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RESUMO

Os sistemas de videomonitoramento tém exercido um papel importante
na reducgdo da criminalidade, o que torna esses sistemas atrativos para o
mercado. O aumento da demanda por sistemas de CFTV (circuitos
fechados de televisdo) e a necessidade de melhorar a qualidade do
trabalho de vigilantes tém impulsionado pesquisadores da area de viséo
computacional a desenvolver sistemas de videovigilancia inteligentes
gue sdo capazes de alertar 0s vigias sobre possiveis a¢des antissociais no
ambiente monitorado. Uma etapa essencial para se criar um sistema
desse tipo é o rastreamento de objetos, que é um assunto estudado a
mais de 60 anos e ainda motiva pesquisadores a desenvolver métodos e
heuristicas criativas para acercar o problema de rastreamento em
aplicacBes especificas. Este trabalho propde dois rastreadores de
multiplos alvos voltados para aplicacGes de videovigilancia que utilizam
técnicas populares no estado da arte, como a extracdo de plano de fundo
usando o Visual Background extractor (ViBe), filtro de Kalman e
descritores locais Fast Retina Keypoint (FREAK), que sdo Uteis para
distinguir um alvo de outro e inferir posi¢cdes dos mesmos. Esta
dissertacdo aborda os principais topicos de um rastreador e algumas das
solucbes encontradas na literatura para este tipo de problema. Os
rastreadores propostos apresentaram  resultados satisfatdrios e
competitivos para com alguns algoritmos do estado da arte em
sequencias de video especificas.

Palavras-chave: Visdo Computacional. Rastreamento de Multiplos
Obijetos. Videovigilancia. Filtro de Kalman. ViBe. FREAK.






ABSTRACT

Video surveillance systems have been responsible for crime reduction
over the years, which is increasing the market appreciation for CCTV
(Closed Circuit of Television) systems. The growing demand for those
systems and the need to improve the work quality in surveillance have
been pushing the scientific community towards intelligent surveillance
systems development, which are capable of warning security crew
against antisocial behavior at the monitored area. There is a crucial step
to build an intelligent surveillance system: the object tracking.
Researchers have been studying this topic for more than 60 years,
though it still inspires the community to present creative methods and
heuristics addressing the object tracking in specific applications. This
paper reveals two multiple object tracking algorithms focused on
surveillance applications that use popular techniques in the state-of-the-
art, such as background subtraction by Visual Background extractor
(ViBe), Kalman Filter as an estimator and local descriptors Fast Retina
Keypoint (FREAK) to distinguish one target from another, plus it helps
target positioning. These algorithms present reasonable and competitive
results in comparison with other algorithms in the state-of-the-art
considering specific video sequences.

Keywords: Computer Vision. Multiple Object Tracking. Video
Surveillance. Kalman Filter. ViBe. FREAK
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1 INTRODUCAO
1.1 VIDEOVIGILANCIA E A VISAO COMPUTACIONAL

Adotados como medidas paliativas, o0s sistemas de
videovigilancia tém exercido um importante papel na redugdo da
criminalidade, seja inibindo ou prevenindo acdes antissociais como
infracbes de transito, violéncia, vandalismo, roubos e furtos. Essa
afirmativa ja foi observada ha algum tempo: estudos como o de
(NIETO, 1997) e (WELSH; FARRINGTON, 2003) comprovam o efeito
da implantacdo de Circuitos Fechados de Televisdo (CFTV) na reducéo
da criminalidade, oferecendo mais seguranca para pessoas fisicas,
juridicas e para o Estado. Apesar de toda polémica ética e juridica
envolvendo a privacidade das pessoas (KAMPF, 2013; NUNES, 2011,
RAJPOOT; JENSEN, 2015), a disseminacdo desses sistemas tende a
aumentar devido a busca por seguranca e ao custo acessivel dos
equipamentos de CFTV.

De acordo com Réty (2010), Arroyo et al. (2015) e Fan et al.
(2015), a primeira geragdo dos sistemas de videovigilancia (1960-1980)
trabalha com sinais de video analégicos, tanto para transmissdo quanto
para 0 processamento e armazenamento de imagens. Possui baixo nivel
de automacdo e certas restricbes quanto a comunicagdo entre
dispositivos. Como a prevencdo de crimes ou acidentes esta atrelada a
atencdo constante dos operadores, 0 que na pratica € uma tarefa
praticamente impossivel, os sistemas da primeira geragdo, que apenas
disponibilizam a imagem para um vigia, ficam vulneraveis devido a
falhas humanas. (CASAGRANDE, 2015; RATY, 2010). Isso despertou
um interesse da comunidade de visdo computacional que comegou a
investigar o uso da inteligéncia artificial no reconhecimento automatico
de objetos (RATY, 2010).

A segunda geragao dos sistemas de videovigilancia (1980 — 2000)
€ marcada pelo uso de sinais digitais e compressdo de videos, facilitando
a transmissdo de dados e a comunicagdo entre equipamentos. Alguns
sistemas daquela época ja contavam com recursos de auxilio ao vigia
capazes de sinalizar eventos relevantes (ARROYO et al., 2015; RATY,
2010). Os maiores desafios enfrentados pelos pesquisadores de visdo
computacional nesse periodo eram realizar a detec¢do e rastreamentos
de objetos de forma robusta (RATY, 2010).

