementa¢do da proposta mostrou-se de grande valia pratica, pois, requer
muito menos recursos computacionais do que o método de rastreamento deterministico avali-
ado. E ele oferece boa resisténcia a movimentos abruptos e oclusdes do objeto alvo.



1.6 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste trabalho € composta por sete capitulos, que sdo apresentados a seguir resumi-
damente, e que formam o conjunto da obra:

O Capitulo (1} apresentada uma breve introducdo do conteido que compde o presente tra-
balho, sendo apresentada a descri¢do do problema, a motivacao, os objetivos, a metodologia, a
contribui¢do do trabalho e a estrutura do trabalho.

No Capitulo 2] sdo apresentados os conceito tedricos acerca de rastreamento visual, em
especifico sdo tratados os conceitos de video digital e as metodologias de rastreamento visual.

Os conceito tedricos acerca da Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm
Optimization), em especifico, a fundamentacdo do algoritmo com base em sua metafora, as
aplicacdes mais comuns do algoritimo, os detalhes do funcionamento e a adaptacdo para o
rastreamento visual, sdo apresentados no Capitulo

Os conceito tedricos acerca de Funcao Discriminante Linear (LDF - Linear Discriminant
Functions), desde as metodologias adotadas para a sua utilizacdo do LDF até a aplicacao em
trabalhos anteriores, sdo apresentados no Capitulo 4]

Ja o Capitulo [5] apresenta detalhadamente o sistema de rastreamento baseado no PSO e
LDF, desda obtencao dos quadros até a realizacdo do rastreamento e perda do alvo.

As configuracdes dos testes e os resultados do algoritmo proposto sdo apresentadas no
Capitulo 6]

Por ultimo, no Capitulo [/| s3o apresentadas as principais conclusdes acerca do trabalho
desenvolvido, incluindo sugestdes de possiveis trabalhos futuros com novas implementacoes.



Capitulo 2

Rastreamento Visual

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos bésicos de video digital e rastreamento visual,
além das principais técnicas consolidadas na area de rastreamento visual, que serviram de
parametro de comparacdo tedrica com o método de otimizacao de rastreamento visual PSO.

2.1 Video Digital

Um video digital € definido como uma representagdo do mundo real em cenas visuais, chamadas
de quadros (imagens digitais) que sdo capturados por dispositivos que geram a representacao
de uma cena natural [6]]. Tais quadros sdo repetidos, geralmente, em um curto espaco de tempo
e em sequéncia, provocando a sensacao natural do movimento. Logo, um video digital € uma
sequéncia de quadros (imagens digitais) que sdo organizados em um periodo continuo. Cada
quadro do video é formado por um conjunto de pixels (abreviacio de picture elements) que é o
menor elemento da imagem, organizada em uma matriz [/]], para que seja apresentado.

O quadro (imagem digital) que compde um video pode ser definido como uma fungdo bidi-
mensional f (x,y); onde x e y identificam as coordenadas (localiza¢@o) de cada pixel e os pixels
sdo definidos através do valor de | no quadro [7]. O video pode ser denotado por fl onde i €
[0, - - -, N], onde cada fl representa um quadro.

Em sua estrutura basica o video digital possuem trés elementos: cenas, tomadas e quadros.
A Figura[2.1|apresenta a representacao hierdrquica de um video digital [8]].

e Os quadros, visto anteriormente, sdo os elementos basico de um video, ou seja, sdo as
imagens capturadas ou geradas que permitem formar as informacdes de um video [9]].

e As tomadas sdo sequéncias de quadros organizados de forma contigua e representam uma
acdo continua no tempo ou no espago [10].

e As cenas sdo um conjunto de tomadas que representa uma sequéncia temporal de eventos
naturais (fatos) comuns [11] [10] podendo ser classificadas como estéticas ou dinamicas.

2.2 Meétodos de Rastreamento Visual

O rastreamento visual € processo aplicado em videos (sequéncias de imagens) com o objetivo de
localizar um ou mais objetos ou caracteristicas desejadas [12], geralmente identificadas como
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Figura 2.1: Representacdo hierdrquica de um video digital, que é composto por um conjunto de
cenas, formadas por uma sequéncia de tomadas, que, por sua vez, sao formadas por diversos
quadros [8].

alvo. O rastreamento visual possui inspiracdo no processo de localizagao e acompanhamento,
pelo globo ocular natural, de objetos em movimento. Em trabalhos prévios [13] [[14] [13], é
definido que em sua forma elementar o rastreamento compde-se de um modelo de observagdo
espacial, um modelo de representacdo do objeto rastreado e um algoritmo de rastreamento. Com
base neste contexto as aplicacdes do rastreamento visual sdo diversas, dentre elas se destacam:

e A deteccdo automdtica de objetos através do movimento;

e A navegacao de veiculos ndo tripulados, possibilitando desvios de obstdculos e a identifi-
ca¢do do caminho correto;

e A identificacdo de fluxo de trafego nas estradas, através da contabilizacdo de veiculos;
¢ A monitora¢do com a finalidade de identificar atividades suspeitas ou inadequadas;

e Obtencdo de informacdes relativas a gestos ou comportamentos humanos;

e Anotacdo automdtica de caracteristicas dos videos pré-existente; e

e Controle em linhas de produgdo industrial.

Em [[16], as formas comuns de identificagao do objeto alvo que esta sendo rastreado € através
dos seguintes elementos: um ponto ou simbolo centroide sobre o alvo, diversos pontos sobre
o alvo, retangulo sobre o alvo, elipse sobre o alvo, multiplas elipses articuladas sobre o alvo,
modelo em forma de esqueleto no alvo, contorno por pontos na borda do alvo, contorno através
de linha nas bordas do alvo e preenchimento total do alvo em um quadro do video. A Figura
2.2 apresenta as formas comuns de identificagdo do objeto alvo durante o rastreamento.

A seguir os métodos de identificagdo de objetos sdo organizados em deterministicos e es-
tocasticos, tal classificacdo se d4 buscando a segmentacdo de uma caracteristica muito forte
que tem surgido, que € baseada na busca por reducdo de custo computacional pelos métodos
estocdsticos.



Figura 2.2: Representacdo do objeto alvo rastreado, sdo: (a) um ponto centroide sobre o alvo,
(b) diversos pontos sobre o alvo, (c) retangulo sobre o alvo, (d) elipse sobre o alvo, (e) multiplas
elipses articuladas sobre o alvo, (f) modelo em forma de esqueleto no alvo, (g) contorno por
pontos na borda do alvo, (h) contorno através de linha nas bordas do alvo e (i) o preenchimento
total do alvo [16].

2.2.1 Meétodos Deterministicos

Os métodos deterministicos de identificacdo dos objetos alvos rastreados em videos podem
ser classificados em cinco grupos [17]: métodos baseados em modelos, métodos baseados em
aparéncia, métodos baseados em contornos € malha, métodos baseados em caracteristicas e
métodos hibridos.

Os métodos baseados em modelos inicialmente exploram o formato comum dos objetos
identificados na cena. Este método € sugerido em situagdes em que o objeto alvo estd sem
oclusdo ou com oclusdo parcial, pois desta forma ndo perderd o objeto alvo durante o rastre-
amento. O método possui algumas desvantagens, dentre elas: elevado custo computacional,
necessita de todos os modelos geométricos bem detalhados antes de iniciar suas tarefas e in-
capacidade de generalizacdo em caso de distor¢do. A Figura apresenta um exemplo de
rastreamento baseados em modelos.

Os métodos baseados em aparéncia realizam o rastreamento através da relacdo de regides
rudemente correspondente de um objeto no video em sua forma bi-dimensional, possuindo
como base um modelo dindmico, para isto, geralmente, usam-se cores, texturas € movimento.
Este método nao € interessante em cenas que o objeto alvo possuem deformagdes complexas,
pois pode-se impossibilitar o rastreamento do objeto alvo. A Figura[2.4] apresenta um exemplo
de rastreamento baseados em aparéncia.

Os métodos baseados em contornos visam rastrear apenas as caracteristicas do contorno do
objeto sem analisar pixels internos do objeto, inicialmente este método depende do movimento
para identificar o contorno e posteriormente € necessario se adaptar para continuar o rastrea-
mento. Este método possui alta complexidade computacional e ndo € indicado em cenas que



Figura 2.3: Exemplo de rastreamento utilizando métodos baseados em modelos, onde em (b) é
criado um modelo geométrico o a partir de (a) e em (c) e (d) tal modelo pdde ser identificado
[18]].

Figura 2.4: Exemplo de rastreamento utilizando métodos baseados em aparéncia, onde a cor da
regido da mao € rastreada independente da modificacdo do tamanho ou formato da forma [19].



possuem movimento bruscos com objetos alvo de corpo flexivel (ndo rigido), pois, geralmente,
o rastreador ndo consegue se adaptar rapidamente as mudangas do contorno. O método baseado
em malha, que é composto por um conjunto de tridngulos delimitados pelo contorno do objeto
alvo, e outros métodos de modelos deforméveis t€m sido adotados no lugar do método baseados
em contornos, pois conseguem sanar a incapacidade de rastrear objetos alvo de corpo flexivel
(ndo rigido). Porém, tais métodos nao conseguem solucionar problemas de oclusdes. A Figura
[2.5]apresenta um exemplo de rastreamento baseados em malha e em contorno.

Figura 2.5: Exemplo de rastreamento utilizando métodos baseados em malha (do lado esquerdo)
e contorno (do lado direito) [20].

Os métodos baseados em caracteristicas utilizam as diversas caracteristicas presentes em
um objeto no video para rastrear parte do objeto alvo. O rastreador pode, por exemplo, utilizar
apenas os cantos (partes) que formam o objeto como estrategia de rastreamento. Tal método de
rastreamento € estdvel e € sugerido em cena que o objeto alvo possui pequenas oclusdes, isto
sem impossibilitar o rastreamento do objeto alvo. Tal método ndo é sugerido quando na cena
existem diversos objetos com partes semelhantes, pois o rastreador teria dificuldades de definir
quais caracteristicas pertencem a um determinado objeto e ndo a outro.

Ja os métodos hibridos, unem o melhor de dois métodos, como é o caso do método base-
ados aparéncia com o método baseado em caracteristicas, onde o objeto é definido como uma
entidade para que, posteriormente, ela possa ter suas partes rastreadas. Esta estratégia possui
dois niveis: o de objeto e o de regido, em que o nivel de objeto define a topologia do alvo e o
nivel de regido define a topologia de dreas homogéneas que formam o alvo. Tal método oferece
a capacidade de tratar deformacdes no objeto alvo. A desvantagem deste método € o aumento
da complexidade que € devido a necessidade de projetar e adaptar as regidoes de um quadro para
outro.



2.2.2 Meétodos Estocasticos

Existem diversos métodos de rastreamento visual que fazem uso de procedimentos estocésticos,
nesta secdo siao abordados apenas alguns dos mais comuns, que serdo agrupados em métodos
por estimagao de estados e métodos por associa¢io de dados.

Métodos por Estimacao de Estados

O processo de rastreamento visual por estimacao de estado pode ser divididos em duas etapas:
uma chamada de Predi¢cao de Estados, responsavel pela a obtencao do estado previsto baseado
no quadro atual e o anterior; e outra chamada Atualizacdo das Medi¢Oes, responsavel pela
obtencdo da nova estimativa através de uma medicao do estado estimado anteriormente [21].

O Diagrama apresentado na Figura apresenta a algoritmo do método de rastreamento
visual por estimativa de estados.

Estado atual

L

Estimacéo
de .
Estados Predi¢do Medicdo atual

v

Associacdo de
Dados

Y

Y

Atualizacao
das
Medicdes

A

\4

Gerenciamento
do Rastreamento

!

Estimativa do
proximo estado

Figura 2.6: Algoritmo do método de rastreamento visual por estimativa de estados, que € divi-
dida em duas etapas: a “Predi¢do”, que € baseada no “Estado Atual”; e a “Atualizacao das
Medicdes” que é baseada na interacdo da “Predicdo” com a “Medicdo Atual” que gera a
“Associacao de Dados” e que junto com a “Predi¢dao” permitird a “Atualizacdo das Medicoes”.
Permitindo o “Gerenciamento do Rastreamento” e, por fim, a “Estimativa do Préximo Es-
tado” [21].

Assim como apresentado na Figura 2.6, a estimac¢do de estados € dividida em duas eta-
pas, em que a “Predicdo” interage com o “Estado Atual” que permitird a “Atualizacdo das
Medicdes” baseadas na interagcdo da “Predicao” e da “Medicao Atual” que realiza a “Associagcao
de Dados” e que junto a “Predi¢ao” permitird a “Atualizacdo das Medicdes”. Permitindo o
“Gerenciamento do Rastreamento” e, por fim, a “Estimativa do Pr6ximo Estado”. A escolha
adequada do modelo de alvo € essencial para a eficiéncia deste método de rastreamento visual
[21].

10



e Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman consiste num conjunto de equacdes matemdtica consideradas com-
putacionalmente eficientes para problemas de estimacdo de estado, pois minimiza o erro
quadratico médio [22].

O Filtro de Kalman pode ser aplicado em sistemas com varidveis de estado continuo,
em que apresentam ruidos na medi¢do. Dentre os sistemas comuns que utilizam o Filtro
de Kalman, pode-se citar: trajetorias de aeronaves e misseis, rastreamento de pessoas e
objetos, reconstru¢do da trajetoria de particulas, determinacdo de correntes ocednicas e
acompanhamento acustico de submarinos [23]].

O Filtro de Kalman pode ser utilizado em estimativas analiticas de problema em que o
estado serd estimado com base em um sistema com processo linear e modelos de medidas
com incerteza gaussianas [23]]. E a fun¢do de densidade de probabilidade, que € uma
distribui¢do gaussiana inteiramente determinada por seu valor de média e matriz de co-
variancia sobre um vetor de estados, define como serd a transi¢ao de estados do processo.

e Filtro de Interacao de Multiplos Modelos

Em trabalhos anteriores [24]] [25] [26], o Filtro de Interacao de Multiplos Modelos uti-
liza varios filtros paralelos interligados, em que cada filtro assume um dos modelos de
modificacdo possiveis. Logo, em uma amostragem, entre dois quadros consecutivos, pres-
supdem-se que um dos modelos descreve a movimentagdo do alvo. Durante a execugdo
todos os filtros sdo utilizados e a estimacdo do estado global é a combinagdo das estima-
tivas dos filtros individuais.

O processo de rastreamento visual com o Filtro de Kalman, com um simples modelo de
movimento, pode encontrar dificuldades na filtragem caso o cendrio apresente objetos
alvo com algumas manobras de mudanga de trajetérias. Neste cenario, € indicado o uso
de uma ferramenta que possua a capacidade de utilizar diversos modelos de modificagdo
de trajetéria ou mudancas probabilisticas dos modelos associados ao objeto alvo, que é o
caso do Filtro de Interacao de Multiplos Modelos [27].

Rastreamento por Associacao de Dados

A associagdo de dados consiste no problema de identificar quais caracteristicas sdo inicialmente
notadas. Cada medida individual é associada com caracteristicas requeridas. Isto é, para que
ao longo de toda a amostragem as medidas e caracteristicas sejam coerentemente explanadas
[28]. Ou seja, € a defini¢cao do processo de mensuragdo, para qualquer valor que foi utilizado
no estimador de estado, onde € assumida a presenca de conjuntos de rastreadores em cada
amostragem e tais medidas sdo utilizadas na inicializa¢@o ou atualizacao dos rastreadores [21].

Os algoritmos relacionados ao rastreamento por associagdo, que serdo apresentados sao:
Procedimento por Bloqueamento, Filtro de Vizinhanga-préxima, Filtro de Associa¢do Proba-
bilistica Conjunta de Dados e Filtro de Rastreamento por Miltiplas Hip6teses.

e Procedimento por Bloqueamento - Gating Procedure

Bloqueamento é um problema de ordem geral na associacdo de dados, determinando a
probabilidade de associagdo significativa entre dois grandes conjuntos lineares, composto
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por elementos de padroes multidimensionais [29]. Portanto, o Procedimento por Bloque-
amento € adotado na selecdo de medi¢des candidatas para associagdo do rastreamento,
permitindo a aceleracao da atividade de associagcdo de dados devido a redugdo da regidao
de busca [21]. Isto, para medicdes relativas ao alvo de interesse no espaco de medigao.

Ja [30] aborda bloqueamento como Selecdo de Medicao (Measurement Selection) e de-
fine como a sele¢do de um subconjunto de medidas que, uma vez que o objeto alvo existe
e € detectado, contém a deteccdo de objetos com alta probabilidade em cada amostra-
gem. Esta probabilidade resultante denominada “Probabilidade de Bloqueamento™ sdo,
geralmente, calculadas como parte deste processo, isto, para fins de organizagao compu-
tacional.

Filtro de Vizinhanga-préxima - Nearest Neighbor Filter

O filtro de vizinhanga-proxima € definido como uma medicdo, denotada y(2), cuja a
distancia estatistica do filtro de medi¢@o previsto € a menor entre todas as medicoes vali-
dadas ¥, que € considerada como sendo a medicao alvo [30]. Este ¢ alicercado em cinco
hipéteses recorrente e fortes:

1. E verdade que o objeto sempre existe e sempre € detectado.

2. A medida que estd mais proxima (estatisticamente) para a medigao € predito a partir
do objeto.

3. Todas as outras medidas sdo de desordem (ndo alvo).
4. O movimento do objeto obedece estatisticas Gaussianas lineares.