Existe uma divergéncia entre Réty (2010), Fan et al.(2015) e
Arroyo et al. (2015) quanto a terceira geracdo de sistemas de
videovigilancia. Para Arroyo et al. (2015) a terceira geracdo é
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caracterizada por sistemas semiautomaticos capazes de realizar andlise
de comportamentos, enquanto que, para Réty (2010) e Fan et al. (2015),
esse recurso computacional ja era explorado na segunda geragdo. O uso
de algoritmos capazes de identificar objetos de interesse, rastrear,
classificar e analisar suas trajetorias permitem analisar o comportamento
dos alvos. Com isso, surgiram os chamados sistemas de vigilancia
inteligentes (SVI) como o IBM Smart Surveillance (CASAGRANDE,
2015; MAGGIO; CAVALLARO, 2011; YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006).

Réty (2010) e Fan et al. (2015) ndo reconhecem uma quarta
geracdo de sistemas de videovigilancia, entretanto as caracteristicas da
quarta geracdo, denominada por Arroyo et al. (2015), aparecem na
terceira geracdo de Raty (2010) e Fan et al. (2015). Os sistemas dessa
geragdo podem monitorar uma grande &rea, pois eles integram
informacGes de mdltiplas cameras simultaneamente, permitindo o
rastreamento de um mesmo objeto por toda a area monitorada. Essa
geracdo usa 0 conceito de sistemas distribuidos, com algoritmos de
processamento de imagens embutidos em equipamentos, permitindo
uma andlise de dados em tempo real (RATY, 2010). Além disso, essa
geragdo combina tipos de sinais diferentes, como por exemplo, sinais de
sensores infravermelhos e microfones para auxiliar na analise de
eventos. A figura 1 ilustra uma aplicacdo que combina sinais de
diferentes tipos para realizar uma andlise de comportamento.

l Shouting event !'l ‘|l |_

Figura 1.1 — Anélise de comportamento combinando imagem e 4udio ambientes
(Adaptada de Réty, 2010)

As pesquisas voltadas para essa geracdo de sistemas envolvem
processamento de dados em sistemas distribuidos, fusdo de dados
multissensoriais, técnicas de monitoramento de mudltiplas cameras e
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estudos probabilisticos para se obter uma analise mais compreensiva dos
eventos que ocorrem no ambiente monitorado (RATY, 2010; ARROYO
etal., 2015; FAN et al., 2015).

Em suma, a visdo computacional mostra um grande interesse em
propor solugdes para os SVIs com o intuito de se obter dados mais
precisos e, com isso, oferecer um nivel maior de seguranca a pessoas
fisicas, juridicas ou para o Estado.

1.2 SOBRE O RASTREAMENTO DE OBJETOS

O rastreamento visual de objetos é empregado em diversas areas
além da videovigilancia, sendo uma etapa fundamental de qualquer
sistema automatizado inteligente que utilize processamento de imagens
(CASAGRANDE, 2015). As técnicas de rastreamento de objetos podem
gerar dados de entrada para inimeras aplicacdes como a navegagdo por
GPS (Global Positioning System), controle de videogames (KINECT da
Microsoft, por exemplo), monitoramento de trafego de veiculos em ruas
e estradas, aplica¢fes que envolvem realidade aumentada (SANTOS et
al., 2012), obtencdo de dados para pesquisas na area da medicina
(CHALLA etal., 2011; MAGGIO; CAVALLARO, 2011) ou até mesmo
implantadas em um robd que utiliza cameras para reconhecer e se
localizar em um ambiente para iniciar um processo de navegacao.

Embora identificar alguns objetos e acompanhar suas trajetorias
em uma sequéncia de imagem seja uma tarefa relativamente facil para
0s humanos, o rastreamento robusto de objetos ndo é uma tarefa trivial
para as maquinas. O problema vem sendo investigado pela comunidade
cientifica ha mais de 60 anos (CHALLA et al., 2011) e, nos ltimos
cinco, houve um aumento significativo no nimero de contribuicdes
sobre esse tema, demonstrando o forte interesse da comunidade
cientifica por essa linha de pesquisa (DUBUISSON; GONZALES, 2016).

Como existem inUmeras aplicacdes para o rastreamento de
objetos, encontrar uma solucdo que ofereca bons resultados para todas
parece ser um grande desafio, pois cada aplicagdo apresenta
caracteristicas diferentes de outras. Por exemplo, um algoritmo proposto
para rastrear jogadores em um jogo de futebol (ARNAUT; COSTA,
2009) tem que atender condicdes diferentes das enfrentadas por um
rastreador de veiculos. Portanto, a maioria dos pesquisadores preferem
desenvolver algoritmos especializados em determinadas situacdes para
obter bons resultados (DUBUISSON; GONZALES, 2016; MAGGIO;
CAVALLARO, 2011).
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O potencial de mercado dos sistemas de videovigilancia
inteligentes e o grande interesse da comunidade de visdo computacional
em investigar o rastreamento de objetos motivaram o desenvolvimento
deste trabalho.

1.3 OBJETIVOS

Objetivo principal: criar a primeira versdo de um algoritmo de
rastreamentos de multiplos objetos desenvolvido pelo Departamento de
Automacdo e Sistemas (DAS) da Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC), a fim de fortalecer o estudo desta linha de pesquisa no
departamento.

Este trabalho também possui os listados objetivos especificos:

e O rastreador deve ser capaz de reconhecer a trajetoria de
tipos distintos de objetos em imagens oriundas de uma
camera estatica de videomonitoramento;

e O rastreamento ndo deve estar atrelado a um classificacéo
dos objetos;

e Obter resultados competitivos quando comparados com
resultados de outros algoritmos da literatura que utilizaram
as mesmas base de dados para gerar resultados de
desempenho.

1.4 CONTRIBUIGCAO PARA O ESTADO DA ARTE

O presente trabalho contribui para com o estado da arte através da
apresentacdo de dois algoritmos de rastreamento de mdaltiplos objetos
gue seguem a tendéncia da comunidade cientifica em utilizar a extracdo
de plano de fundo para a detec¢éo de objetos (ARROYO et al., 2015; V,
SPANG, 2014; WU; LIM; YANG, 2015). O primeiro algoritmo realiza
0 rastreamento associando estados atuais com previsdes de estados
futuros através de técnicas classicas como o Filtro de Kalman (FK). O
segundo explora a integracdo do FK com técnicas mais modernas como
a correspondéncia de descritores locais.

Esta dissertacdo também discorre sobre o uso de técnicas de pés-
processamento com filtros morfoldgicos, detec¢do de objetos e solugdes
heuristicas para lidar oclusGes de objetos e fusdo de aglomerado de
pixels conectados (blobs).
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1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No capitulo 1 é feita uma introducdo sobre a importancia do
videomonitoramento e o papel da visdo computacional no
desenvolvimento de sistemas de videovigilancia inteligentes (SVI’s).
Este capitulo também discorre sobre o rastreamento de objetos, que é
uma importante etapa de sistemas baseados em visdo computacional.
Ainda neste capitulo sdo apresentados 0s objetivos e estrutura desse
trabalho. O capitulo 2 discorre sobre tépicos pertinentes ao rastreamento
de objetos como os desafios que um rastreador deve superar para seguir
um alvo na imagem, a classificacdo dos rastreadores visuais, detec¢ao de
objetos, componentes principais de um rastreador, extracdo de
caracteristicas, localizacdo dos alvos e associacdo de dados, além de
apresentar as formas de descrever uma imagem ou objeto. O capitulo 3
elucida o desenvolvimento dos algoritmos de rastreamento e as técnicas
utilizadas nas implementagdes. Os parametros utilizados, bem como a
plataforma de testes desses parametros e métodos utilizados para a
avaliacdo do algoritmo séo expressos no capitulo 4. No capitulo 5 séo
apresentados e discutidos os resultados obtidos pelos algoritmos
propostos, comparando-0s com resultados apresentados por outros
trabalhos na literatura considerando a mesma base de dados. O capitulo
6 conclui este trabalho com consideracdes finais e sugestdes para
trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo discorre sobre a base tedrica utilizada nesta
dissertacdo, que envolve conceitos relacionados ao rastreamento de
objetos e a visdo computacional, como deteccdo de objetos, pds-
processamento de imagens, extracdo de caracteristicas e técnicas de
gerenciamento de trilnas. Também é feita uma andlise de alguns
trabalhos do estado da arte que se enquadram nesta linha de pesquisa.

O ponto de partida deste trabalho foi a leitura da tese de
doutorado de Jorge Henrique Busatto Casagrande (2015), que serviu de
motivacao para a criacdo deste projeto. Casagrande (2015) propde um
detector de movimento anormal (DMA) abordando alguns conceitos
sobre deteccdo, descricdo e analise de trajetéria de objetos. Em sua tese,
ele aborda topicos e cita obras interessantes sobre etapas predecessoras
da deteccdo de anomalias, tais como identificagdo e rastreamento de
objetos, sendo esta Gltima o foco do presente trabalho. Embora
Casagrande (2015) ndo tenha desenvolvido um rastreador em sua
contribuicdo, ele destaca constantemente a importancia de se obter
dados robustos de um rastreador, pois ndo é possivel analisar
comportamentos de objetos de forma satisfatdria se as trajetdrias dos
mesmos se perdem ou sdo trocadas com a trajetdria de outros alvos.

O rastreamento de objetos pode ser entendido como um problema
de estimativa das caracteristicas cinematicas, tais como posicao,
velocidade e aceleracdo (CHALLA et al., 2011; YILMAZ; JAVED;
SHAH, 2006; ZHONG; LU; YANG, 2012). De fato, apés a deteccdo
dos alvos, uma etapa comumente usada na literatura é estimar essas
caracteristicas cinematicas, as quais fazem parte dos estados dos objetos
de interesse. Todavia, este entendimento omite muitos mecanismos
envolvidos para se realizar o rastreamento, 0s quais serdo abordados
neste capitulo.