5. O ruido de medi¢ao € Gaussiano branco.

O filtro de vizinhanca-préxima € uma variacdo do método por bloqueamento (Gating)
[31] e possui a probabilidade de associagcdo determinada pela escolha da medicao v (%)
a partir do conjunto de y, que possui as medicoes ordenadas através de sua distincia
estatistica, que € determinada por um teste qui-quadrado [32]. Em algumas situa¢des com
alta desordem ou densidade de medicdes falsas, a medicao de vizinhanga-préxima pode
obter resultados ruins. Isso por ndo considerar que a trajetoria possa estar relacionada a
um determinado tipo de alvo [30]].

Filtro de Associacdo Probabilistica Conjunta de Dados - Joint Probabilistic Data Associ-
ation Filter

A Associacdo Probabilistica Conjunta de Dados € um método, de aproximagao sub-6tima
de simples verificagdo, que surgiu para solucionar a associacao de dados em problemas
de rastreamento de multiplos alvos [32]. Suas associacdes entre as trajetorias conhecidas
e as ultimas observagdes sdo realizadas sequencialmente. E em cada amostra, sdo enu-
meradas as vdrias associacdes possiveis entre as observacoes e as trajetdrias conhecidas,
para que sejam realizados os calculos de probabilidade de associa¢ao, através do conjunto
Bk, em que cada [3;;, é a probabilidade da i-ésima observagido do k-ésimo trajeto. Uma
vez calculada a associacao, o estado de um alvo € estimado através de um algoritmo de
filtragem e este possivel estado € ponderado pela probabilidade de associa¢do. Por fim, o
estado de um alvo € estimada pela soma de todos os possiveis estados ponderados [33].
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Por utilizar uma medida de qualidade da trajetdria pelo procedimento de discriminacao
de falso trajeto, a Associacdo Probabilistica Conjunta de Dados assume que em cada
trajeto existe apenas um unico alvo a ser seguido. E que diferentes alvos (rastreados)
podem seguir diferentes modelos de trajetdrias, porém todas as tentativas dos diversos
alvos (rastreados) sdao fundidas em uma unica tentativa. E a atualizacao da trajetdria se da
por meio de um estimador de associacao probabilistica de dados [30].

Existem dois tipos de modelos do Filtro de Associacdo Probabilistica Conjunta de Dados
um paramétrico, que assume a distribuicdo de Poisson (Poisson distribution) € um nao-
paramétrico, em que assume uma distribuicao uniforme [34].

e Filtro de Rastreamento por Multiplas Hipoteses

O Rastreamento por Multiplas Hipoteses teve origem na principal dificuldades encon-
tradas no rastreamento de multiplos alvos o problema de associagdo de medi¢des com
trajetorias apropriadas, ainda mais quando se tem relato de perca, alvo desconhecido e
desordem [35]. Com base neste contexto, Reid, em 1979, desenvolveu este método para
calcular as probabilidades de vérias hipoteses de associacdes de dados. Através deste
método, foi possivel a sintese de diversas outras caracteristicas, dentre elas: a iniciacao
do rastreador, a correlacdo de multiplas verificacdes, capacidade de processar conjuntos
de dados com medig¢des falsas ou inexistentes.

O algoritmo de Rastreamento por Multiplas Hipoteses € recursivo e faz uso de medicoes
posteriores para auxiliar em correlacdes anteriores. Em trabalhos anteriores [36], é apre-
sentado que tal método mantém um banco de filtros de Kalman, onde cada filtro corres-
ponde a uma hipétese especifica sobre o alvo estabelecido. E cada hipétese correspon-
dendo a uma associagdo postulada entre o alvo e uma caracteristica medida. As multiplas
hipdteses surgem quando héd duas ou mais caracteristicas para os quais a associagao cor-
reta € desconhecida. Estes métodos, no entanto, assumem que um conjunto de carac-
teristicas discretas podem ser obtidas em cada intervalo de tempo, o que pressupde que
para tais existe um sensor. Por muitas vezes, isto ndo € verdade quando o rastreamento é
de um objeto complexo.

Com base nas técnicas e filtros classicos apresentados anteriormente, onde cada um possuia
limitagdes especificas, é que tem surgido diversas técnicas de otimizacdo do rastreamento vi-
sual, onde a maioria combinam as diversas técnicas, para se obter um bom desempenho. Uma
técnica de otimizagao estocdstica que tem se destacado recentemente € a baseada na Otimizagao
por Enxame de Particulas (PSO - Particle Swarm Optimization [37] que consiste na criacao de
esquemas heuristicos com baixo custo computacional, permitindo a criagdo de sistemas de ras-
treamento em tempo real. Tal método serd abordado sera abordado no préximo capitulo.
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Capitulo 3

Particle Swarm Optimization (PSO)

Neste capitulo é apresentado o estado-da-arte do método PSO (Particle Swarm Optimization -
Otimizagdo por Enxame de Particulas), sendo abordada a fundamentagdo do algoritmo baseada
na metifora de um enxame de abelhas, a definicdo geral do algoritmo PSO e, por fim, é apre-
sentado o algoritmo PSO adaptado para o rastreamento visual e que serviu para a obten¢ao do
algoritmo proposto no capitulo 5

PSO é um método iterativo para otimizacdo de fun¢des continuas ndo lineares, que foi mo-
delado a partir da observacdao do comportamento social de algumas espécies de seres vivos,
como enxame de abelhas, cardumes de peixes e bando de passaros [38]. Na computagao, este
método € aplicado no campo da inteligéncia artificial bio-inspirada [39]], assim como Algo-
ritmos Genéticos [40] e Redes Neurais Artificiais [41]. Sua vantagem é a simplicidade de
implementacgdo, pois faz uso de operadores matemético primitivos, o baixo custo computacio-
nal, dada a relacdo velocidade e consumo de memoria [38] e a simplicidade de compreensao.

PSO ¢ um método estocastico que explora a inteligéncia coletiva [37]], sendo composto por
particulas, as quais representam integrantes de um grupo ou bando, que exploram uma area em
busca de alimento, ou seja, exploram uma area para alcancar um determinado objetivo. A busca
iterativa pela otimizacao deste processo € natural nos diversos contextos biolégicos.

3.1 Fundamentacao do Algoritmo PSO Baseado em Metafora

O algoritmo PSO possui sua origem baseada na observacao de sistemas bioldgicos. Portanto,
nesta secao serd apresentada a relagdo do algoritimo PSO com o enxames de abelhas. Natural-
mente, o algoritmo matematico ndo € idéntico aos sistemas que inspiraram a sua criagdo [38]],
logo sdo apresentadas as divergéncias sob a 6tica do autor do algoritmo, demostrado em [42]].

Algumas abelhas possuem a tarefa de colher o néctar e o pélen das flores [43]. Esta tarefa
¢ modelada no PSO através dos individuos (particulas) do enxame, as flores sdo as regides de
interesse e o alvo € o néctar e o pélen. No PSO, a regiao de interesse pode ser definido como,
pelo menos, um local 6timo com base em uma fun¢do aplicada em um espago de busca. Tal
func¢do pode ser uma férmula matemética, um algoritmo, ou ainda, o resultado de um processo,
real ou simulado. O essencial é que seja possivel calcular este valor em cada individuo do
enxame.

As informacdes de onde se encontra uma determinada regido de interesse s € trocada entre
as abelhas, geralmente, quando as mesmas retornam para a colmeia [42]. Tal caracteristica
nao foi modelada de modo semelhante, pois reduziria o desempenho matemético do algoritmo.
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Na modelagem do PSO, o individuo possui a capacidade de comunicac@o de onde ele estiver
diferenciando-o das abelhas.

O tamanho de um enxame de abelhas € aleatério [43]], diferenciando do modelo adotado no
PSO, que possui um nimero fixo de individuos antes de iniciar as suas tarefas. Ja a distribui¢do
das particulas do PSO no espago de busca € modelado a partir das caracteristicas de um enxame
de abelhas. Como de inicio elas ndo tém certeza de onde encontrardo o néctar ou o pélen, elas
se distribuem aumentando o campo de busca.

Assim como no enxame bioldgico, cada individuo guarda o caminho para localizar o alvo,
ou seja, a taxa de deslocamento, obtida através do deslocamento do ponto de partida ao ponto
aleatdrio na area de busca.

Como no enxame de abelhas, ndo € possivel a comunicac¢ao remota [43], as caracteristicas
de comunicagdo se diferencia muito da modelada no algoritmo PSO, em que cada particula
deve receber algumas particulas informantes, possibilitando a identificacdo da particula que
encontrou um local 6timo, dentre todas as particulas do enxame.

Na modelagem, quanto maior a quantidade de informac¢des armazenadas pela particula, pior
o desempenho e mais complexo o funcionamento. Porém, uma informacao relevante é o melhor
desempenho geral daquela particula, a sua melhor posi¢cao vivida e a qualidade desta posi¢ao,
perante a busca por seus objetivos.

Calcular a velocidade do proximo deslocamento na modelagem do PSO foi um dos desa-
fios encontrados. Foi relevante considerar no processo que a propria particula ja carregava a
informacao do seu proprio desempenho, uma vez que elas foram distribuidas aleatoriamente,
sendo necessdrio armazenar apenas a informagao da particula com o melhor desempenho.

Logo, na modelagem do PSO, os elementos essenciais combinados para permitir a realizacao
do célculo de velocidade, sdo: a propria velocidade, o proprio melhor desempenho, e o melhor
desempenho entre os informantes.

A Figura 3.1] apresenta como funciona a relacdo entre os trés elementos essenciais, a ve-
locidade da particula, o melhor desempenho da particula, e o melhor desempenho entre as
particulas, para calcular o deslocamento de cada particula.

Assim como apresentado na Figura[3.1] tem-se que o deslocamento é baseado na velocidade
atual da particula, na dire¢cdo ao seu melhor desempenho da particula e a melhor particula
dentre todas as outras, sendo necessaria uma ponderacdo linear, ajustada com coeficientes de
confianca.

3.2 Aplicacoes Comuns do PSO

Sao diversas as aplicacdes que fazem uso do método de PSO, em [44]] sdo sintetizadas algumas
das diversas aplicacoes do PSO:

e Analise de area para projeto de antenas: com trabalhos aplicados na area de redes
e arranjos de antenas, modelagem e projeto de antenas para banda larga, modelagem e
projeto de arranjos Yagi-Uda, corre¢do de falhas em arranjos, projeto de antenas multi-
bandas, otimizacao de arranjos de antenas refletoras, padrdes de reconstrucao de radiacgao,
antenas de arranjo adaptativo, dentre outros, projeto de antenas implantéveis e etc.

e Analises médicas, aplicacoes bioldgicas e farmacéuticas: aplicado em trabalhos que
analisam tremores em pessoas com mal de Parkinson, inferéncia da rede de genes re-
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Figura 3.1: O esquema de deslocamento da particula é determinado pelo cédlculo da dire¢do do
seu melhor desempenho, com a direcio do melhor desempenho do seu melhor informante e
com a direcao ao ponto de acesso de sua propria velocidade, em que as setas cinzas representa
o fator de influéncia de cada um dos trés elementos apresentados anteriormente [42]].

gulatdrios, otimizacdo do movimento biomecéanico humano, reconstru¢do de arvores fi-
logenéticas na biologia computacional, planejamento de radioterapia, determinacdo da
estrutura secundaria do RNA, biometria, predi¢do de estruturas de proteinas, bem como
acoplagens de estruturas, projeto de drogas, dentre outros.

Projeto de otimizacao em redes de comunicacao: incluindo redes de bluetoouth, auto-
sintonia da rede de sistemas universais de telecomunicacao moével, redes de radar, algorit-
mos de roteamento, redes peer-to-peer, reserva de largura de banda, alocacao de largura
de banda e canal, controle de redes TCP, redes de radar, e assim por diante.

Agrupamento, classificacao e mineracao de dados: estdo envolvidos temas como o
agrupamento de bases de dados espaciais, classificacdo baseada em programacao genética,
agrupamentos fuzzy, agrupamento de documentos e informacao, classificacao de dados
bioldgicos hierarquicos, agrupamento dinamico e redu¢ao de dimensionalidade.

Otimizacao combinatoria: sao exemplos de aplicacdo, o problema do caixeiro viajante,
arvores geradoras minimas, roteamento de veiculos, sistemas de planejamento urbano,
problema de cobertura dos cavaleiros e os problemas de roteamento e posicionamento em
geral.

Diversos tipos de controles (incluindo fluxo de trafego): inclui ajuste automatico de
geracdo de controle, projeto de controles, controle adaptativo inverso, controle preditivo,
projeto de motores ultra-sonicos, controle de processos, controle de combustao, controle
de sistema de inércia, dentre outros.
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Esquemas de distribuicao de redes elétrica: envolve planejamento de redes de trans-
missdo, reconfiguracdo e expansao de redes, geracao e distribuicao, regulacdo de volta-
gem, gerenciamento de congestao e micro-grades.

Sistemas eletronicos e eletromagnéticos: envolve temas como o controle de sistema
de transmissdo AC, indutores em chips, células de combustivel, controle de temperatura
baseado em FPGA (Field-Programmable Gate Array), projeto de forma eletromagnética,
filtros de micro-ondas, CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor) de alta ve-
locidade, Sintese de antena de arranjo linear, condutores, projeto genérico de eletromag-
netismo e aplicativos de otimizacdo, sintese de circuitos, projeto de circuitos digitais,
configuracao de FPGAs e processadores paralelos de arranjos.

Otimizacao de motores mecanicos e elétricos: agrupa estudos em mecanismos de
classificacdo de dados, controle de torque em locomotivas, controle de motor em veiculos
elétricos e hibridos, controle de velocidade em motor de inducdo, otimizagao de motores
de combustdo interna e otimizagao de sistemas de propulsao elétrica nuclear.

Geracao de musicas e jogos para o mercado de entretenimento: incluindo analise
de n6és folhas em arvores de jogos, reiteracdo do dilema do preso da Teoria dos Jogos,
aprendizado em jogos de tabuleiro e pong solo, todos na area de jogos. Ja na drea de
musica, pode-se destacar o uso das técnicas de swarms para improvisar a composi¢ao
interativa de musica.

Deteccao ou diagnoéstico de falhas e sua recuperacao: estio envolvidos nesse topico o
diagnéstico de falhas de geradores de turbina a vapor, circuitos que recuperam-se auto-
maticamente de falhas de componentes, classificacdo automatica de defeitos em pastilhas
semicondutoras, diagndstico de falhas em circuitos digitais, isolamento defensivo de sis-
tema de energia, servico de restauracdo de distribuicdo de energia, diagnostico de falhas
de motores, dentre outros.

Analise economica e financeira: estio nesse grupo, sistemas de andlise de risco, op¢ao
de precificagdo, selecdo de carteira de investimento e mercado de energia elétrica.

Sistemas de predicao e previsao: envolve sistemas de predicdo da qualidade da dgua,
previsao de cendrios cadticos, previsao de carga elétrica, previsao de migracao de elefan-
tes, previsao de vazao e sistemas de previsdo de trafego urbano.

Seguranca e aplicacoes militares: estdo inclusos redes de seguranga, detec¢do de in-
trusdo, criptografia e criptoandlise, geracdo de energia com restri¢des de seguranga, identi-
ficacdo dos limites de seguranca em sistemas de poténcia e otimizacdo da eficicia de
misseis.

Computacdo grafica: sido exemplos de aplicacdes, a apresentagdo grafica de redes,
reducdo da dimensionalidade, detec¢do de colisdo em modelos gréficos, sintese de tex-
tura, multidoes de particulas interativas e gréaficos 3D.

Robotica: sdo exemplos, controle de bragos e manipuladores robéticos, corrida de robds,
busca robdética coletiva, aprendizado robdtico sem supervisdo, navegacao nao-tripulada
de veiculos, futebol de robd, planejamento de trajetdria, localizacao de fontes de odores,
mapeamento de ambiente, desvio de obstaculos e controle de voz de robds.
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3.3

Analise de imagens e videos: possuem destaque pela quantidade de trabalhos que apli-
cam o PSO, destacando-se o reconhecimento de iris, deteccdo e reconhecimento de face,
segmentacdo de imagens, imagens de radar de abertura sintética, classificacao de ima-
gens, inversdao de medidas de reflectincia de cores do oceano, fusao de imagens, classifi-
cacgdo de pixels, deteccao humana em imagens em infra-vermelho, detec¢do de defeitos,
recuperagdo de imagens, imagens de microondas, sintese de textura, realce de contraste,
deteccao do sinal de parada no trafego, planejamento de tratamento com imagens de raio-
x em ortodontia, recuperacao 3D com matriz de feixe estruturado, corte automatico para
fotografias digitais, reconhecimento de caracteres, dentre outras aplicacdes sdo exemplos
de aplicacdes em imagens. No caso dos videos destacam-se otimizagdo do MPEG, esti-
mativa de movimento, rastreamento de objetos, controle de postura corporal e a detec¢ao
de incidentes de trafego.

Definicao do Algoritmo PSO

Antes de abordar o algoritmo PSO completamente faz-se necessario detalhar alguns termos,
entre eles:

Objetivo: ¢ a regido de interesse das particula, ou seja, o alvo do enxame.