2.1 DESAFIOS DO RASTREAMENTO DE OBJETOS

Os desafios que acercam o rastreamento nem sempre S&0
retratados da mesma forma no estado da arte, pois cada autor aborda o
assunto com um grau de detalhamento diferente. Entretanto, Maggio e
Cavallaro (2011) apresentam uma figura que resume bem os desafios
gue um rastreador de objetos deve ser capaz de superar. A figura 2.1 é
uma adaptacdo dessa imagem, na qual foi acrescentado o desafio “fundo
dinamico”.
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Desafios do
rastreamento

Variagoes de
aparéncia

Similaridade de
Ruido/do aparéncia (clutter)
Sensor

Rotagéao

Fundo
Dinamico

Figura 2.1 — Desafios do rastreamento de objetos
(Adaptada de Maggio e Cavallaro, 2011)

Esta figura estd de acordo com os desafios apontados por
Casagrande (2015), Challa et al. (2011) e Yilmaz et al. (2006). Para
esses autores, os desafios que tornam complexo o rastreamento robusto
de objetos, principalmente quando se trata de identificar um objeto em
aplicacGes para ambientes externos de longa duracdo (como imagens de
videovigilancia de ruas e pracas), podem ser resumidos em:

e A complexidade que envolvem variagcBes de aparéncia de
objetos ndo rigidos e plano de fundo ndo estaticos
(dindmico);

e Ruidos na imagem;

e Variacdes de iluminacdo decorrentes de perturbacdes ou
variages climéticas;

e Entrada e saida de objetos no campo de viséo;

e Ambiguidades causadas por oclusdes dos alvos e
similaridade (clutter) entre os objetos ou entre objetos e
plano de fundo;

e Objetos estaticos por muito tempo podem ser interpretados
como background,;

e Perda de informacGes na projecdo do mundo 3D para uma
imagem 2D;

e Requisitos de tempo real (dependendo da aplicacéo).
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Esses desafios geralmente sdo tratados nas primeiras etapas do
rastreamento que é a extracdo de caracteristicas. Se ndo forem levados
em consideragdo na concep¢do do algoritmo, a performance do
rastreador tende a ser pobre, pois ndo é possivel tracar uma boa
trajetéria de um objeto que ndo possa ser detectado e identificado
corretamente.

2.2 CLASSIFICAGAO DE RASTREADORES

A grande variedade de algoritmos de rastreamento na literatura
acaba afetando a maneira de como os autores classificam esses
algoritmos. Alguns autores como Maggio e Cavallaro (2011) classificam
os rastreadores de objetos pelo grau de interatividade com o usuario.
Milan et al. (2014), Li et al. (2013) e Xiang et al. (2016) sugerem um
agrupamento dos rastreadores de acordo com a estratégia usada para
abordar o problema. Ja para Casagrande (2015), Xu et al., (2010) e Ko
(2008) os algoritmos podem ser organizados com base nas técnicas
utilizadas no rastreamento.

2.2.1 Classificacao por grau de interatividade com o usuario

Os rastreadores podem ser classificados de acordo com o grau de
interatividade com o usudrio. Neste caso, eles se agrupam em
rastreadores manuais, supervisionados e automaticos.

e Rastreamento Manual — sdo softwares que exigem interaces
constantes com o usuario para funcionar. Executar o
rastreamento nessas plataformas é extremamente trabalhoso,
pois requer entradas do usuario praticamente quadro-a-quadro
e, portanto, ndo podem ser usados em aplicacfes de tempo
real. Esses sistemas sdo preferidos quando a aplicacdo exige
alta precisdo e acuracia, como no mercado publicitério
audiovisual ou em pés-producéo de filmes;

e Interativos (semiautomaticos) — essas técnicas sdo usadas
quando se necessita de alguma interacdo com usuario durante
0 processo de rastreamento. Por exemplo, um algoritmo que
pede para 0 usuario demarcar uma &rea na imagem contendo o
objeto que se deseja rastrear, como nos trabalhos de Zhong et
al. (2012), Khan et al. (2011);
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Automaticos — usam um detector de objetos, como detector de
rostos ou extracdo de plano e fundo, para realizar o
rastreamento. Os trabalhos de Choi et al. (2015), Roshan
Zamir et al. (2012) e Berclaz et al. (2011) encaixam-se nessa
categoria, bem como os algoritmos propostos neste trabalho.

2.2.2 Classificacao por estratégias de abordagem

Os algoritmos podem ser classificados de acordo com as
estratégias adotadas para resolver o problema de rastreamento. Foram
identificados dois tipos de estratégias:

Matching-and-tracking — as solu¢Ges que se encontram nesta
categoria realizam o rastreamento através da correlagdo das
caracteristicas dos objetos registradas em quadros anteriores
com as caracteristicas observadas nos quadros atuais.
Exemplos de solugdes desse tipo sdo os trabalhos de Nebehay
e Pflugfelder (2014) e Maresca e Petrosino (2013);

Tracking-by-detection — de acordo com Pang (2013), este é o
tipo de solucdo mais popular e que atrai mais 0s
pesquisadores. Geralmente a deteccdo de objetos é baseada
em técnicas de segmentacdo de imagens para separar objetos
de interesse e plano de fundo. Li et al. (2013) apresenta um
levantamento com mais de vinte algoritmos que se enquadram
neste tipo. Os algoritmos propostos neste trabalho também se
enquadram nessa categoria.

2.2.3 Classificacdo por grau de interatividade com o usuario

Alguns autores preferem classificar os rastreadores de acordo
com as técnicas que fundamentam o funcionamento dos mesmos,
principalmente na etapa de associa¢éo de dados. Essas categorias sao:

Rastreamento baseado em caracteristicas — podem rastrear
um objeto a partir de pontos de interesse utilizando descritores
para fazer a correspondéncia de um ou mais objetos quadro-a-
quaro, como por exemplo dos trabalhos de Narayana e
Haverkamp (2007), Pang (2013) e (V, SPANG, 2014). Esta
dissertacdo explora também esse tipo de rastreamento;
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e Rastreamento baseado em contorno — sdo técnicas que se
baseiam em mudancas ndo significativas nas curvas dos
objetos de um frame para outro, ou seja, um objeto é
identificado se as diferencas em seus contornos acontecem
suavemente de um frame para outro. Para identificar essas
mudangas é utilizado o conceito de energia, que identifica
bordas, contrastes e cores, mas também pode se fazer o uso de
descritores para determinar textura e histograma do contorno.
Também é comum o uso de estimadores como filtros de
Kalman. Os trabalhos de Yilmaz et al. (2004) e Zhang et
al.(2013) adotam esta abordagem baseada em contorno;

e Rastreamento baseado em regido — fazem o0 uso de
estimadores para inferir a posicdo do blob (regido de pixels
que representa um objeto). As regides sdo obtidas através de
dados como energia espago-temporal, cor, textura, gradiente,
ou uma combinacdo esses dados. Nessa categoria, pode-se
citar os trabalhos de Zhou, Yuan e Shi (2009) e Kahn e Gu
Backhouse (2011).

2.3 ESTRUTURA E COMPONENTES PRINCIPAIS DE UM
RASTREADOR

Mesmo que os algoritmos de rastreamento utilizem técnicas
distintas, as solucbes apontam alguns elementos em comum para atingir
esse fim. A figura 2.2 representa um fluxograma com os principais
componentes de um rastreador.

INPUT ) TRACKER ) OUTPUT

Meta-data

L

Feature
extraction

Meta-data
@ i @ extraction
X
Target Track Trajectories
representation management (states)

Figura 2.2 — Fluxograma dos principais componentes de um rastreador visual de
objetos. (MAGGIO; CAVALLARO, 2011)
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Primeiramente, deve-se detectar os objetos e extrair informagdes
relevantes dos alvos como caracteristicas cinematicas através de
deteccGes de movimento, classificacdo de objetos, cor, bordas, etc., e
representa-las de alguma forma significativa. Essas informacdes passam
a ser 0s dados sensoriais do sistema.

Esses dados sdo utilizados para inferir as posicGes e,
consequentemente, as trajetérias dos objetos na imagem atual,
geralmente baseados em previsfes dos estados em momentos anteriores.
Durante a etapa de localizacdo, o algoritmo deve tratar problemas como
de ocluséo e juncédo de objetos.

O gerenciamento envolve atividades como inserir ou excluir
trilhas, especificar areas de entrada ou saida dos alvos e atribuir
penalidades as trilhas ruins para eventual exclusdo das mesmas.

Apos o gerenciamento, essas informacfes sdo armazenadas em
forma de estados dos objetos e sdo disponibilizadas como saidas do
rastreador. Esses estados também sdo aproveitados pelo préprio
algoritmo para continuar rastreando os alvos nas préximas imagens.

2.4 SEGMENTACAO DE IMAGEM (EXTRACAO DE PLANO DE
FUNDO)

Dentre todas as solucfes propostas para a detec¢do de objetos, o
método de extracdo de plano de fundo é o mais popular na comunidade
da visdo computacional (HAN; WANG; CAI, 2016). Neste método, os
algoritmos se propGe a modelar o background (B) e comparar a imagem
atual (Im) com esse modelo para determinar se um pixel da imagem atual
Im(x,y) é pertinente ao plano de fundo ou se esse pixel compde um
objeto de interesse.

O estado da arte apresenta distintas formas de se fazer essa
comparacgdo, mas de uma maneira geral, elas verificam se a diferenca
absoluta de intensidades de um pixel In(x,y) com um pixel do modelo de
plano de fundo B(x,y) esta dentro de um limite (T: threshold) aceitavel
para considera-lo como um pixel de background. A expressdo (2.1)
representa essa comparagao.

Im(x,y) € Bse |Im(x,y) —B(x,y)| <T (2.1)

Parte-se da premissa de que, em aplicacbes onde o
monitoramento € feito por camera fixa, os pixels que permanecem
estaticos tem grandes chances de pertencer a um plano de fundo e os que
mudam com o tempo poderiam ser considerados como objetos de
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interesse. Entretanto, mudancas de intensidade nem sempre devem ser
associadas a um alvo, como por exemplo mudancgas de iluminacéo,
sombras, reflexos e fundos dindmicos ndo deveriam ser consideradas
como um objeto de interesse.