Particulas: Sio individuos (agentes) que compde o enxame e carregam consigo informa-
¢oes, localizacao e o valor (custo) de sua localizacao atual. E sdo identificadas por x.

Enxame: E o conjunto formado por todas as particulas. Uma caracteristica forte do
enxame € que todas as particulas possuem um objetivo comum.

Espaco de Busca: E a regido de atuacdo do enxame, é um delimitador de local de
distribui¢do de todas as particulas pertencentes ao enxame. Tal espaco de busca € identi-
ficado por d ao longo do trabalho.

Posicao: sdo as coordenadas n-dimensional de uma particula que compde o enxame, tal
coordenadas identificam a localiza¢do da particula no plano. Em um plano bi-dimensional
tais coordenadas podem ser apresentadas através das varidveis x’ e y/'.

Funcao de Custo: Também identificada como aptiddo, ela representa o valor (custo) da
localizac@o de cada particula, ou seja, identifica o qudo préxima a particula estd do seu
objetivo. Tal fun¢@o deverd possui um unico valor a ser armazenado na particula. As
funcgdes de custo da particula atual, melhor posicao local e melhor posicao global, foram
identificada no trabalho como: J, J, e J,, respectivamente.

Melhor Posicao Local: Representa uma memoria da particula com as coordenadas e
aptiddo de onde ela esteve mais préxima de alcancar ou alcangou o seu objetivo. E uma
varidvel que guarda informagdes da melhor funcdo de custo encontrada pela particula. A
Melhor Posi¢ao Local sera identificada como p ao longo do trabalho.

Melhor Posicao Global: Representa uma memoria relacionada a todo enxame com as
coordenadas e aptiddo da particula que esteve mais proxima de alcancar ou alcangou o
objetivo. E uma varidvel que guarda informagdes da melhor fungio de custo encontrada
dentre todas as particulas. A Melhor Posicao Global sera identificada como g ao longo
do trabalho.
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e Velocidade: ¢ a movimentacdo de cada particula no plano. Tal velocidade é obtida para

cada particula baseada no cdlculo da inércia (velocidade que a particula possuia) com a
melhor posicao local da particula e a melhor posicao global do enxame. A velocidade
serd identificada como v ao longo do trabalho.

Em trabalhos anteriores [45] [46]], o algoritmo base do PSO € estruturado da seguinte forma,
ha um nimero finito total de particulas n, tais particulas podem se espalhar por um determinado
espaco de busca d, a posicao da i-ésima particula na k-ésima iterag@o € representada por z[i],
a velocidade da particula € representada por v[i] e o valor de custo da particula é Ji[i].

Além dos elementos apresentados, t€m-se a melhor posicao da i-ésima particula, ou seja, a
mais proxima do alvo, nas iteracdes passadas e seu valor de custo associado, sdo representa-
dos por pi[i] e Jpilil, respectivamente e a melhor posi¢do global dentre todas as particulas na
iteracdo e o valor de custo representados por gy € Jy;, respectivamente.

Para alcancar o objetivo em um ntimero n de iteragdes o algoritmo PSO deve possuir 5
passos, sdo eles:

1.

Gerar aleatoriamente numa iteracao inicial as particulas, xy[i], em que i € [1, 2, ..., n] e
xo sdo as posi¢des iniciais de todas as particulas do enxame.

Comparar as funcdes de custo da iteracdo passada com a da iteracdo atual em todas as
particulas, sendo determinante para atualizacdo da melhor posi¢ao da particula pg[i].

Comparar as fungdes de custo da melhor posicdo global com a da iteracdo atual, de forma

de determinar gy,.
gr = i[t], se Jili] > Jgu (3.2)

Mudar a iteracao através das Equacdes 3.3 e 3.4 apresentadas a seguir.

vii] = K- {vgp_1[i] + c1- T(gp — zi[d]) + c2- Apeli] — zi[d]) } (3.3)

onde, c; e ¢5 e K sdo coeficientes de ponderacdo. I', A sdo denotados por:

F = [’Yl’ Y25 ees ’Vd]
A=1[A1, Az, ooy Adl

onde v; € [0,1], \; € [0,1] (i =1, 2, ..., d) s@o nimeros pseudo-aleatérios com distribuicdes
uniformes.

. Atualizar a iteracdo k para k+1 e repetir os passos de 2 a 9, até atingir o nimero maximo

de iteracdes ou o algoritmo convergir (a mudanca na velocidade das particulas ser insig-
nificante).

No PSO alguns parametros podem aumentar ou reduzir o desempenho em termos de conver-
gir para alcancar a posi¢ao desejada. Uma abordagem interessante para aumentar o desempenho
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¢ a CFA (Constriction Factor Approach - Abordagem por Fator de Constricao) [46], que pode
ser obtido através da Equacgao 3.5 apresentada a seguir.

2
K = 3.5
[2=0—/¢* 49| o)
Onde ¢ = ¢1 + co, @ > 4. O comportamento dos enxames convergem gradualmente porque
qualquer ¢ satisfaz K < 1 e os coeficientes de peso que se relacionam com a xy, p; € g Sa0
ajustados por apenas um parametro.

3.4 Rastreamento por PSO

Assim como mencionado no inicio deste capitulo, o PSO € muito aplicado em processos envol-
vendo tratamento de imagens e videos, além de ser utilizado em aplica¢des de visao robo. Nelas,
uma aplicacao especifica que se destaca € o rastreamento de objetos. Assim, serd apresentada
a base tedrica da adaptacdo do algoritimo PSO para atender as aplicacOes de rastreamento de
objetos.

O algoritmo de PSO original é adequado para encontrar um objeto numa determinada ima-
gem. Porém, para se trabalhar com rastreamento de objetos em video digital, o PSO deve ser
modificado devido a caracteristica de movimentagdo do objeto.

No algoritmo original de PSO, no final da ultima iteracdo, as particulas convergem para uma
determinada posi¢cdo, um problema no rastreamento visual é que se no proximo quadro o objeto
se movimentou de tal forma que saiu da drea onde encontram-se todas as particulas o algoritmo
perdeu o alvo.

Em trabalhos anteriores [435]], foi proposta uma atualizacdo periodica das variaveis pg[i] € gx
para evitar a perda do alvo. Os autores assumiram que somente um objeto estd sendo rastreado
e que esse objeto ndo se movimenta abruptamente entre quadros contiguos do video.

Quando um novo quadro € analisado gy, Jgk, prlil, Jpilil € v[i] sdo armazenados e, em se-
guida, as particulas sao distribuidas ao redor de gy, antes da préxima iteracao, de forma aleatdria
e dentro de um espaco de busca.

A seguir, g, € determinado a partir das novas posi¢Oes das particulas. Outro problema, €
que ao convergir o algoritmo num determinado quadro chega em um ponto que as funcgdes de
custo Jy, € Jpi[i] tem um valor alto. Quando objeto se mover no proximo quadro as particulas
do enxame t€m que buscar um valor de Jy, mais alto ainda, o que pode ndo ser possivel. Logo,
para um rastreamento estavel, sempre que o quadro muda deve-se atualizar as varidveis pi[i] e
gk, € utilizar um fator de atenuacio, identificados no algoritmo como « e 3, respectivamente,
para Jyi[i] € Jgp.

Com base nas mudancas apresentadas € que se chegou ao algoritmo PSO adaptado para
rastreamento visual que € apresentado a seguir. Onde para alcancar o objetivo em um ndmero k
de iteragdes. O algoritmo PSO devera possuir 8 passos, sao eles:

1. Gerar aleatoriamente numa iteracao inicial (k = 0) a distribui¢do das particulas, z[i], em
quei € [1, 2, ..., n], dentro de um espaco de busca.

2. Capturar um quadro (frame) do video.

20



3. Comparar as funcdes de custo da iteracdo passada com a da iteracdo atual em todas as
particulas, sendo determinante para atualizacdo da melhor posi¢cao da particula pg[i].

i) = xili], se Jili] > a - Jp[i],onde 0 < a < 1. (3.6)

4. Comparar as funcdes de custo da melhor posi¢cdo global com a da iteracao atual, de forma
de determinar gy.

gr = xili], se Jyli] > 5 Jgp,onde 0 < f < 1. (3.7)

5. Atualizar a iteracdo do enxame através das equacdes 3.8 e 3.9 apresentadas a seguir.

vkli] = K- {vg_1[i] + c1- T(gx — zx[d]) + co2- Apeli] — zi[d]) } (3.8)

onde, ¢ e 3 e K sdo coeficientes de ponderagdo. I', A sdo denotados por:

I'=1[v, 72, .. val-
A = [)\1, /\2, ceey >\d]

onde v; € [0,1], \; € [0,1] (i =1, 2, ..., d) sdo nimeros pseudo-aleatérios uniformes.
6. Retornar todos os individuos que sairam do espaco de busca em uma posi¢ao aleatoria.

7. Realizar a iteracdo dos passos 3 - 6 até que o nimero maximo de iteracdes de um quadro
(frame) seja atingido.

8. Reinicializar o enxame baseado no na férmula 3.10 e retornar para o passo 2.
xk[l] =09k — 6(Rmax - Rmm)(2'7 - 1) (3.10)

Onde, R,qx € Ronin s30 os limites maximo e minimo do espaco de busca, J representa o
limite de atribui¢do e v € [0,1] € um nimero uniforme do pseudo-limite.

Portanto, o algoritmo do PSO para rastreamento deve funcionar, em uma iteracdo inicial k
= (, distribuindo todas as particulas sobre o espaco de busca, onde sera eleita uma particula
melhor global gy ap6s a andlise da fungao de custo de todas as particulas, segundo os passos de
1 a 4 do algoritmo PSO apresentado anteriormente. A Figura ilustra a iteracdo inicial do
algoritmo PSO.

Nas préximas iteragdes, todas as demais particulas irdo convergir e vao se direcionar para
a particula com melhor posicdo global g, aproximando-se do objeto alvo, passos de 5 a 7 do
algoritmo PSO adaptado e apresentado anteriormente. A Figura [3.3]ilustra o momento em que
as particulas estdo convergindo, ou seja, com todas as particulas indo em dire¢cdo a particula
com melhor posicao global gy.

Na mudancga de quadro do video, apés um movimentacdo do objeto, todas as particulas
podem perder o objeto alvo, inclusive a particula com melhor posicao global da interacdo atual
gk, assim como ¢ apresentado na Figura[3.4]

Uma vez que o objeto alvo é perdido, faz-se necessaria uma nova distribuicao das particulas
dentro da area de reinicializagdo, que estd dentro da area de busca, isto segundo o passo 8 e
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Figura 3.2: Ilustragdo do enxame de particulas em uma iteracdo inicial, kK = 0, onde a melhor
global € a que estiver sobre o alvo [43]].

espaco de busca

objeto alvo

- ~

convergindo para o melhor global

Figura 3.3: Ilustracdo do enxame de particulas em uma iteragdo posterior a inicial, onde as
particulas convergiram para a melhor global [45]].
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espaco de busca

\
\Q_ 5 objeto alvo
todas particulas perderam o alvo

Figura 3.4: Tlustracdo do enxame de particulas na mudanca de quadro ap6s movimentacao do

objeto [43].

Equacao 3.10 do algoritmo PSO adaptado e apresentado anteriormente. De modo a permitir a
continuidade do rastreamento adequado do objeto alvo, assim como € apresentado na Figura
3.5l

O préximo capitulo aborda os conceitos gerais da Funcdo Discriminante Linear (LDF -
Linear Discriminant Functions), que € um classificador linear baseado em métodos estatisticos,
que pode ser usado no PSO para analisar a fungdo de custo de uma particula e definir o quao
proximo a particula esta do alvo.

23



espaco de busca

atualizando a
melhor global
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_______________ 1 :
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Figura 3.5: Tlustracdo do enxame de particulas durante a redistribuicdo das particulas na 4rea de
reinicializacéo [43].
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Capitulo 4

Linear Discriminant Functions (LDF)

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos gerais relacionado a Funcdo Discriminante Linear
(LDF - Linear Discriminant Functions), dividido em, metodologia para aplicar a anélise dis-
criminante, processo de treinamento e classificacdo do LDF na sua utilizacdo. Tais conceitos
fundamentam a elaboragdo da funcdo de custo do algoritmo de rastreamento proposto baseado
no método de PSO, além de definir a dinAmica de treinamento da funcdo de custo do algoritmo
proposto.

Fisher [47] introduziu o conceito “discriminacdo” ou “separacdo” no qual é abordado neste
trabalho como um problema de classificacdo. Para ele, as caracteristicas especiais de uma
populacdo permitem a identificacdo da mesma em um grupo. Estas caracteristicas podem ser
melhor analisadas através de certas funcoes lineares de medigao.

A Funcgdo Discriminante Linear e a Discriminante Linear de Fisher sdo usadas para o pro-
cesso de medigdo das caracteristicas dos objetos, (z1, . . ., x,), as quais sdo atribuidas as funcdes
lineares de forma que populacgdes (elementos, objetos) sejam melhores discriminadas [47]. Em
trabalhos anteriores [48]], o propdsito da classificacdo ou anélise discriminante é o de assimilar
objetos para um dos diversos grupos ou classes (/') baseado em um conjunto de medidas X =
{1, xs,...x,} obtidas de cada objeto ou observagao.

Uma tarefa de andlise discriminante tradicional é aquela utilizada em algumas situacdes
onde, a partir de uma classificacdo prévia de um grupo alvo de objetos, baseado em um conjunto
de varidveis X = {xy,x9,...,2,}, deseja-se encontrar uma regra de classificacdo quantitativa
de forma a predizer a adesdo de um dado objeto a uma das classes pré-determinadas [49], [S0].

A Andlise Linear Discriminante (LDA — Linear Discriminat Analysis) € um método que
permite encontrar a pontuagdo para classificar objetos [49]. Tais pontuagdes sdo expressas na
forma de combinacdes lineares de varidveis explanatdrias que separam 0s grupos previamente
definidos da melhor forma possivel. A andlise discriminante € uma técnica estatistica apropriada
para testar a hipotese de que a média do grupo de um conjunto de varidveis independentes para
dois ou mais grupos sao iguais [S1].

A média das pontuacdes discriminantes de todos os individuos (objetos) dentro de um grupo
leva a obtencao da média do grupo, também denominado de centréide. Cada grupo formado
na andlise possui um centréide que € um ponto de referéncia na formagao deste grupo, ou seja,
cada um dos elementos esta dentro do raio de abrangéncia do grupo, possuindo desta forma uma
distancia minima em relacdo ao centroide. Nesse sentido, se a sobreposi¢ao da pontuacgdo € pe-
quena, a fungdo separa bem os grupos, porém, se houver grande niimero de sobreposicao torna-
se dificil separar os elementos e a classificacdo retorna resultados ruins na distribui¢do. A Fi-
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gura 4. 1| apresenta na parte superior a sobreposicao desejivel e na parte inferior a sobreposi¢cao
indesejavel.

Figura 4.1: Tlustracdo da sobreposi¢ao desejdvel (na parte superior da figura) e indesejavel (na
parte inferior da figura) da Anélise Discriminante Linear [S1].

A andlise discriminante é uma técnica adequada a problemas que envolvem uma variavel in-
dependente e uma variavel categdrica (nominal ou ndo métrica), sendo que as varidveis indepen-
dentes sdo varidveis métricas. As varidveis categdricas sao responsdveis por nomear os grupos
nos quais as variaveis métricas irdo ajudar a classificar. Quando se possui duas classificacdes
envolvidas, a técnica é referida como anélise discriminante com dois grupos, e no caso de mais
classificagdes envolvidas, a técnica é denominada andlise discriminante multivalorada (MDA -
Multiple Discriminant Analysis).

A técnica de analise discriminante envolve derivar uma variavel (variavel discriminante),
que € a combinagdao de duas ou mais varidveis independentes que classificam cada um dos
objetos nos grupos previamente definidos. A técnica é também é denominada de Funcgdo Li-
near Discriminante, a qual faz a discriminacao de cada um dos objetos através de uma fungdo
objetivo que busca maximizar as diferengas entre os grupos [S1], com a diferenca obtida da
variancia entre os grupos em relacdo a variancia dentro do grupo. A Equacgdo 4.1 representa a
func¢do discriminante linear.

ij =a+ W1 Xig +WoXor +...+ W, X,k “4.1)

Onde,

Zji, = € a pontuacdo discriminante Z da fung@o discriminante j para o objeto k;
a = interceptacgao;

W; = peso discriminante da varidvel independente i;
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X,k = varidvel independente ¢ do objeto k.

Conforme observado na Equacgdo 4.1, a pontuacdo discriminante para cada objeto k na
andlise € uma soma de valores obtidos pela multiplicacdo de cada varidvel independente (X, )
pelo seu peso discriminante (W),,). Através da Equacao, pode-se observar, ainda, que na analise
discriminante podem ser utilizadas varias fungdes discriminantes para obter a pontuacio (Z;),
caracteristica que possibilita diferentes pontuacdes para um dado objeto.

4.1 Trabalhos com Aplicacao de Analise Linear Discriminante

A Analise Discriminante auxilia no processo de classificacdo dos objetos e, portanto, t€m sido
utilizada em pesquisas que envolve reconhecimento de padrdes e reconstru¢do de imagens.
Nesta secdo serdo apresentados alguns trabalhos relatados na literatura que utilizam essa técnica
de forma a embasar a sua utilizagcdo aplicada a drea de processamento de imagens digitais.

Martinez e Kak [52]] apresenta um comparativo entre as técnicas de LDA e PCA (Principal
Components Analysis) no contexto do paradigma baseado em aparéncia para reconhecimento
de objetos, ambas bastante utilizadas nesse contexto. Apesar de mostrar em seu trabalho que o
PCA pode apresentar em algumas circunstancias resultados superiores ao da LDA, os autores
reforcam que a LDA na grade maioria dos casos apresenta melhores resultados, principalmente
quando envolve um grande conjunto de dados para treinamento. Os autores compararam as
técnicas para identificacdo de faces, que atuam em um espago n x m-dimensional, independente
de questdes relacionadas com localiza¢ao ou dimensao. Foi considerado na andlise um conjunto
de ] ;x " onde p representa o ndmero de colunas, ¢ o nimero de linhas, e 7 0 nimero de imagens.

Ja no trabalho de Lu, Plantaniotis e Venetsanopoulos [53]], € proposto um novo método para
LDA com o objetivo de diminuir o problema de pequenos conjuntos de dados de entrada para
o treinamento, denominado Small Sample Size (SSS). Tal problema é apontado como o ponto
fraco da LDA, pois devido a ele técnica ndo retorna bons resultados na classificacdo. Os autores
tratam do contexto de reconhecimento de face, onde seu método, denominado Regularized LDA
(R-LDA) para tentar otimizar o critério de regularizacdo de Fisher.

Lu, Plantaniotis e Venetsanopoulos [33]], discutem ainda, que para resolver o problema do
SSS expandindo a capacidade representacional da base de dados disponivel para o treinamento.
Por exemplo, dado um par de protétipo que pertencem a mesma classe pode-se aplicar uma
técnica denominada Nearest Feature Line (NFL — Linha Caracteristica Mais Préxima) para
virtualmente generalizar um nimero infinito de variacdes de dois protétipos sob variagdes de
iluminacdo e de expressdao. Além disso, em casos que ndo se tem o par de protétipos, pode-se
aplicar uma técnica que rotaciona (gira) e traduz a imagem de prot6tipo para aumentar o nimero
de amostras.

Li e Yuan [54] propdem um algoritmo para extracido e selecio de imagem denominado
2D-LDA, executa a extragdo de caracteristicas em uma matriz de imagens ao invés de utilizar
vetores. O método proposto Andlise Discriminante Linear de Fisher para aumentar o efeito da
variagdo causada por diferentes individuos, com excecdo da iluminacgdo, expressao e orientagao.
O algoritmo calcula a matriz de dispersdo entre classes e a matriz de dispersdao dentro das
classes. Em comparagdo com os algoritmos 2D-PCA, Eigenfaces e Fisherface o algoritmo
proposto pelos autores apresentou uma maior precisao no processo de reconhecimento, além de
apresentar um menor custo de computacao comparado aos algoritmos testados.
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Os trabalhos apresentados nos tltimos pardgrafos sdo exemplos que mostram como a LDA
vém sendo aplicada em problemas de classificacdo de objetos, e consequentemente, em técnicas
de reconhecimento de padrdes e reconstru¢do de imagens. Os trabalhos destacam ainda como
alguns pontos fracos e como os mesmos tém sido contornados reforcando sua aplicagdo na
classe de problemas de classificacao de objetos.

4.2 Metodologia para Aplicar a Analise Discriminante

Conforme mencionado anteriormente, a analise discriminante € aplicada sob um dado dominio
tendo como objetivo identificar e classificar membros (objetos) de grupos previamente estabe-
lecidos [55]]. Para aplicar a LDA € preciso seguir um conjunto de seis estagios, apresentados no
diagrama de atividades da Figura[4.2] No diagrama, as atividades sdo discriminadas detalhada-
mente as quais inicia-se com a identificacio das variaveis e observacao dos grupos, e finaliza-se
com a atividade de validacdo dos resultados discriminantes. Os estagios do diagrama foram
detalhados da secao[4.2.T]até a secao [4.2.6]

4.2.1 Primeiro Estagio

No primeiro estidgio € necessdrio analisar qual o objetivo de se aplicar a LDF ao problema
desejado, pois a LDF ¢ utilizada para atender um dos quatro objetivos: determinar se existem
diferencas estatisticas significantes na pontuacdo média dos perfis sob um conjunto de varidveis
para dois ou mais conjuntos pré-definidos, determinar quais das varidveis independentes contam
mais para as diferencas de médias na pontuacdo de dois ou mais grupos, estabelecer o nimero
e a composicao de dimensdes da discriminacio de grupos formados a partir de um conjunto de
variaveis independentes, e estabelecer procedimentos para a classificacdo de objetos em grupos
baseando-se nas suas pontuacdes sob um conjunto de varidveis independentes.

A LDF deve executar ou uma andlise de perfil, para entender as diferencas entre os grupos
— baseado nas varidveis independentes —,ou uma técnica de previsao analitica, que executa uma
classificagdo sob um conjunto de objetos, separando as observacdes em grupos previamente
definidos. Portanto, esse estagio no procedimento de aplicagdo da LDF € necessario para iden-
tificar se o problema pode ser resolvido através da utilizacdo da LDF e qual € o objetivo da
aplicacao do método.

4.2.2 Segundo Estagio

Neste estagio é necessario identificar os padrdes na populacdo (amostra) que se deseja analisar.
Para isto, executa-se a identificacdo das varidveis dependentes e das varidveis independentes.
Além disso, € necessario verificar o tamanho da amostra para estimar as fung¢des discriminantes,
bem como tais amostras serdo divididas para a identificagdo do proposito de aplicacdo da LDF.

O primeiro passo nesse estagio envolve identificar as varidveis dependentes e as varidveis
independentes. As dependentes sdo utilizadas para nomear os diferentes grupos que receberao
os conjuntos de objetos. As independentes sdo responsaveis por nortear em qual grupo cada um
dos objetos seré classificado (ird pertencer), portanto, as varidveis independentes sdo chamadas
varidveis métricas.

Cada um dos objetos deve pertencer a um e somente um grupo, ou seja, os grupos devem
ser mutuamente exclusivos. Vale ressaltar que a LDF pode trabalhar com um niimero ilimitado
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Avaliagdo de uma simples funcao Avaliaco de funcées separadamente
a. Pesos discriminantes a. Pesos discriminantes

b. Carga discriminante J [Uma funcéo] ~ [Duas funcées] l b. Carga discriminante
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Figura 4.2: Processo contendo as atividades para aplicacdo da Andlise Discriminante Linear
(adaptado de [S1]).
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de varidveis dependentes, ou seja, com um nimero ilimitado de grupos. Desta forma pode-
se selecionar o nimero de varidveis levando em consideragdo alguns aspectos, tais como, a
garantia de que os grupos possam ser totalmente exclusivos, e a tentativa de se balancear o
numero total de grupos. Neste ultimo caso, quanto mais grupos forem definidos, maior sera a
complexidade no processamento de tarefas de andlise de perfis e classificacdo.

Ap6s identificados os grupos e as métricas, para dividir e classificar os objetos da populacao
em cada um dos grupos, deve-se passar para o segundo passo no estagio, que € a anélise do ta-
manho das amostras. Esse procedimento € importante, pois, o tamanho das amostras interfere na
qualidade dos resultados. Amostras pequenas ndo levam a identificacdo de grandes diferencas
entre o conjunto de objetos analisados. Todavia, um nimero elevado de amostras, estatistica-
mente leva a identificacdo de diferencas significantes, aumentando a qualidade dos resultados.
Pode-se levar em consideracao duas andlises quanto ao tamanho das amostras, o tamanho global
das amostras e o tamanho das amostras por categoria (grupo a grupo).

No caso do tamanho global, conforme Hair e Anderson [51], a analise discriminante € to-
talmente sensivel a razdo do tamanho da amostra com numero de varidveis previstas, por tal
motivo, muitos estudos sugerem uma razao de 20 observagdes para cada varidvel prevista, ou
uma razao de 5 amostras para cada varidvel independente. Um outro tipo de andlise, o pesqui-
sador pode considerar o tamanho das amostras por categoria, onde o tamanho do menor grupo
de categorias deve exceder o nimero de varidveis previstas.

4.2.3 Terceiro estagio

Neste estdgio sdo desenvolvidas as hipéteses da analise discriminante, onde devem ser con-
siderados os tipos de hipdtese e os impactos da aplicagdo da LDF. As hipdteses estao relaci-
onadas com os processos estatisticos envolvidos nas estimativas e com os procedimentos de
classificagao utilizados na interpretacao dos resultados.

No que diz respeito aos impactos com a estimativa deve-se atentar aos dados que ndo aten-
dam a hipétese de normalidade multivariada, os quais podem trazer problemas no processo de
estimativa da LDF. Neste caso, pode ser necessario aplicar solu¢des através de modificacoes
nos dados para diminuir a disparidade nas matrizes de covariancia. No caso do processo de
classificagao, matrizes de covariancia desiguais podem afetar o resultado negativamente. Tama-
nhos pequenos de amostras e matrizes covariancia desiguais causam problema de significincia
estatistica, afetando o processo de classificacdo. Para diminuir os impactos negativos pode ser
necessario aumentar o nimero de amostras analisadas.

4.2.4 Quarto Estagio

Este estagio envolve a derivagao das fungdes discriminantes, onde deve ser decidido o método
de estimativa e o nimero de func¢des utilizadas, e também o modelo de avaliacao do ajuste glo-
bal, que é responsével por identificar a precisdo da classificagdo e seu impacto sobre o modelo de
estimativa. Nesse estdgio ocorre comparacao dos centroides de cada grupo com as pontuacoes
discriminantes Z (pontuagdo calculada para cada um dos objetos), de forma a fornecer uma
medida de discriminagdo entre os grupos. Esse processo faz a medi¢ao da precisao do método
de classificacao.

Para derivar as fun¢des discriminantes € preciso escolher o método de estimativa, que pode
ser feito de duas formas, simultdneo ou passo a passo. No primeiro método todas as varidveis
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independentes sdo calculadas concorrentemente no momento da execugdo do calculo da fungao
discriminante, ou seja, a fungdo € calculada baseada em todo o conjunto de varidveis indepen-
dentes. Este método enfatiza o poder de discriminagao de cada uma das varidveis independentes
no calculo da func¢do. J4 o método passo a passo, as varidveis independentes sao analisadas uma
por vez com base em seu poder de discriminagdo, de forma que se possa escolher pela adi¢dao
ou exclusdo de uma varidvel da funcdo discriminante.

Ap6s o processo de estimativa das funcdes discriminantes, € necessario avaliar o nivel de
significancia estatistica do poder discriminatério de cada uma das fungdes (uma a uma e o
conjunto como um todo). Quando o método de andlise é executada sob um conjunto como o
todo, a avaliacdo tem como objetivo testar a habilidade das fun¢des discriminantes em derivar
pontuacdes Z que sdo significantemente diferentes entre os grupos. Quando o nimero de grupos
¢ superior a trés € necessdrio analisar cada uma das funcdes discriminantes verificando se cada
uma ¢ estatisticamente significante.

O nuamero de funcdes discriminantes estimadas € obtido pelo nimero de grupos menos um,
ou seja, no caso de /N grupos, o numero de funcdes /N F' serd obtido através do célculo N F' =
N-1. Se uma ou mais fungdes forem consideradas com baixa significancia estatistica serd
necessdrio re-estimar o modelo com o nimero de fungdes equivalente ao nimero de funcdes
significantes.

O préximo passo neste estagio envolve a determinacdo do ajuste das fun¢des mantidas
para a andlise discriminante. Este processo engloba o cdlculo das pontuagdes discriminantes
Z para cada uma das observacgdes, simplificando o processo de interpretacdo e ainda avali-
ando a contribuicdo das varidveis independentes. Esse processe envolve ainda a avaliagio das
diferencas dos grupos baseado nas pontuagdes discriminante Z, uma vez que a pontuacao dis-
tingue em qual grupo o objeto serd alocado. Em uma ultima anélise, o processo faz a avaliagao
dos membros do grupo quanto a precisao da classificagdo, sendo que as pontuagdes discrimi-
nantes podem ser utilizadas como um instrumento para prever os membros de cada um dos
grupos.

Ap6s aplicar a funcdo discriminante para proceder com a classificacdo, pode-se verificar vi-
sualmente como os grupos foram formados, através de uma representacdo grafica. Pode-se ve-
rificar quais elementos ficaram em grupos distintos e quais ficaram em um ponto de intersec¢ao
entre os grupos, ou seja, aqueles que ficaram sobrepostos — cuja suas caracteristicas nao fo-
ram suficientes para que o método de classificagdo conseguisse classificd-los em apenas um dos
grupos [51]]. A Figura[4.3]ilustra a distribui¢do das classe em um plano.

A Figura[4.3] apresenta a analise de dois grupos através do célculo da fungdo discriminante,
em que A é um grupo representado por quadrados e B € um grupo representado por elipses.
Vi e V,, representam a medida de cada membro de ambos os grupos no plano. Z € um novo
eixo formado pela medida da fun¢do discriminante que expressa dois perfis varidveis com os
ndmeros das medidas. A’ e B’ representam as medidas obtidas pela fungdo discriminante, e a
parte sombreada € a sobreposi¢ao dos mesmos.

4.2.5 Quinto Estagio

Este estagio € responsavel pela interpretacdo dos resultados, verificando se a LDF € estatisti-
camente significante e se a precisdo da classificacdo € aceitdvel. Este processo envolve ava-
liar as funcdes discriminantes para determinar a importancia de cada varidvel independente no
processo de discriminacgdo entre os grupos [S1]. Sao aplicados trés métodos para avaliar a im-
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Figura 4.3: Exemplo da andlise de dois grupos através do calculo da funcdo discriminante,
em que A é um grupo representado por quadrados e B € um grupo representado por elipses.
V) e V,, representam a medida de cada membro de ambos os grupos no plano. Z € um novo
eixo formado pela medida da fun¢ao discriminante que expressa dois perfis varidveis com os
nimeros das medidas. A’ e B’ representam as medidas obtidas pela funcéo discriminante e a
parte sombreada € a sobreposi¢do dos mesmos [S1].

portancia das varidveis, os pesos discriminantes padronizados, cargas discriminantes (estrutura
de correlacdes), e os valores [’ parciais.

O coeficiente discriminante (ou peso discriminante) € associado a cada uma das varidveis
utilizadas no cdlculo da fungdo discriminante. Cada um desses pesos tem o seu sinal e sua
magnitude avaliados, sendo que na andlise quando o sinal é ignorado cada peso representa
a contribuicdo relativa da varidvel para a fungdo, ou seja, maiores pesos levam a maiores
contribui¢des no poder de discriminacao da funcao. O sinal denota se a contribui¢io da variavel
€ positiva ou € negativa. Um grande problema desse método de andlise € o fato de que a
defini¢do dos pesos € feito de forma subjetiva podendo causar problemas na interpretacdo dos
resultados.

A carga discriminante vem sendo mais utilizada por causa da deficiéncia na defini¢do e
utilizacdo dos pesos. Nesse método € medido a correlagcdo linear entre as varidveis indepen-
dentes e a funcdo discriminante, sendo que as cargas discriminantes refletem a variancia que
as variaveis independentes compartilham com a fun¢do discriminante. Essa medida avalia a
contribui¢do relativa de cada varidvel independente com a fun¢do de discriminacdo. Esta me-
dida pode ser calculada para todas as varidveis independente de sua utiliza¢ao ou ndo na fungdo
discriminante. Este método € considerado mais valido do que a andlise de pesos na interpretacao
do poder de discriminagdo de variaveis independentes.

Duas abordagens computacionais podem ser utilizadas para derivar fungdes discriminantes,
a abordagem passo a passo e a abordagem simultanea. No passo a passo € possivel usar o
método de denominado valores parciais de [ para interpretar o poder de discriminacao relativo
das variaveis independentes. Esse método avalia o tamanho absoluto dos valores significantes
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de cada fun¢do F' e faz um ranking (posicionamento) do poder discriminatério de cada uma das
funcdes F'.

4.2.6 Sexto Estagio

Esse € o ultimo estdgio do processo de anélise discriminante, onde os resultados sdao validados
de forma a garantir a validade interna (sob as amostras analisadas) e externa (sob um conjunto
generalizado de amostras). Uma das formas de validacdo externa é através da avaliacdo dos
indices de sucesso. A validacdo pode utilizar um conjunto de amostras de validacdo, que é
a forma mais comum de validacdo e trabalha com observacdes que ndo foram utilizadas para
derivar a func¢do discriminante,ou pode utilizar um procedimento que processa repetidamente as
amostras estimadas, que utiliza diversos subconjuntos da amostra total para validar os resultados
e tém as funcdes discriminantes calculadas para cada subconjunto de amostras.

4.3 Utilizacao do LDF

Com base na metodologia apresentada, sua aplicacdo na resolu¢ao de problemas de classificagao
supervisionada pode ser realizada em dois passos: treinamento e classificagdo. Ambos 0s passos
sdo apresentados detalhadamente a seguir.