Portanto, técnicas muito simples como a deteccdo de
movimentos por diferenca entre quadros consecutivos ou uma simples
subtracdo como a representada pela expressdo (2.1) ndo sdo boas o
suficiente para detectar objetos de interesse.

Visando contornar esses problemas, pesquisadores vém se
dedicando a questdo da deteccdo de movimento e propondo solugdes
interessantes para lidar com os problemas citados, como algoritmos
removedores de sombra e segmentadores. Pode-se citar alguns exemplos
de segmentadores como o modelo de mistura de gaussianas (GMM),
Pixel-Based Adaptive Segmenter (PBAS), KDE e varia¢fes, W4 e o
ViBe — Visual Background extractor (CASAGRANDE, 2015; COSTA,
2008; GOYETTE et al., 2012; HARITAOGLU; HARWOOD; DAVIS,
2000; HOFMANN; TIEFENBACHER; RIGOLL, 2012; VAN
DROOGENBROECK; PAQUOT, 2012).

As cores podem ser usadas para realizar a segmentacdo de
imagem, entretanto, o aumento da capacidade de discernimento entre
plano de fundo e objeto que as cores agregam pode ndo ser tdo
impactante quanto o aumento do custo computacional para 0s
algoritmos. Isto é o que foi constatado no estudo de Barnich e Van
Droogenbroeck (2011), no qual se comparou o desempenho de alguns
segmentadores, inclusive a diferenca de desempenho do ViBe em um
espaco de cores unidimensional e em um espagos de cores
tridimensional; a diferenga entre os dois modos de operagdo € muito
pequena, mas a carga computacional é bem maior para 0 espaco de
cores tridimensional.

2.5 EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS

Seguido o raciocinio de Maggio e Cavallaro (2011), para se
realizar o rastreamento de objetos é necessario extrair informacdes Uteis
sobre os objetos de interesse (foreground) ou do plano de fundo
(background). As caracteristicas podem ser agrupadas em trés niveis:
baixo, médio e alto e podem ser usadas tanto no rastreamento baseado em
deteccdo de objetos (tracking-by-detection) quanto para o rastreamento
baseado em correspondéncia de pontos (matching-and-tracking).
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2.5.1 Caracteristicas de nivel baixo (low-level features)

Essas caracteristicas podem ser entendidas como as informages
extraidas diretamente dos videos e em geral expressam pouca
informacdo semantica sobre a imagem, ou seja, capacidade
discriminativa sobre o que é aquela imagem. Pode-se citar como
caracteristicas de baixo nivel: cores, invariantes fotométricos, gradientes
de imagens e movimentos.

As cores em imagens digitais podem ser representadas de formas
distintas dependendo do espaco de cores adotado, sendo 0 RGB (Red,
Green, Blue), YCbCr (Luminance, Chroma blue Chroma red) e o HSL
(HSV) os mais usuais (SILVA, 2016). A cor é uma caracteristica
invariante a orientacdo e escala (SILVA, 2016) e pode contribuir para
atingir invaridncia & mudancas de iluminacdo (VAN DE SANDE;
GEVERS; SNOEK, 2010) mesmo sendo sensiveis a tais mudancas
(TAKALA; PIETIKAINEN, 2007).

Invariantes fotométricos sdo func@es que relacionam as cores de
um ponto a fim de evitar que variacbes de iluminacdo afetem sua
descricdo. Pode-se citar o RGB normalizado e o H/S (Hue e Saturation)
como invariantes a mudancas de iluminacéo até certo ponto (MAGGIO;
CAVALLARO, 2011).

Gradientes sdo robustos as variagfes de iluminagdo. Geralmente
sdo utilizados na deteccdo de contornos e na extragdo de informacdes
sobre o interior de uma area como textura. O operador Sobel é um
gradiente bem conhecido no ambito da visdo computacional e utilizado
para detectar bordas. Os gradientes podem ser usados no ajuste da escala
de objetos e no tratamento de ruidos (MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

Outra caracteristica de baixo nivel usada para se detectar objetos
de interesse sdo as caracteristicas de movimento. Elas podem ser
captadas através de vetores que descrevem a variacdo de intensidade de
um pixel entre dois quadros (frame difference) ou através de andlises de
fluxo 6ético. Caracteristicas cinematicas como posicdo e velocidade
podem ser bem Uteis no rastreamento de objetos, ou até mesmo
fundamentais (GOYETTE et al., 2012). Em caso de uma ocluséo de
objetos, estas caracteristicas podem ser usadas para estimar a posicao de
um objeto, mesmo que ele ndo tenha sido detectado pela cdmera. As
caracteristicas cinematicas geralmente compdem o estado dos alvos e
podem ser usadas com heuristicas para correlacionar objetos quadro-a-
quadro.
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2.5.2 Caracteristicas de nivel médio (mid-level features)

Essas caracteristicas permitem uma melhor compreensao sobre o
contexto de uma imagem. S&o bastante estudadas pelos pesquisadores e
permitem analisar um conjunto seleto de pixels e seus vizinhos com
caracteristicas semelhantes. Esta selecdo pode representar uma borda,
pontos de interesse ou um aglomerado de pixels chamados de regido de
interesse (MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

Em comparagdo com as cores, as bordas sdo muito mais robustas
as variagfes de iluminagdo, pois mesmo que ocorram mudancas desse
tipo, a fronteira de um objeto apresenta uma diferenca de intensidade
relevante que indica o limite de objetos. O detector de borda mais
utilizado é o Canny Edge detector devido ao seus 6timos resultados
(DEORI; THOUNAOJAM, 2014; YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006).