4.3.1 Processo de Treinamento

O processo de treinamento é baseado fortemente na obten¢do da matriz de caracteristicas dos
elementos, que formam as classes e que serdo utilizados no treinamento e nos vetores de pe-
sos Otimo. A seguir sdo apresentadas as equagdes necessarias para a obtencdo da matriz de
caracteristicas e dos vetores de pesos 6timo [S6]. Para um conjunto K de classes relacionadas
ao problema de reconhecimento de padrdes, cuja as caracteristicas sdo organizadas em vetores
com dimensdo M. Sendo denotadas pela Equagao 4.2:

Xi = [91:1-7195@2 s SCZ‘,NZ,]T (42)

a sequéncia de vetores de caracteristicas correspondem a uma determinada classe ¢, onde X; é
uma matriz N; x M, e N; é um nimero de vetores de caracteristicas que pertencem a classe .
Concatenando as matrizes X; para todo o conjunto K de classes resulta-se na Equacao 4.3:

X =[X1 Xy Xg]" (4.3)

Considerando que y; seja um vetor de saida ideal e pertencente a classe ¢, que € uma coluna
do vetor constituida de zeros e uns, tal que: y; = [On,, Ony, -+, On,_y, Lo, ONypys o ,Ong]. O
processo de treinamento consistird apenas no calculo do vetor de peso 6timo denotado por w;” ¢
que reduz a distancia entre y; € uma combinagdo linear dos vetores de caracteristicas treinado
Xw;, tal que:

w? = argy,min || Xw; —y; ||, 4.4)

(2

A Equacgdo 4.4 indica que o vetor de peso 6timo que poderia ser obtido por minimizagdo da
norma L? do vetor de erro e; = Xw; — y;. A minimizacdo da fun¢do apresentada na Equagao
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4.3 utilizando a norma L? conduz a Equagio 4.5:
w = (XTX) T X"y, 4.5)

Logo, na Equacdo 4.5 é apresentada uma equagao simplificada para ser utilizada no treinamento,
isto com base nas caracteristicas intrinsecas dos objetos das diversas classes.

4.3.2 C(lassificador LDF

ApOs o treinamento a utilizagdo do classificador LDF € simples. Considerando X~ como um
vetor de caracteristicas que necessita ser classificado em um dos conjuntos de classes K, o
processo pode ser realizado com base na saida da avaliagdao do vetor de caracteristicas compa-
rado com todos os modelos de K, calculando uma série de scores s;, tais como apresentado na
Equacao 4.6:

s = Xow (4.6)

Logo, a classe da sequéncia X € determinada pela selecdo da classe com a maior pontuagdo,
assim com apresentado na Equacdo 4.7:

¢ = arg;max(s;) 4.7)
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Capitulo 5

Sistemas de Rastreamento Baseado em
PSO e LDF

Este capitulo apresenta a proposta de um sistema de rastreamento visual otimizado para aplica-
coes com baixo custo computacional. Para este proposito, faz uso das estratégias do método de
PSO em seu rastreamento, além de contar com a fun¢do de custo sendo realizada pela técnica
LDF, que através de histograma RGB (Red, Green, Blue) de blocos (conjunto de pixels) definem
as classes objeto alvo e ndo alvo do rastreamento. Inicialmente é apresentado o algoritmo
da proposta, em seguida € apresentada a divisdo dos quadros para inicializa¢do do sistema,
a obtencao do fluxo Optico, para servir de entrada para o método de PSO, a metodologia do
treinamento do LDF, para se utilizar como fun¢ao de custo e, por fim, detalhar as contribuicdes
do trabalho proposto, que € a aplicacao do LDF baseado em histogramas RGB para proporcionar
a funcdo de custos para o rastreador visual implementado com o método de PSO.

Em trabalhos anteriores [1], [2]], [3] [4], a utilizagdo do PSO para o rastreamento visual
se demonstrou eficiente, chamando a atengdo para este método de otimizagdo. Devido as ca-
racteristicas de rdpida convergéncia, baixo custo computacional, capacidade de tratar pequenas
oclusdes, movimentos arbitrdrios € movimentos abruptos.

A medida que foram aprofundados os conhecimentos na técnica do PSO foi identificada
que a precisao do algoritmo se dava pela fun¢ao de custo adotada pelo sistema. John, Trucco
e Ivekovic [4] apresenta um algoritmo hierarquico que utiliza o PSO para rastreamento base-
ado em movimentos do corpo humano, com fun¢do de custo baseada na fungdao Somatoria das
Diferencas Quadraticas (Sum Squared Differences - SSD).

Ja Hsu e Dai [[1] implementou o rastreamento baseado no PSO para multiplo alvos também
buscando a utilizacdo em aplica¢do de tempo real, em que foi utilizada a diferenca entre his-
togramas em escalas de cinza para comparar cada particula no espaco de busca com o objeto
alvo e multiplos enxames. Apesar do método criado demonstrar boa eficiéncia foi apresen-
tada a necessidade de maior precisdo nas buscas por caracteristicas dos alvos que estdo sendo
rastreados.

Zheng e Meng [3] também utiliza o método de PSO para realizar o rastreamento, mas a
funcao de custo € baseada em histogramas acumulativos, porém antes de se obter o histogramas
¢ feita a transformacgdo do espaco de cores RGB para HSV (Hue, Saturation, Value), a técnica
de mudanca dos espagos de cores foi objetivando separar componentes estiveis de ruidosos.

Buscando o aumento da precisao do método de PSO € que foi adotado neste trabalho um me-
canismo de classificacdo estatistico de baixo consumo de recursos computacionais, tal método
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deveria possuir aprendizado supervisionado para aumentar o poder de classificacao.

Logo, foram aplicados esfor¢os no desenvolvimento, em Matlab, do sistema de rastrea-
mento baseado no PSO e com funcao de custo do PSO baseada no LDF treinado, utilizando
histogramas RGB para identificar as classes, alvo ou ndo alvo do rastreamento. A escolha pelo
histogramas RGB, ocorreu devido as caracteristica das cores em videos serem marcantes, além
de possibilitar maior conjunto de dados (caracteristica) para diferenciacdo das classes, alvo e
nao alvo, durante o processo de treinamento, uma vez que o desempenho da técnica LDF esta
ligada diretamente a quantidade do conjunto de dados [52].

A proxima se¢do aborda em detalhes o algoritmo do sistema proposto através de um fluxo-
grama.

5.1 Algoritmo Proposto

A Figura[5.T|apresenta o algoritmo do sistema proposto através de um fluxograma.

O algoritmo do sistema proposto apresentado na Figura € composto por uma fonte de
entrada, que sdo quadros de um video ou quadros obtidos em tempo real através de um equipa-
mento de captura, por exemplo, filmadora posicionada em uma base fixa, cAimera de monitora-
mento ou webcam.

O sistema inicia com uma variavel booleana, chamada “Pronto para Rastrear”, que servira
de flag para a preparagao do ambiente e do momento de rastreamento do visual, configurada
com o valor falso. Pois, antes de iniciar o rastreamento se faz necessario obter o alvo e treinar
a funcdo de custo do rastreador desenvolvido. O sistema iniciard apos o segundo quadro cap-
turado, uma vez que para se obter o fluxo dptico que segmentard o objeto alvo sdo necessarios
pelo menos dois quadros.

No sistema proposto apds a “Captura do Quadro” tera um condicional que avaliard a
varidvel booleana, apresentada anteriormente, chamada “Pronto para Rastrear”.

Caso a variavel “Pronto para Rastrear” esteja configurada com o valor falso, o sistema
passard para o processo de comparacdo do quadro atual com o quadro anterior para se estimar
movimento. Apds esta comparacao pixel a pixel é feito o processo de obtencao do fluxo 6ptico e,
através deste fluxo dptico, € feita segmentacdo do objeto alvo para que o mesmo seja rastreado.
Esta segmentagdo é mantida em forma de mascara, com a regido do quadro destacada através
de contornos. Caso ndo seja alcancado o alvo neste quadro, o sistema retorna para captura do
video para que se possa analisar um novo quadro do video. Caso contrario, uma vez segmentado
o quadro, t€m-se a localizacdo do alvo e do ndo alvo, permitindo, assim, o treinamento da
funcado de custo do PSO. Através desta segmentacdo sdo distribuidas as particulas do PSO no
quadro original sobre o alvo delimitado pela méscara, em seguida sao distribuidas o dobro das
particulas do PSO no quadro original, para treinar a fungdo de custo do que ndo € alvo. Em
seguida € realizado o treinamento da Fun¢do Discriminante Linear que em cada particula alvo
ou nao alvo obterd um histograma RGB do bloco que servird como caracteristicas de entrada de
cada grupo. Uma vez treinado o sistema de rastreamento, ele devera ser capaz de classificar as
novas medidas de custo em um dos dois grupos, alvo ou ndo alvo. Portando, € necessario que a
varidvel “Pronto para Rastrear” seja configurada com o valor verdadeiro e o sistema retorne
para captura de novos quadros.

Caso esta varidvel esteja configurada com o valor verdadeiro, o sistema passard para o pro-
cesso de rastreamento visual com PSO. Em sua primeira iteracdo no quadro possui as velo-
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Figura 5.1: Fluxograma do Sistema Proposto.
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cidades aleatdrias baseada na posicdo obtida durante o treinamento ou herdam as velocidades
do rastreador visual da tultima iteracdo do quadro anterior, caso o processo de rastreamento
ja tenha iniciado com outro quadro anterior. As posi¢des das particulas do PSO sdo as mes-
mas obtidas no processo de treinamento ou sdo as das particulas da dltima iteragdo do quadro
anterior, também, caso o processo de rastreamento j4 tenha iniciado com outro quadro ante-
rior. Logo, com base nestas informacdes € calculada a posicao do alvo na primeira iteragao
do quadro. Nas demais iteracdes do quadro serd necessdrio calcular a funcdo de custo de cada
particula, isto, através classificagcdo do LDF que usa histograma RGB dos blocos. Isto, para que
seja possivel eleger a particula com melhor posicdo global e a com a melhor posicao local, que
permitird calcular a velocidade e realizar a atualizagdo da posi¢do das particulas em direcao ao
alvo, permitindo ao método convergir. Ao final de cada quadro, sdo realizadas duas acdes: a
limpeza da fun¢ao de custo da melhor posicdo local e a avaliagdo do desempenho da funcdo de
custo da melhor posicdo global, que devera estar sobre o alvo. Caso o valor avaliado esteja em
um limite aceitavel, apesar de poder estar proximo do insatisfatorio, € realizada uma estratégia
de recuperacao do rastreamento. Tal estratégia realiza a redistribui¢do das particulas ao redor
particula com a melhor posicdo global. Apds o uso desta estratégia a varidvel “Pronto para
Rastrear” seré configurada com o valor verdadeiro. Caso o valor avaliado seja bom, a varidvel
“Pronto para Rastrear” sera configurada com o valor verdadeiro. Caso o valor avaliado seja
inaceitavel a varidvel “Pronto para Rastrear” serd configurada com o valor falso, obrigando
o sistema a fazer uma nova obtencao do alvo e realizar um novo treinamento. Em seguida, o
sistema retorna para captura de novos quadros.

Enquanto houver quadros de entrada para o sistema ler, o sistema ficara realizando o rastre-
amento visual.

A préxima secao apresenta em detalhes como funciona a divisao dos quadros que alimentam
o sistema, tais quadro podem servir para obtencdo do alvo/treinamento ou para o rastreamento
visual.

5.2 Divisao dos Quadros de Treinamento com os de Rastrea-
mento

Todas as tarefas do sistema proposto sao baseadas essencialmente nos quadros de entrada, seja
de um video gravado ou obtidos em tempo real através de qualquer equipamento de captura.
Inicialmente, os quadros seguem um dentre dois caminhos, ou ele serd utilizado no rastrea-
mento visual através do método de PSO, ou ele serd utilizado na estimac¢do de movimentos
para obtencdo do alvo e treinamento da fungio de custo. A Figura[5.2]apresenta o esquema de
utilizagdo dos quadros que vao alimentar o sistema proposto.

Como os processos de estimacao de movimento e obtengdo do fluxo dptico apresentam alto
custo computacional, o objetivo do sistema proposto é o de reduzir ao maximo estas tarefas
utilizando apenas quando for essencial, ou seja, quando o algoritmo de rastreamento baseado
no PSO ndo conseguir mais rastrear o objeto alvo ou no inicio para a identificacdo do objeto
alvo.

Logo, assim como apresentado na Figura[5.2]o conjunto de M quadros, que serdo utilizados
para o a obtencdo do objeto alvo e treinamento do rastreamento, caso haja um alvo para ser
rastreado desde o inicio da captura dos quadros serdo necessarios apenas dois quadros nesta
etapa, caso contrario o sistema ficard a espera de um alvo lendo M quadros capturados até que
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Figura 5.2: Esquema de utilizacdo dos quadros de entrada do sistema proposto, onde uma
sequéncia de imagens sdo divididas em M quadros e N quadros, onde M < N e M servird de
entrada para o processo de estimacdo de movimentos e [V servird de entrada para o processo de
rastreamento.

surja um objeto alvo. Um vez que exista um objeto alvo para ser rastreado os /N quadros serao
utilizados nesta tarefa. Apds um periodo, caso o rastreado nao consiga mais rastrear o objeto
alvo ou apds um determinado tempo escolhido, o conjunto de quadros M permitird reencontrar
o alvo e realizar um novo treinamento. Em um ambiente que constantemente existe um alvo,
espera-se que o conjunto de quadros M seja bem inferior ao conjunto de quadros N, garantindo,
assim, a redu¢do de custo computacional de forma elevada, para o proposito de rastreamento.

Na proxima se¢do sdao abordados alguns conceitos utilizados para obten¢do do objeto alvo,
que posteriormente serd rastreado. Tais conceitos envolvem estimacdo de movimento e fluxo
optico.

5.3 Estimacao de Movimento e Fluxo ()ptico

A segmentacdo de movimentos em video digital estad basicamente relacionada com a extragdo
de movimentos em videos, em que, além de permitir a identificacdo de movimentos, permite a
modelagem de mudancas ocorridas em regides da imagem [S7].

O uso do movimento na segmentagao consiste na anélise de dois quadros obtida no momento
t;et; (j < i). Assim como € apresentado na Figura[5.3] porém identificados como quadro de
referéncia e quadro atual, respectivamente.

Com base na Figura uma determinada regido no quadro atual , conhecida como ma-
crobloco atual é selecionada. Este bloco é comparado (pixel a pixel) com blocos do mesmo
tamanho no quadro de referéncia dentro de uma janela de busca. O bloco mais similar no qua-
dro de referéncia é conhecido como predito e a diferenca entre as posi¢des do bloco predito e
original é o vetor de movimento. Se o vetor de movimento € associado ao bloco original in-
teiro entdo pode-se dizer que a estimacio de movimento foi feita bloco a bloco, por outro lado
se o vetor de movimento € associado somente ao pixel central do bloco entdo a estimacdo de
movimento estd sendo realizada no nivel de pixels [6].
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Figura 5.3: Ilustracdo do processo de estimag¢do de movimentos, onde sao apresentados dois
quadros um de referéncia e outro que € o quadro atual, que terd seu macro bloco comparado
com uma area de busca do quadro de referéncia e com base no local com de maior similaridade
¢ registrada a diferenca entre eles [6].

Geralmente, os movimentos de um quadro a outro sao muito pequenos em um sinal de video
que possui entre 25 a 30 quadros por segundo, logo a andlise deve ser sensivel para capturar os
movimentos, porém resistente o bastante para ignorar os ruidos.

Fluxo Optico, no entanto, € a distribuicdo bidimensional da velocidade aparente do mo-
vimento dos padrdes de intensidade, relacionados a objetos, superficie e regides, no plano da
imagem [58]]. Geralmente, o resultado do campo de visdao do fluxo 6ptico € apresentado em
uma malha com tragos que representam a velocidade, chamado de “diagrama de agulhas” ou
needle map na lingua inglesa. Um fluxo Optico completo pode ser visto como os vetores de
movimentos obtidos de uma estimacao de movimento pixel a pixel.

Segundo trabalhos anteriores [39], o fluxo 6ptico pode ser importante para a realizagdo das
seguintes atividades: interpretacdo de cena, navegacao exploratdria, acompanhamento de obje-
tos, avaliacdo de tempo para colisdo, segmentacdo de objetos, codificacdo de video, visdo de
robos, entre outras. Neste trabalho, o fluxo 6ptico obtido mediante uma estimagao de movi-
mento serd utilizado para segmentar as regides com mais movimento dentro de uma sinal de
video. Ja que numa cena de um ambiente monitorado, as regides de maior movimento repre-
sentam os objetos de maior interesse.

A Figura[5.6| apresenta a diferenca entre os quadros apresentados na Figura [5.4] e na Figura
[5.5] em que a regido cinza representa a diferenca sendo zero, a regido mais clara representa
a diferenca sendo positiva e a regido mais escura representa a diferenca sendo negativa. Ja a
Figura apresenta o fluxo Optico por blocos obtido dos mesmos quadros. Pode-se observar
que as regides com maior magnitude dos vetores de movimento, sdo justamente os lugares onde
a diferenca entre os quadros também sdo maiores.

Na préxima secdo sao apresentados os detalhes para obtenc¢ao do objeto alvo, que posterior-
mente serd rastreado. Para obten¢do do objeto alvo € realizada a estimag¢ao de movimentos, que
oferecerdo os vetores de movimento utilizados pelo fluxo Optico para se obter a segmentacdo da
regido do objeto alvo.
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[6]].

Figura 5.5: Quadro 2 do exemplo para demostracao do processo de estimag¢do de movimento

[6].
5.4 Deteccao do Objeto Alvo

A deteccdo do objeto alvo através de estimacdo de movimentos € um processo muito comum
na drea de visao computacional. Ha diversos algoritmos que podem ser utilizados para a tarefa
de se obter a estimacdo de movimento e o fluxo 6ptico, no entanto foi utilizado um algoritmo
muito comum que € o de Horn-Schunck [58]. Durante o processo foi identificado que quadros
que apresentavam muitos ruidos, na mascara gerada a partir do fluxo dptico, deveriam receber
um tratamento para para otimizar a identificacdo do alvo. O tratamento consistia no processo
de realizar erosao e dilatacdo da mascara obtida.

A Figura[5.8|apresenta a mdscara baseada em quadros aleatdrios do Videol.avi.

Na préxima se¢ao € apresentada a metodologia adotada no treinamento da fungao de custo
que permitird ao rastreador baseado no PSO maior precisao em seu funcionamento.

5.5 Treinamento da Funcao de Custo

Ao optar por uma aplicacdo baseada em classificacdo supervisionada, o treinamento € uma fase
muito sensivel e importante no processo, pois ele € que ird fornecer a capacidade do sistema em
identificar a qual grupo pertence determinado elemento.
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Figura 5.6: Resultado da diferenca dos quadros 1 e 2 do exemplo para demostracdo do processo
de estimagdo de movimento [6].
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Figura 5.7: Fluxo Optico obtido com base na diferenca dos quadros 1 e 2 [6]].

No sistema proposto foi adotada a técnica LDF, que possui como entrada diversas carac-
teristicas dos grupos que serdo classificados. No sistema proposto havera apenas duas classes,
a alvo e a ndo alvo e os elementos que servirdo de entrada serdo escolhidos aleatoriamente com
base em particulas (pixels) dentro na drea segmentada na mascara, porém aplicadas no qua-
dro, e com particulas (pixels) fora da drea segmentada na mascara, porém aplicadas no quadro,
também.

As caracteristicas escolhidas para representar as classes alvo e ndo alvo foram histogra-
mas RGB de blocos de tamanhos variados (8 x 8 pixels e 16 x 16 pixels) ao redor de cada
particula, que possuiam 256 valores para cada canal do histograma, gerando como entrada 768
caracteristicas para cada particula representando um elemento de uma das classes. O tamanho
do conjunto de particulas para o treinamento foi variado, porém é baseado nos valores apon-
tados antes de iniciar o sistema de rastreamento baseado no PSO que serd identificado como
n x 3. Logo, a quantidade de particulas para identificar o grupo de alvos foi n e a quantidade
de particulas para identificar o grupo de nao alvos foi de n x 2.

Antes de iniciar o treinamento o sistema obtém um histograma de cada canal do bloco ao
redor da particula, tanto da classe alvo, como da classe ndo alvo, formando, assim, o vetor de
caracteristicas de cada particula, sendo acrescentado apenas os valores ‘1’ no inicio do vetor de
caracteristicas e a média de todas as caracteristicas ao final do vetor de caracteristicas. Apos
esta atividade em todas as particulas, é obtida a matriz de caracteristicas de todos os elementos
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Figura 5.8: Exemplo de mdscara baseada em quadros aleatorios do Videol.avi.

do treinamento. Além desta matriz € necessario obter o vetor de saida ideal, que para todas as
n particulas da classe alvo foi inserido ‘0’ e para todas as n x 2 particulas da classe ndo alvo foi
inserido o valor ‘1’. A Figura apresenta um exemplo do vetor de caracteristicas de entrada
que exemplifica as entradas alvo e ndo alvo.

Indice 1 2 3 4 5] 6 765 766 767 768 769 770
Alvo 1 :

Nio Alve

Figura 5.9: Exemplo do vetor de caracteristicas de entradas, classe alvo e ndo alvo, onde a
primeira linha apresenta o vetor de caracteristicas do objeto alvo e a segunda linha apresenta o
vetor de caracteristicas da regido ndo alvo, extraidas de histogramas de cada canal a partir da
coluna 2, indo até a coluna 769, a coluna um apresenta um valor padrao 1 para todas as linha e
a coluna 770 possui a média das posicdes anteriores.

A Figura [5.10] apresenta o histograma de todos os canais das entradas alvo e nao alvo do
treinamento da fun¢do de custo.

Com base, nestas duas entradas, a matriz de caracteristicas e o vetor de saida ideal de todos
os elementos do treinamento, utilizando a Equacao 4.5, sdo obtidos os célculos do vetor de peso
6timo, que, assim como apresentado anteriormente, minimiza a distancia entre o vetor de saida
ideal e a combinacgdo linear dos vetores de caracteristicas. Logo, como resultado do processo,
havera dois vetores de pesos com 770 valores que permitirdo a classificagdo, de alvo ou nao
alvo, de uma nova particula apresentada ao rastreador.

Na préxima secao € apresentado o rastreador baseado no PSO, com a classificacdo da funcao
de custo baseado no LDF treinado que usa como caracteristicas histogramas RGB baseados em
blocos.

5.6 PSO + LDF + Histograma RGB

O rastreamento utilizando o método de PSO ndo € novidade, outros trabalhos abordam a uti-
lizagdo do PSO, assim como apresentado anteriormente. Porém, a principal contribui¢do desta
pesquisa € a utilizacdo do método de PSO com fun¢des de custo baseada em uma técnica de
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Caracteristicas Utilizadas no Treinamento

300 -

N
=3
S

o
S

frequéncia

Figura 5.10: Exemplo do vetor de caracteristicas de entradas, classe alvo e ndo alvo, onde no
eixo z (abcissa) € apresentada a frequéncia que € o valor que serd armazenado em cada posi¢ao
do vetor identificado pelo eixo y (afastamento), que vai representar cada elemento de cada canal
de cor e no eixo z (cota) € representada cada entrada da classe alvo, de 0 a 200, e da classe ndao
alvo, de 200 a 600, neste exemplo.

classificacdo supervisionada, LDF, utilizando histogramas RGB de blocos do quadro para ca-
racterizar o alvo. A seguir € apresentada a visao geral do algoritmo de rastreamento proposto.

Apos o treinamento, o rastreador proposto (PSO + LDF + Histograma RGB) necessitara
de um novo quadro para executar a sua primeira iteracao, todas as posicoes das particulas que
estavam sobre o alvo e a funcdo de custo treinada. Em seguida é obtida a funcdo de custo de
todas as particulas do PSO no quadro atual, neste processo sdo necessdrias 770 caracteristicas
de entrada, obtidas através de histogramas RGB do bloco onde se encontra a particula e a média
de todas as caracteristicas, este vetor de caracteristicas da particula deve ser multiplicado com o
vetor de peso 6timo da classe alvo, obtendo, assim, um valor. Na fun¢do de custo quanto mais
proximo o valor estiver de ‘1’ mais proximo ele estara do alvo.

Em posse da funcdo de custo de todas as particulas do enxame, € necessaria a comparacao
entre elas, a particula que possuir o melhor valor na fungdo custo, baseada na aproximagao ao
valor ‘1’ , serd eleita a melhor posi¢ao global, necessitando informar para todas as particulas
a sua funcdo de custo e sua posicdo atual. Neste primeiro momento a melhor posi¢do local
de cada particula serd obtida pela posi¢ao anterior da particula, que € gerada pela distribuicdo
aleatdria da particula no momento do treinamento.

A préxima posicao da particula xj,; € obtida com base na posi¢do atual da particula calcu-
lada com a velocidade aleatodria, tal atualizagdao da posi¢ao € baseada na Equagdo 3.8. Ao final
da iteracdo a velocidade € atualizada com base na melhor posicdo local, melhor posicao global
e na velocidade anterior, tal atualizacdo € baseada na Equacao 3.9.

No inicio de cada nova iteracdo é necessario o tratamento de borda, que reposicionam as
particulas horizontalmente e/ou verticalmente dentro do limite, para evitar que as particulas
extrapolem os limites do quadro ou nio consigam obter o tamanho de bloco adequado para
calcular a fungdo de custo. Posteriormente, deve-se calcular a fun¢do de custo de todas as
particulas, utilizando o mesmo método apresentado anteriormente.

A melhor posicdo local de cada particula serd obtida pela comparagdo do valor da funcao
de custo da particula atual com o valor da func¢do de custo da melhor posi¢do local na iteracdao
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anterior multiplicado com um valor X. X € maior do que 0 e menor do que 1 e assume a tarefa
possibilitar a atualizacdo da melhor posi¢ao local quando uma particula atual possui 0 mesmo
valor de custo da melhor posi¢ao local na iteragdo anterior. Apds a comparagao, se o valor da
fun¢do de custo da posicao atual for superior a melhor posi¢do local, a melhor posicao local
receberd os valores desta particula, posicao e valor da fungdo de custo.

Em seguida é verificado o maior valor obtido na funcdo de custo dentre todas as particulas
da iteracdo, a posicdo e o valor da funcdo de custo da particula que obteve maior funcao de custo
na itera¢do sao copiados para melhor posi¢ao global. A préxima posi¢ao da particula x| €
calculada com base na Equacgdo 3.8, utilizando a posi¢do atual e a velocidade calculada na
iteracdo anterior. Ap0s realizar a atualizag@o da posicao de todas as particulas deve-se atualizar
a velocidade. A velocidade € calculada utilizando a melhor posi¢ao local, melhor posi¢do global
e na velocidade anterior, tal atualizacdo € baseada na Equacao 3.9.

Ao final da tdltima iteracdo no quadro, deve-se realizar a “limpeza” no valor da funcao
de custo da melhor posicdo local de todas as particulas, atualizando-a com o valor ‘0’, tal
“limpeza” busca garantir a atualizacdo da mesma na primeira iteracdo no novo quadro, que
possivelmente teve o alvo deslocado.

Em seguida € necessdria a avaliacdo do desempenho do valor da funcdo de custo da me-
lhor posi¢do global, que deverd estar sobre o alvo. Caso o valor avaliado esteja em um limite
aceitavel, serd realizada uma estratégia de recuperacao do rastreamento do alvo, evitando que
o enxame de particulas perca o alvo, e, em seguida, é feita a leitura do proximo quadro. A
estratégia de recuperacio do rastreamento do alvo consiste na redistribui¢do das particulas ao
redor particula com a melhor posic¢ao global. Caso a avaliagdo seja boa, perante o patamar esta-
belecido € lido um novo quadro reiniciando todo o processo. Caso contrério € iniciado um novo
processo de detec¢do do alvo e um novo treinamento.

No proximo capitulo sio apresentados os resultados obtido com o algoritmo de rastreamento
proposto, onde serdo demostradas as configuracdes utilizadas nos testes, os resultados dos ras-
treamentos e os teste de desempenho e complexidade, relacionado a métodos tradicionais.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados detalhes dos testes realizados no sistema de rastreamento pro-
posto. Inicialmente, sdo identificados e apresentados todos os parametros utilizados nos testes
de rastreamento, em seguida, sdo abordados os resultados obtidos com a execucao dos testes,
sao avaliados o desempenho e a complexidade do algoritmo proposto em relagdo a técnica tra-
dicional de estimacdo de movimento por correspondéncia de janela. E abordado o teste com
algoritmo proposto de forma completa e, por fim, sdo realizados testes do algoritmo proposto
com adaptacdes para tratar oclusdes.

O ambiente de testes contou com a utilizacdo de computadores pessoais baseados na arqui-
tetura de processamento Intel, com os modelos Core i5|'|e Core 2 Duo |7 tendo cerca de 4 Ghz
de memoria de acesso aleatério (RAM). Os videos foram capturados através de uma camera de
uso doméstico que possui a resolugdo equivalente a 640 x 480 pixels.

Assim como apresentado no capitulo anterior, foi desenvolvido um algoritmo que imple-
menta o método de PSO para executar o rastreamento visual dos objetos alvos (os individuos
em movimento), juntamente com fungdes de custo para classificar com precisao de tal objeto,
utilizando o classificador LDF com caracteristicas baseadas em blocos de histogramas RGB.

Foi utilizado um conjunto de testes para analisar a eficiéncia do algoritmo proposto na
execucdo dos processos de rastreamento de individuos em movimento e de identificagdo dos
parametro que melhores se adequam ao método de PSO. Também foram utilizadas duas sequén-
cias de imagens com oclusdes sobre o alvo, tendo como principal objetivo testar o algoritmo
em situagOes adversas.

A Tabelal6.1] apresenta as principais propriedades dos videos, dentre elas, o nome do video,
a quantidade total de quadros, o tempo de duracdo em segundos e a quantidade de quadros por
segundo (FPS - Frames Per Seconds). A lista abaixo apresenta as caracteristicas do conteddo
de cada um dos videos quanto as cores, o fundo (background) e a distancia do equipamento de
captura para o alvo:

e O Videol.avi apresenta uma pessoa em movimento em uma sala, proxima ao equipamento
de captura, onde a pessoa realiza movimentos abruptos com o corpo inteiro. Ao pular,
e com um membro do corpo, a0 mexer o braco rapidamente por um intervalo de tempo
relativamente alto, as cores das vestimentas sdo parcialmente diferenciadas do fundo. A
Figura[6.1] (a) apresenta um quadro que tipifica o Videol.avi.

"http://www.intel.com.br/content/www/br/pt/processors/core/core-i5-processor.html
http://www.intel.com/p/pt_BR/support/highlights/processors/core2duo
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6.1

O Video2.avi apresenta uma pessoa em movimento em uma sala, onde a pessoa realiza
movimentos comuns de deslocamento em um Unico sentido. Nesse video as cores das
vestimentas sdo parcialmente diferenciadas do fundo. A Figura [6.1] (b) apresenta um
quadro que tipifica o Video2.avi.

O Video3.avi apresenta uma pessoa em movimento em um ambiente aberto de uma
edificacdo, onde a pessoa realiza movimentos comuns de deslocamento em um dnico
sentido. As cores das vestimentas sao diferenciadas do fundo, nos pontos com o contato
direto. A Figura[6.1](c) apresenta um quadro que tipifica o Video3.avi.

O Video4.avi apresenta uma pessoa em movimento em um ambiente aberto de uma
edificacdo, nesse momento a pessoa realiza movimentos comuns de deslocamento em
um Unico sentido. As cores das vestimentas também sdo diferenciadas do fundo, isto é,
exitem pontos com o contato direto entre o individuo e o fundo. A Figura[6.1](d) apresenta
um quadro que tipifica o Video4.avi.

O Video5.avi apresenta uma pessoa em movimento em uma ambiente de fora de uma
edificacdo, onde a pessoa realiza movimentos comuns de deslocamento em um dnico
sentido. Nesse vidos as cores das vestimentas sdo parcialmente diferenciadas do fundo,
onde a pessoa passa por traz de uma pilastra e postes, a pilastra gera um oclusao completa
da pessoa e os postes geram oclusdes parciais. A Figura[6.1](e) apresenta um quadro que
tipifica o VideoS5.avi.

O Video6.avi apresenta uma pessoa em movimento em uma sala, onde a pessoa realiza
movimentos comuns de deslocamento em um unico sentido, as cores das vestimentas sao
parcialmente diferenciadas do fundo. Proximo ao final do video a pessoa passa por traz
de uma televisdo, gerando uma oclusdo completa da pessoa. A Figura (f) apresenta
um quadro que tipifica o Video6.avi.

Tabela 6.1: Caracteristicas dos videos utilizados para os testes.

Nome Numero de Quadros | Tempo (em segundos) | FPS | Resolucdo
Videol.avi 330 11 30 | 640 x 480
Video2.avi 240 8 30 | 640 x 480
Video3.avi 180 6 30 | 640 x 480
Video4.avi 120 4 30 | 640 x 480
Video5.avi 360 12 30 | 640 x 480
Video6.avi 390 13 30 | 640 x 480

Configuracoes dos Testes

Os videos utilizados, com exce¢do ao primeiro video, obtido em [60], foram gravados em um
ambiente controlado, buscando simular as caracteristicas desejadas em relagdo ao ambiente, a
resolucdo, a qualidade e o tempo. Conforme mencionado anteriormente, todos os videos pos-
suem resolugao 640 x 480 pixels, gravados em uma base fixas (sem movimentos no equipamento
de captura), com um unico alvo, e em ambientes abertos e fechado de edificacdes.
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(a) Videol.avi (b) Video2.avi

pa————————_

(c) Video3.avi (d) Video4.avi

(e) Video5.avi (f) Video6.avi

Figura 6.1: Quadros que tipificam os videos utilizados os testes.
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Os videos apresentam diferengas nas cores do alvo, no tamanho do alvo, e na quantidade de
quadros, sendo que esta ultima caracteristica auxilia na identificacdo da persisténcia do método
de rastreamento. A quantidade dos quadros utilizados nao foi superior devido a necessidade de
se realizar uma verificacio periodica para identificar se ndo hd um novo objeto no ambiente do
video.

Para se obter a méscara que segmenta o objeto alvo foi implementada uma ferramenta para
capturar os quadros do video, transforma-los em escala de cinza, comparé-los sequencialmente
e através do fluxo dptico, criar a mascara do quadro em formato bindrio. Para a obtengao do
fluxo oOptico foi utilizado o algoritmo de Horn-Schunck [58] com os seguintes parametros:

e Velocidades iniciais desativadas.

e Peso de suavidade com o valor 3 - 107°.