Pontos de interesse sdo pontos que podem ser detectados mesmo
guando ocorrem mudancas de iluminacdo. O detector de Moravec
percebe variacdes de intensidade em pixels vizinhos, porém este ndo é
um detector muito usado ja que ele sofre com a mudancas de orientagéo
dos objetos. O detector de cantos de Harris ja € um método mais
adequando para o rastreamento de objetos, pois consegue lidar com
mudangas de orientagdo (MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

Em imagens de camera de seguranga, € comum que 0s alvos
mudem sua escala durante com o tempo. Neste caso, ao se aplicar um
filtro Gaussiano com diferentes tamanhos de nicleos é possivel obter
informac®es dos pixels vizinhos de um ponto de interesse. Esse conjunto
de pixels conectados passam a representar uma regido de interesse
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011). A figura 2.3 ilustra como a
convolucdo de uma imagem com filtros pode ser usada para se gerar
blobs. A imagem original é convoluida com um filtro Gaussiano,
gerando uma imagem mais desfocada. Se ajustar a escala do filtro e
aplicar um filtro Laplaciano de Gaussianas, pode-se identificar um blob,
no qual o centro de massa seria sua posi¢ao.

R e S, e

Figura 2.3 — Aplicacdes de filtros para geracdo de blobs
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O SIFT é um descritor de pontos de interesse que faz uso deste
artificio para gerar descritores invariantes a escala (MAGGIO;
CAVALLARO, 2011).

2.5.3 Caracteristicas de nivel alto (high-level features)

Caracteristicas de nivel alto sdo caracteristicas que expressam
bem o que esta sendo mostrado. Por exemplo, um sistema pode usar
caracteristicas para determinar se um conjunto de pixels ou area é
referente a um cachorro ou uma pessoa. Este é um exemplo de
classificacdo de objetos que pode ou ndo ser usada no rastreamento de
objetos (MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

Os algoritmos baseados em modelos de objetos tem a vantagem
de poder rastrear objetos em imagens de cameras em movimento, mas
s6 conseguem rastrear alvos cujo a aparéncia seja compativel com os
modelos aprendidos, necessitando de uma base de treinamento e um
classificador de objetos (MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

Outra forma de rastrear um objeto envolve a classificacdo dos
pixels em modelos de plano de fundo. Algoritmos que fazem essa
classificacdo, também sdo chamados de segmentadores, agrupam os
pixels que condizem com os modelos de background. Posteriormente,
esses pontos sdo subtraidos da imagem atual e o resultado é uma
mascara que contém apenas as regides dos alvos. Um ponto negativo
dessa abordagem é que as imagens que passam por essa segmentacdo
devem ser oriundas de cAmeras estaticas (MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

O crescente numero de rastreadores que se baseiam na extragio
de plano de fundo tem apontado esse tipo de abordagem como uma
tendéncia na comunidade de visdo computacional (ARROYO et al.,
2015; V, SPANG, 2014; WU; LIM; YANG, 2015) e isso motivou a
escolha dessa abordagem para o desenvolvimento dos algoritmos
propostos. Além da extracdo de plano de fundo, optou-se por extrair
caracteristicas de nivel médio e alto para avancar as etapas de
localizagdo, gerenciamento de trilhas e extracdo de metadados.

2.6 LOCALIZACAO

Localizar um ou mais alvos na imagem envolve analisar
recursivamente a extracdo de caracteristicas dos objetos de interesse,
considerando estimativas anteriores para estimar a posi¢do do alvo no
frame atual (MAGGIO; CAVALLARO, 2011), sendo que “todos os
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algoritmos de rastreamento de objetos utilizam estimadores ou filtros
como componente principal” (CHALLA et al., 2011).

Pode-se dizer que o problema de localizacéao se divide em estimar
0s estados de trilhas existentes no quadro anterior, lidar com problemas
de deteccdo de objetos como ocluses e juncdo de blobs (se aplicavel), e
associar as estimativas com as detecgdes observadas.

Segundo Maggio e Cavallaro (2011), existem duas principais
classes de métodos de localizagdo: Single-hypothesis localisation (SHL)
e Multiple-hypothesis localisation (MHL). A primeira considera
somente uma possibilidade de caminho, ou seja, o algoritmo atribui uma
detecgdo a somente uma trilha possivel. A segunda considera multiplos
caminhos como possibilidades, melhorando a performance do
rastreador. O processo de associagdo no MHL é adiado, permitindo que as
incertezas geradas durante uma oclusdo, por exemplo, sejam sanadas em
quadros subsequentes (KIM et al., 2015; MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