Foram testados os parametros listados abaixo com o objetivo de se identificar uma configura-
cdo que executasse o algoritmo de rastreamento de uma forma que se consumisse o minimo de
recurso computacional. Ou seja, os testes forma realizados de forma a executar o rastreamento
sem onerar de forma agravante o desempenho do equipamento onde o algoritmo sera executado.
Portanto, os pardmetros testados foram:

e Quantidade de Particulas do PSO: n, sendo que o valor de n variou entre 100 e 200
particulas. Valor equivalente ao utilizado para o treinamento.

e Numero de Iteracdes do PSO: n_iter, com valores que variaram entre 4 e 12.
e Blocos: testados com 8 x 8 pixels e 16 x 16 pixels para calcular histogramas RGB.

e Quantidade de Particulas para o Treinamento: n x 3, onde 2n particulas sdo colocadas
em posic¢oes fora do alvo.

Na execucdo do algoritmo de rastreamento proposto neste trabalho os parametros fixados
em todos os testes foram:

e Grau de confianca em si, ou seja, na particula melhor local, representado por c1: 2.05, cl
¢ apresentado na Equacgdo 3.9.

e Grau de confianca no enxame, ou seja, na particula melhor global, representado por c2:
2.05, c2 € apresentado na Equacgao 3.9.

O algoritmo proposto € heuristico e possui algumas varidveis, velocidades e distribuicdo das
particulas, iniciadas de forma aleatdria. Logo, se o algoritmo for executado inimeras vezes ele
pode apresentar resultados diferentes como resultado de cada uma dessas execucdes. Nos testes
foi levado em consideracao a primeira execucao com cada conjunto de parametros.

Os quadros que apresentam o alvo para rastreamento sao 0s que apresentaram menor quan-
tidade de ruidos nas méscaras, por ndo ser o foco da proposta do trabalho eles ndo foram abor-
dados em detalhes, apesar de ter sido realizada uma estratégia de reducdo de ruido. A Tabela
[6.2] identifica o primeiro quadro que € a posi¢do de onde o rastreamento serd inicializado para
cada um dos videos nos testes do sistema de rastreamento proposto.
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Tabela 6.2: Identificacdo do primeiro quadro de cada video que serd rastreado nos testes do
sistema proposto.

Nome Quadro Inicial
Videol.avi 51
Video2.avi 34
Video3.avi 40
Video4.avi 4
Video5.avi 142
Video6.avi 38

6.2 Resultados dos Testes com Sistema de Rastreamento

Os testes para cada video sao apresentados em duas etapas. Na primeira etapa sao testadas trés
classes de parametros baseadas na quantidade de particulas (100, 150 e 200), sendo que em cada
classe o numero de iteragdes possui os valores 4, 8 e 12 e os blocos possuem as dimensdes de
8 x 8. Ja na segunda etapa € avaliado o resultado da ampliacdo do tamanho do bloco que neste
caso foi redimensionado para 16 x 16. A Tabela [6.3| apresenta as relagdes de pardmetros dos
testes realizados.

Tabela 6.3: Identificacdo das relagdes de parametro dos testes.
Quantidade de Particula | Quantidade de Iteracdes
Classe 1: 100 Particulas (a): 4 iteracoes
(b): 8 iteragdes
(c): 12 iteragdes
Classe 2: 150 Particulas (a): 4 iteragdes
(b): 8 iteragoes
(c): 12 iteragdes
Classe 3: 200 Particulas (a): 4 iteragdes
(b): 8 iteragdes
(c): 12 iteragdes

Portanto, para cada um dos videos foram executados 18 testes, sendo 9 para cada tamanho
de bloco diferentes. Todas as tabelas relacionadas aos resultados dos testes para identificacdo do
conjunto de parametros que melhor se adequam ao sistema de rastreamento proposto sao apre-
sentadas no Apéndice |Ale foram organizadas por video. Estas tabelas apresentam o tempo (em
segundos) que levou a execucao do rastreamento, o nimero de quadros rastreados e se houve
perca parcial ou total do alvo, ou ndo. Ao todo foram realizados 108 testes de rastreamento com
0 sistema proposto.

As Figuras [6.2] [6.3] [6.4] [6.5] [6.6] apresentam as particulas sobre o alvo na melhor
relacdo de parametros com os blocos da fun¢do de custo de 16 x 16 no Videol.avi, Video2.avi,
Video3.avi, Video4.avi, VideoS.avi e Videob6.avi, respectivamente.

Através da andlise das tabelas apresentadas no Apéndice [A|foi possivel gerar os gréficos,
que sintetizam os resultados, apresentados a seguir. A Figura[6.§| apresenta a porcentagem de
sucesso, rastreamento sem perca do alvo, em cada tamanho de bloco.

50



Figura 6.2: Quadros do rastreamento realizado no Videol.avi utilizando bloco 16 x 16.
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Figura 6.3: Quadros do rastreamento realizado no Video2.avi utilizando bloco 16 x 16.
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Figura 6.4: Quadros do rastreamento realizado no Video3.avi utilizando bloco 16 x 16.
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Figura 6.5: Quadros do rastreamento realizado no Video4.avi utilizando bloco 16 x 16.
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Figura 6.6: Quadros do rastreamento realizado no Video5.avi utilizando bloco 16 x 16.

55



Figura 6.7: Quadros do rastreamento realizado no Video6.avi utilizando bloco 16 x 16.

Bloco 8x8

44EI/
Bloco 16x16 -

56%

Figura 6.8: Porcentagem de sucesso no rastreamento em blocos 8 x 8 e 16 x 16.
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Dos 108 testes realizados 73 obtiveram sucesso, ou seja, rastreamento sem perca do alvo,
sendo que 56% possuiam blocos de 16 x 16 € 44% blocos de 8 x 8. A Figura[6.9]apresenta os
gréaficos de desempenho de tempo em CPU das relagdes que obtiveram sucesso no rastreamento
utilizando blocos 8 x 8 e 16 x 16.

ApOs a andlise dos resultados apresentados na Figura pode-se inferir que, generica-
mente, ou seja, independentemente do video, o uso do bloco de 16 x 16 para a fun¢do de custo
oferece maior estabilidade ao algoritmo como um todo. A queda de desempenho em termos de
tempo, devido a adogdo de blocos 16 x 16 é baixo, pois, na maioria das vezes ndo supera 1%,
do tempo total.

A Figural6.10]apresenta um grafico com porcentagem de rastreamento com sucesso no bloco
16 x 16 distribuido por nimero de particulas. Assim € possivel identificar qual o nimero de
particulas que apresentaram melhores resultados durante o rastreamento utilizando bloco de
16 x 16 no método de PSO.

Com base no gréfico apresentado na Figura[6.10] é possivel inferir que o niimero de particulas
que ofereceu maior estabilidade durante o rastreamento proposto utilizando o bloco 16 x 16, foi
a classe que possuia 150 particulas, por ter obtido 37% dos rastreamentos com sucesso, seguido
pela classe que possuia 100 particulas, por ter obtido 34% dos rastreamentos com sucesso.

Quando analisados os tempos consumidos na CPU, apresentados nas tabelas no Apéndice
por cada classe com nimero de particulas diferentes durante o rastreamento com o sistema
proposto, € possivel identificar que o acréscimo de 50 particulas aumentam o tempo de ras-
treamento em cerca de 10% a 30%, independentemente do nimero de itera¢des. Portanto, a
utilizacdo do nimero de particulas entre 100 a 150 pode ser justificado visando o ganho de de-
sempenho de tempo, uma vez que a diferenga de sucesso através do uso de 100 particulas foi de
apenas 3% perante o uso de 150 particulas.

A Figura apresenta um grafico com porcentagem de rastreamento com sucesso no
bloco 16 x 16 distribuido por numero de iteragdes. O objetivo deste grafico é o de permitir a
identificacdo de qual nimero de iteracdes que apresentou melhor resultado durante o rastrea-
mento utilizando bloco de 16 x 16 no método de PSO.

Com base no gréfico apresentado na Figura[6.11] é possivel inferir que o niimero de interagdes
que ofereceram maior estabilidade durante o rastreamento proposto utilizando o bloco 16 x 16,
foram as classes que possuiam 8 e 12 itera¢des, ambas obtiveram 34% dos rastreamentos com
sucesso ¢ se diferenciaram em apenas 2% da classe com 4 iteragoes.

Ao analisar os tempos consumidos na CPU, apresentados nas tabelas no Apéndice [A] por
cada classe com niimero de itera¢des diferentes durante o rastreamento com o sistema proposto,
€ possivel identificar que o acréscimo de 4 iteracOes aumentam o tempo de rastreamento em
cerca de 25% a 50%, independentemente do nimero de particulas. Portanto, a utilizagdo do
numero de iteracoes entre 4 a 8 pode ser justificado visando o ganho de desempenho de tempo,
uma vez que a diferenca de sucesso pode ser pequena.

6.3 Testes de Desempenho e Complexidade

Nesta se¢do € apresentada uma comparagdo do desempenho e complexidade do método deter-
ministico de estima¢do de movimento com o estocastico baseado no PSO + LDF + Histogramas
RGB, no momento apds a detec¢do do alvo, utilizando os parametro que apresentaram resulta-
dos mais estdveis nos testes anteriores.
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200 Particulas 100 Particulas
29% 34%

150 Particulas
37%

Figura 6.10: Porcentagem de rastreamento com sucesso no bloco 16 x 16 distribuido por nimero
de particulas.

12 Iteragbes 4 lteragoes
349% 32%

B Iteragdes
34%

Figura 6.11: Porcentagem de rastreamento com sucesso no bloco 16 x 16 distribuido por nimero
de iteracdes.
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Foi implementado uma sistema de estimacao de movimentos cldssico [6], que recebe dois
quadros sequenciais. Tal sistema tem como parametros, o tamanho do bloco e o tamanho da
janela de busca, com os quais realizard o cdlculo das diferencgas entre os blocos para obter o
vetor de movimentos. A Tabela|6.4|{apresenta os resultados dos testes com o Videol.avi para os
respectivos parametros no estimador de movimentos.

Tabela 6.4: Resultados dos testes com o Videol.avi para os determinados parametros no esti-
mador de movimentos.

Tamanho do Bloco | Tamanho da Janela | Quantidade de Quadros | Tempo
8 X 8 32 x 32 1 474,73

8 x 8 32 x 32 10 4814,68

16 x 16 64 x 64 1 516,75

16 x 16 64 x 64 10 5240,30

O resultado do estimador de movimentos € preciso em relagdo aos blocos, porém, a demanda
por recursos para processar tal sistema inviabiliza a utilizacdo em aplicacoes de tempo real. Pois
sua complexidade em cada quadro é de O(n?), obtida de N? x M? x B, onde N € o tamanho
do bloco que serd comparado, M € o tamanho da janela de busca e B é a quantidade de blocos
do quadro.

Logo, visando a comparagao com a estimagao de movimentos foram definidos os parametros
que oferecem estabilidade para o rastreador proposto. A Tabela [6.5]apresenta os resultados dos
testes com o Videol.avi para os respectivos parametros no rastreador proposto.

Tabela 6.5: Resultados dos testes com o Videol.avi para os respectivos parametros no rastreador

proposto.
Tamanho do Bloco | Nim. de Particula | Num. de Iteracdes | Quant. de Quadros | Tempo
16 x 16 150 8 1 15,38
16 x 16 150 8 10 25,64

O desempenho de tempo do algoritmo proposto possui maior desgaste no treinamento das
funcdes de custo do PSO. Por ser um algoritmo estocdstico com treinamento ele ndo possui
um desempenho de tempo escalar. Porém € possivel identificar que apds o treinamento ha
um desempenho de tempo com poucas oscilacdes no algoritimo proposto. A complexidade
assumida pelo do algoritmo proposto nas fases de treinamento e de rastreamento é O(n), obtida
de 3 x N x B+ N x I x B,onde N é o nimero de particulas, B € a quantidade de blocos do
quadro para obtenc¢ao do histograma RGB e / € o niimero de iteracdes do PSO.

A Figura |6.12 apresenta o grafico com a comparacao do desempenho em termos de tempo
para a execugdo do estimador de movimentos com o método de rastreamento proposto (PSO +
LDF + Histogramas RGB) no decorrer da leitura das sequéncias de imagens.

6.4 Testes de Rastreamento do Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto, prevé a reinicializagdo do processo para obtencido do alvo através de
estimacdo de movimentos perante a situagdo da perda do mesmo durante o rastreamento. An-
teriormente, os testes ndo previam tal reinicializacao por estar avaliando as caracteristicas de
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Comportamento de Desempenho
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Desempenho da CPU

Sequencia de Leitura de Quadros

= PSO + LDF + Histograma RGB = Estimador de Movirnentos

Figura 6.12: Gréfico que apresenta o comportamento de execucao do estimador de movimentos
e da proposta aqui apresentada (PSO + LDF + Histogramas RGB).

diversos parametro, sendo necessdria a verificacdo da capacidade de recuperacdo do rastrea-
mento por si proprio.

Caso fossem utilizados os parametros que melhores se adequaram ao algoritmo de rastrea-
mento, possivelmente, o rastreador iria at€ o fim dos quadros do video sem a perda do alvo em
nenhum quadro. Portanto, para o teste de recuperacao do alvo via a méscara de segmentacao do
mesmo, obtida através do processo de estima¢dao de movimento, € que para o Video2.avi foram
utilizados os seguintes parametros:

e Bloco para obtencao do histograma: 8 x 8.
e Quantidade de particulas: 100.
e Quantidade de iteracdes: 8.

Tais pardmetro sdo iguais aos apresentados na Classe 1 (b) da Tabela[A.4 A execugdo do
rastreamento do alvo foi iniciada no quadro 34 do Video2.avi, no quadro 74 o alvo foi perdido,
sendo necessdria nova busca pelo alvo através da mascara com a segmentacdo do alvo e um
novo treinamento. Em seguida, o rastreamento pelo PSO foi continuado, obtendo sucesso no
rastreamento até o quadro 232, préximo ao desaparecimento do alvo, no video. Apds a busca do
alvo via estimacdo de movimento e treinamento da funcio de custo, o rastreamento pelo PSO
foi continuado até que o alvo desaparecesse totalmente do video.

A Figural6.13] apresenta os quadros do processo de rastreamento do teste do algoritmo pro-
posto.

Ap6s a realizacdo do teste foi possivel identificar que tal método possibilita a estruturacao
do rastreamento visual com grande reducdo do consumo de recursos computacionais sem perder
a capacidade de rastreamento do alvo. Em alguns sistemas pode-se utilizar o método proposto
com parametros menos custosos e fazer uso de uma estratégia de reinicializacdo, que faz a
estimacdo de movimento e o treinamento da fun¢do de custo, de forma continua a cada ciclo de
tempo. Para isto, basta apenas criar uma verificacdo da posicao do quadro lido.
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Figura 6.13: Quadros do teste de rastreamento utilizando o algoritmo completo, onde no pri-
meiro, terceiro e no pendltimo quadro € realizado o processo de estimacdo de movimentos.
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6.5 Teste de Rastreamento de Video com Oclusao

O Video5.avi apresenta durante a movimentacdo do alvo oclusdo total e oclusdo parcial do
mesmo, que se desloca em um sentido Unico, muitas técnicas de rastreamento encontram difi-
culdades perante as oclusdes totais do alvo. A seguir é apresentado um teste de rastreamento no
Video5.avi utilizando o algoritmo proposto com uma pequena adaptacdo. A adaptacdo consiste
na ampliag¢do gradativa da janela de busca do método de PSO. Geralmente um video apresenta
cerca de 25 a 30 quadros por segundo, portanto espera-se que o deslocamento do alvo seja pe-
queno. Baseado nesta caracteristica o método proposto, apresentado anteriormente, utilizou um
tamanho de janela de busca na reinicializagdo das particulas do PSO de 32 x 32 pixels ao redor
da particula melhor global.

Em se tratando do PSO, tamanho da janela de busca pode ser vantajosa em algumas situacdes,
dentre elas situagdes com oclusdes e quando hd movimentos abruptos, pois torna possivel mo-
nitorar uma area maior do video. Porém, como desvantagem tem-se a perda de desempenho
dos recursos computacionais, caso seja adicionada maior quantidade de particulas, ou tem-se a
perda de capacidade de rastreamento, caso ndo seja adicionado mais particulas ou exista outro
objeto com as mesmas caracteristicas do alvo em outra regiao da imagem.

Para implementar a adaptacao do algoritmo proposto comentada anteriormente foi necessario
aumentar a tolerancia da perda do alvo, pois em um primeiro momento ao rastreador, perder o
alvo, ou seja, obter um baixo valor na funcao de custo da melhor posi¢ao global, era demandada
a imediata obtencao do alvo via estima¢dao de movimento, exigindo novo treinamento da fun¢do
de custo. A tolerancia implementada foi que somente apds o quarto quadro perdido consecuti-
vamente era realizada a obtenc@o do alvo via estimacdo de movimento e novo treinamento da
funcgdo de custo.

A adaptagdo contou com ampliagdo do tamanho da janela de busca através de uma multi-
plicacdo por 3 apds a primeira perda do alvo e na segunda perda do alvo o tamanho da janela de
busca original foi multiplicada por 5. Para tal resolucdo, nos testes realizados, nao foi preten-
dido um tamanho de janela de busca superior a 160 x 160, devido a caracteristica de reducdo
da capacidade de rastreamento com janelas de busca de tamanhos superiores. A Tabela [6.6]
apesenta os parametros adotados no teste com janela de busca ampliada gradativamente no al-
goritmo proposto.

Tabela 6.6: Parametros adotados no teste com janela de busca ampliada gradativamente no

algoritmo proposto no Video5.avi.

Quantidade de Particula | Quantidade de Iteragdes | Tamanho do Bloco | Quadro Inicial
150 particulas 8 iteragdes 16 x 16 pixels 64

A Figura[6.14]apresenta os quadros do rastreamento realizado no teste do rastreamento com
o algoritmo proposto com a janela de busca ampliada gradativamente no Video5.avi.
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Figura 6.14: Quadros do teste de rastreamento utilizando o algoritmo proposto com a estratégia
para rastrear alvos com oclusdo.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

Neste trabalho foram abordados conceitos dos principais métodos de rastreamentos, dentre eles,
o método baseado na Otimizagdo por Enxame de Particulas, que recentemente tem demandado
muitos trabalhos de pesquisa, geralmente, motivados pela criacdo de sistemas de rastreamento
multi-alvos e rastreamento em tempo-real. Um dos pontos essenciais do método de Otimizagao
por Enxame de Particulas € a refinada caracterizagdo do objeto alvo durante o rastreamento
visual através de sua fungdo de custo.

Desta forma, foi proposto um algoritmo baseado em uma técnica de classificacdo super-
visionada, utilizando Fun¢des Lineares Discriminante, para fazer uso de histogramas RGB de
blocos dos quadros para caracteriza¢ao do objeto alvo, isto, através da funcdo de custo do mo-
delo estocastico de rastreamento visual, gerado a partir do método de Otimizacao por Enxame
de Particulas.

No algoritmo proposto, apds o segundo quadro capturado, seja de equipamento de captura
de video ou de um arquivo de video, realiza-se a detec¢ao do objeto alvo através da estimacdo
de movimento e obten¢ao do fluxo 6ptico. Tal processo permite a realizacao do treinamento da
fun¢do de custo do método de PSO utilizando a LDF. Logo em seguida, é chamado um novo
quadro que terd o alvo rastreado através do método de PSO, que se baseia em trés elementos es-
senciais, a inércia, melhor posicao local e melhor posicao global, para atualizar o deslocamento
do enxame e acompanhar o alvo. As atualizacdes da melhor posi¢do local e melhor posicdao
global ¢é definida pela comparagao da funcdo de custo, que quanto mais préxima de ‘1’ indica
que a posicao esta mais proxima ou sobre o alvo.

Através da execucdo do conjunto de testes, foi possivel a identificacdo de vérias carac-
teristicas do algoritmo proposto, dentre elas, foi identificado que histogramas RGB de blocos de
16 x 16 pixels, agregados com um conjunto de 100 - 150 particulas, e cerca de 4 - 12 iteracdes
oferecem boa estabilidade de rastreamento de individuos em videos de resolucdo 640 x 480
pixels utilizando equipamentos de captura estiticos. Na identificacdo dos parametros para o
algoritmo proposto € que os histogramas RGB de blocos com dimensdes de 16 x 16 pixels ofe-
receram maior estabilidade do que histogramas RGB de blocos de dimensdes de 8 x 8 pixels
agregando perda de desempenho quase que insignificante.

Os resultados dos testes de comparacdo de desempenho do rastreamento proposto com o
método de rastreamento por estimacdo de movimento demonstraram que € possivel obter um
ganho de desempenho significativo nos sistemas de rastreamento através da utilizacdo do ras-
treamento utilizando o PSO com fun¢do de custo LDF e com histogramas RGB. Porém, é
importante ressaltar que o algoritmo proposto completo faz uso da estimacdo de movimento
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para a obtencao do alvo, para que seja vidvel o treinamento da funcdo de custo baseado no LDF
com histogramas RGB de blocos, sobre o alvo.

Através de testes foi apresentada uma estratégia para tratamento de oclusdes do objeto alvo,
sendo que tal estratégia consistiu na ampliacdo gradativa da janela de busca do enxame de
particulas e maior tolerancia a perda do alvo pelo algoritmo de rastreamento. O resultado dos
testes da estratégia demonstrou boa capacidade de superacdo de oclusdes parciais e totais do
alvo, oferecendo maior robustez ao algoritmo proposto.

Através dos testes realizados € possivel identificar que o algoritmo proposto oferece rapida
convergéncia, pois foram obtido bons resultados com poucas iteragdes no PSO; baixo custo
computacional, se comparado com métodos deterministicos comuns; boa capacidade de tratar
oclusdes que ndo superam 1/4 (um quarto) da resolug@o do video; e boa capacidade de rastrea-
mento de objeto com movimentos arbitrdrios e abruptos.

Em trabalhos futuros, diversos mecanismos podem ser incorporados ao algoritmo proposto,
objetivando a ampliacdo da aplicacido e melhoria no funcionamento do mesmo. Uma possivel
melhoria é adequacdo do algoritmo de rastreamento para detec¢do do multiplos objetos como
alvo do rastreamento, pois € muito comum a existéncia de multiplos alvos em videos de monito-
ramento. Além, da utilizacdo de mecanismos para obtencdo dos objetos alvos com menor custo
computacional, visando melhorar ainda mais o desempenho do algoritmo proposto, e alteracdao
do sistemas de cores RGB para HSV, visando reforcar ainda mais a caracterizagdo do objeto
alvo.
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Apéndice A

Tabelas com os Resultados dos Testes com
Sistema de Rastreamento

A Tabela[A.T|identifica as relacdes de pardmetros dos testes realizados.

Tabela A.1: Identificacdo das relacdes de parametro dos testes.
Quantidade de Particula | Quantidade de Iteracoes
Classe 1: 100 Particulas (a): 4 iteragdes
(b): 8 iteragdes
(c): 12 iteragdes
Classe 2: 150 Particulas (a): 4 iteracoes
(b): 8 iteragdes
(c): 12 iteragdes
Classe 3: 200 Particulas (a): 4 iteracoes
(b): 8 iteragdes
(c): 12 iteragdes

A.0.1 Video1

A Tabela apresenta os resultados obtidos com a ado¢do dos parametros apresentados na
Tabela |A.1} utilizando o algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da fun¢do de custo
com dimensdes equivalentes a 8 x 8 para o Videol.avi. Na Tabela[A.2]a perda total é quando o
rastreador perde o alvo e ndo consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde
o alvo, porém o rastreador consegue se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros
do video e o rastreador em nenhum quadro perdeu alvo.
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Tabela A.2: Adog¢do dos parametros demostrados na Tabela no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢do de custo com dimensdes de 8 x 8 - Videol.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 137,74 157 Total 56%
Classe 1 (b) 226,55 279 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 321,42 155 Total 55%
Classe 2 (a) 186,66 279 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 323,72 279 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 460,33 279 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) | 233,76 157 Total 56%
Classe 3 (b) 413,67 279 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 598,06 279 Sem Perca 100%

A Tabela [A.3] apresenta os resultados da adogdo dos pardmetros demostrados em [A.1] no
algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da fun¢do de custo com dimensdo de 16 X
16 para o Videol.avi. Na Tabela[A.3]a perda total ¢ quando o rastreador perde o alvo e ndo
consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo, porém o rastreador
consegue se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros do video e o rastreador em
nenhum quadro perdeu alvo.

Tabela A.3: Adogdo dos pardmetros demostrados na Tabela [A.T| no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢ao de custo de 16 x 16 para o Videol.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca | Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 139,87 279 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) | 232,32 279 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 415,43 279 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 186,39 279 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 325,60 279 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 461,03 279 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) 233,20 279 Sem Perca 100%
Classe 3 (b) | 417,57 279 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 602,48 279 Sem Perca 100%

A.0.2 Video2

A Tabela [A.4] apresenta os resultados da adogdo dos parametros demostrados na Tabela |A.1
para a execug¢do do algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da funcio de custo com
dimensoes de 8 x 8 para o Video2.avi. Na Tabela[A.4]a perda total é quando o rastreador perde
o alvo e nao consegue se recuperar, a perda parcial é quando o rastreador perde o alvo, porém
o rastreador consegue se recuperar € sem perca ¢ quando se esgotou os quadros do video e o
rastreador em nenhum quadro perdeu alvo.
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Tabela A.4: Adogdo dos parametros demostrados na Tabela no algoritmo de rastreamento

proposto com os blocos da fun¢do de custo de 8 x 8 para o Video2.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 103,81 206 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) 172,34 54 Total 26%
Classe 1 (¢) 238,16 56 Total 27%
Classe 2 (a) 138,22 64 Total 31%
Classe 2 (b) | 238,92 50 Total 24%
Classe 2 (¢) 339,68 94 Total 45%
Classe 3 (a) 172,63 100 Total 48%
Classe 3 (b) 306,59 206 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 440,41 68 Total 33%

A Tabela apresenta os resultados da ado¢dao dos parametros demostrados na Tabela
A.1| para o algoritmo de rastreamento proposto, utilizando os blocos da funcio de custo com
dimensdes de 16 x 16 para o Video2.avi. Na Tabela a perda total € quando o rastreador
perde o alvo e ndo consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo,
porém o rastreador consegue se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros do video
e o rastreador em nenhum quadro perdeu alvo.

Tabela A.5: Adogdo dos pardmetros demostrados na Tabela [A.T| no algoritmo de rastreamento

proposto com os blocos da funcdo de custo de 16 x 16 para o Video2.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca | Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 104,90 148 Total 71%
Classe 1 (b) 170,87 206 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 238,92 206 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 138,40 206 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 242,33 206 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 340,81 206 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) 173,27 206 Sem Perca 100%
Classe 3 (b) 307,91 206 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 444.45 206 Sem Perca 100%

A.0.3 Video3

A Tabela|A.6| apresenta os resultados da adog¢do dos parametros demostrados em |A.1|no algo-
ritmo de rastreamento proposto com os blocos da funcdo de custo de dimensdo de 8 x 8 para
o Video3.avi. Na Tabela[A.6|a perda total é quando o rastreador perde o alvo e ndo consegue
se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo, porém o rastreador consegue
se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros do video e o rastreador em nenhum
quadro perdeu alvo.
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Tabela A.6: Adocdo dos parametros demostrados na Tabela no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢do de custo de 8 x 8 para o Video3.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 75,22 140 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) 121,46 140 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 167,53 140 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 08,84 140 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 167,79 140 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 236,59 140 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) 122,47 140 Sem Perca 100%
Classe 3 (b) 214,50 140 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 306,92 140 Sem Perca 100%

A Tabela[A.7|apresenta os resultados da adoc¢@o dos parametros demostrados na Tabela[A.T
para o algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da funcao de custo com dimensdes
iguais a 16 x 16 para o Video3.avi. Na Tabela a perda total é quando o rastreador perde
o alvo e ndo consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo, porém
o rastreador consegue se recuperar e sem perca ¢ quando se esgotou os quadros do video e o
rastreador em nenhum quadro perdeu alvo.

Tabela A.7: Adogdo dos pardmetros demostrados na Tabela [A.T| no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢ao de custo de 16 x 16 para o Video3.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca | Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 75,35 140 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) 121,91 140 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 167,95 140 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 99,19 140 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 168,80 140 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 237,83 140 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) 123,03 140 Sem Perca 100%
Classe 3 (b) | 215,75 140 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 307,79 140 Sem Perca 100%

A.0.4 Video 4

A Tabela [A.8| apresenta os resultados da adog@o dos parametros demostrados na Tabela |A.1
para o algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da fun¢do de custo de dimensdes
equivalentes a 8 x 8 para o Video4.avi. Na Tabela[A.8|a perda total é quando o rastreador perde
o alvo e nao consegue se recuperar, a perda parcial é quando o rastreador perde o alvo, porém
o rastreador consegue se recuperar € sem perca ¢ quando se esgotou os quadros do video e o
rastreador em nenhum quadro perdeu alvo.
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Tabela A.8: Adocdo dos parametros demostrados na Tabela no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢do de custo de 8 x 8 para o Video4.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 60,37 116 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) 98,86 116 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 136,96 116 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 79,91 116 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 137,26 116 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 252,07 116 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) 121,21 116 Sem Perca 100%
Classe 3 (b) 175,76 116 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 251,07 116 Sem Perca 100%

A Tabela[A.9 apresenta os resultados da ado¢do dos parametros demostrados na Tabela[A.T
no algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da func¢ao de custo de dimensdes iguais a
16 x 16 para o Video4.avi. Na Tabela[A.9)a perda total é quando o rastreador perde o alvo e ndo
consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo, porém o rastreador
consegue se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros do video e o rastreador em
nenhum quadro perdeu alvo.

Tabela A.9: Adogdo dos pardmetros demostrados na Tabela [A.T| no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢ao de custo de 16 x 16 para o Video4.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca | Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 60,20 116 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) 98,41 116 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 137,27 116 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 79,95 116 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 137,83 116 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 194,42 116 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) 100,77 116 Sem Perca 100%
Classe 3 (b) 176,79 116 Sem Perca 100%
Classe 3 (¢) 253,59 116 Sem Perca 100%

A.0.5 Video 5

A Tabela [A.10| apresenta os resultados da adocdo dos parametros demostrados na Tabela |A.1
para o algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da fun¢do de custo com dimensdes de
8 x 8 para o Video5.avi. Na Tabela[A.T0|a perda total é quando o rastreador perde o alvo e ndo
consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo, porém o rastreador
consegue se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros do video e o rastreador em
nenhum quadro perdeu alvo.
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Tabela A.10: Adogdo dos parametros demostrados na Tabela no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢do de custo de 8 x 8 para o VideoS5.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 125,46 218 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) 195,13 218 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 267,17 218 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 163,05 218 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) | 266,78 218 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 375,05 217 Parcial 99%
Classe 3 (a) 196,81 218 Sem Perca 100%
Classe 3 (b) | 340,03 211 Total 96%
Classe 3 (¢) 482,68 217 Parcial 99%

A Tabela[A.TT|apresenta os resultados da ado¢ao dos pardmetros demostrados na Tabela[A.T
para o algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da funcao de custo com dimensdes
iguais a 16 x 16 para o VideoS.avi. Na Tabela|A.11|a perda total é quando o rastreador perde
o alvo e ndo consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo, porém
o rastreador consegue se recuperar e sem perca ¢ quando se esgotou os quadros do video e o
rastreador em nenhum quadro perdeu alvo.

Tabela A.11: Adogdo dos pardmetros demostrados na Tabela[A.T|no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢ao de custo de 16 x 16 para o VideoS5.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca | Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 124,19 218 Sem Perca 100%
Classe 1 (b) 196,34 218 Sem Perca 100%
Classe 1 (¢) 268,23 218 Sem Perca 100%
Classe 2 (a) 160,27 218 Sem Perca 100%
Classe 2 (b) 267,86 218 Sem Perca 100%
Classe 2 (¢) 376,18 218 Sem Perca 100%
Classe 3 (a) 197,85 47 Total 21%
Classe 3 (b) 341,33 42 Total 19%
Classe 3 (¢) 484,44 217 Parcial 99%

A.0.6 Video 6

A Tabela [A.12| apresenta os resultados da ado¢do dos parametros demostrados na Tabela |A.1
no algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da funcio de custo com dimensdes de
8 x 8 para o Video6.avi. Na Tabela[A.T2]a perda total é quando o rastreador perde o alvo e ndo
consegue se recuperar, a perda parcial € quando o rastreador perde o alvo, porém o rastreador
consegue se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros do video e o rastreador em

nenhum quadro perdeu alvo.

72



Tabela A.12: Adogao dos pardmetros demostrados na Tabela[A.T|no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢do de custo de 8 x 8 para o Video6.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 172,69 152 Total 43%
Classe 1 (b) | 287,06 174 Total 49%
Classe 1 (¢c) | 402,04 178 Total 50%
Classe 2 (a) 229,65 106 Total 30%
Classe 2 (b) | 403,30 173 Total 49%
Classe 2 (¢) 575,05 88 Total 25%
Classe 3 (a) | 290,81 179 Total 50%
Classe 3 (b) | 519,62 106 Total 30%
Classe 3 (¢) 575,00 111 Total 31%

A Tabela apresenta os resultados da ado¢do dos parametros demostrados na Tabela
[A.T| no algoritmo de rastreamento proposto com os blocos da func¢ao de custo de 16 x 16 para
0 Videob6.avi. Na Tabela a perda total é quando o rastreador perde o alvo e ndao consegue
se recuperar, a perda parcial é quando o rastreador perde o alvo, porém o rastreador consegue
se recuperar e sem perca € quando se esgotou os quadros do video e o rastreador em nenhum
quadro perdeu alvo.

Tabela A.13: Adogdo dos pardmetros demostrados na Tabela[A.T|no algoritmo de rastreamento
proposto com os blocos da fun¢ao de custo de 16 x 16 para o Video6.avi.

Parametros | Tempo (s) | Quadros Rastreados | Tipo de Perca | Porcentagem de
Quadros Rastreados
Classe 1 (a) 173,38 179 Total 50%
Classe 1 (b) 288,88 176 Total 50%
Classe 1 (¢) 404,56 174 Total 49%
Classe 2 (a) 229,98 177 Total 50%
Classe 2 (b) | 402,30 179 Total 50%
Classe 2 (¢) 573,90 179 Total 50%
Classe 3 (a) 292,11 169 Total 48%
Classe 3 (b) | 521,32 161 Total 45%
Classe 3 (¢) 573,54 164 Total 46%
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