Alguns exemplos de rastreadores baseados em SHL sdo o Mean
Shift (MS) e o Kanade-Lucas-Tomasi (KLT), que sdo algoritmos de
rastreamento baseados em regido e usam gradiente de funcbes para
determinar a posi¢do que melhor se assimila com uma regido modelo
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011). Outros rastreadores que trabalham
com SHL podem estimar a posi¢cdo de objetos com base em filtros
bayesianos recursivos de posi¢do, como por exemplo o Filtro de Kalman
(secdo 2.6.1). Esses estimadores possuem a propriedade de Markov
(ilustrada pela figura 2.4), a qual alega que a previsdo de estado atual
depende apenas do estado passado (Xn-1) € do estado observado atual
(zn), caso ele exista (CASAGRANDE, 2015; CHALLA et al., 2011;
MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

L Iy ) L

Z1 zZ9 Zk

Figura 2.4 — Representacdo da propriedade de Markov
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011)

O ponto negativo de algoritmos SHL é que eles dependem de um
bom detector de objetos, pois quando a deteccdo ndo acontece, a
inicializacdo do estimador de posi¢des fica comprometida, acarreando
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em uma estimativas ruins. Portanto, falhas constantes ou prolongadas na
deteccdo geralmente levam o rastreador a perder a trilha do objeto.

Como os métodos MHL armazenam mais de uma trilha possivel
em cada quadro, caso uma associacdo tenha sido infortuna, o algoritmo
gue usa esse método pode se recuperar, mantendo a trilha rastreada sem
fragmenta-la. A escolha de qual trilha deve ser mantida e qual deve ser
descartada para um objeto é baseada em probabilidades, ou seja, as
hipoteses com maior similaridade de -caracteristicas (visuais ou
cinematicas) sdo propagadas enquanto as demais sdo descartadas
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

O algoritmo de método MHL mais utilizado no estado da arte é o
filtro de particulas, como citado por Maggio e Cavallaro (2011). Este
algoritmo ¢ baseado nas técnicas de Monte Carlo e geralmente é adotado
guando se deseja estimar estados de sistemas ndo lineares ou dificeis de
modelar (CANNONS, 2008; MILAN; ROTH; SCHINDLER, 2014;
OJHA; SAKHARE, 2015; YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006). Ele
basicamente gera um nimero de amostras e as propaga segundo uma
fungdo. Com os dados de entrada, uma reamostragem ¢ feita na qual os
pontos mais provaveis para ser a posicdo de um objeto tem maior
chance de serem propagados. Ap6s algumas iteragcBes o algoritmo
converge para pontos bem préximos dos reais.

Embora os métodos MHL tém apresentado melhores resultados
com relacdo a precisdo e acuracia com relacdo aos métodos SHL
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011), é comum os pesquisadores optarem
por solugbes SHL pelo seu menor custo computacional e resultados
satisfatorios. Considerando essa tendéncia, o filtro de Kalman foi
aproveitado como estimador de estados nos algoritmos propostos.

Prever os estados dos objetos é apenas uma etapa da localizagao.
Ao contrario dos humanos, as maquinas ndo entendem, a priori, qual
deteccdo é referente a qual objeto. Logo, uma associacdo de dados é
essencial para se criar a trajetdria de objetos.

Maggio e Cavallaro (2011) citam duas categorias de solucgdes
para associacdo de dados: as que se baseiam no conceito do vizinho
mais proximo (nearest neighbor) e as que procuram uma associa¢éo que
seja 6tima global como um problema de designacdo linear, também
conhecido como linear assigment problem (LAP).

No método do vizinho mais préximo, as detec¢Ges sdo associadas
as trilhas cujas projecdes (previsdes) estdo mais proximas e este método
é 0 mais simples de se implementar (DEORI; THOUNAOJAM, 2014).
Porém, quando o0s objetos estdo muito préximos uns dos outros, as
relagdes entre objetos e detecgBes podem ser trocadas umas com as
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outras. Este problema é conhecido como troca de rétulos (1D switch) ou
erro de correspondéncia (mismatch error).

Para lidar com esse tipo de erro, a literatura aponta para as solugdes
MHL, como o MHT, filtros de associacdo probabilistica de dados conjunta
(joint probabilistic data association filter — JPDAF) e filtros PHD
(probabilistic hypothesis density filter) (ALBERNAZ, 2016; MAGGIO;
CAVALLARO, 2011; MILAN; ROTH; SCHINDLER, 2014; SOUZA, 2015).

Outra solucdo para o erro de correspondéncia é combinar
métodos baseados em vizinhos proximos com heuristicas para evitar a
troca de rétulos. Visando explorar essa possibilidade, utilizou-se o
hungarian algorithm para buscar o vizinho mais préximo e descritores
locais para lidar com a troca de rétulos. Além disso, heuristicas foram
adotadas para lidar com a questdo da oclusdo de objetos e fusdo de
blobs, que sdo elucidadas no capitulo 3.2.3.

2.6.1 Sobre o Filtro de Kalman (FK)

O Filtro de Kalman é um estimador que considera o estado
anterior de um alvo e os dados sensoriais atuais para apontar o estado de
um objeto, assim como um filtro bayesiano recursivo. Na verdade, o FK
pode ser considerado como um caso especifico desse Gltimo, pois para
que ele seja aplicavel, as equagbes que modelam o sistema devem ser
lineares e as variaveis devem seguir uma distribuicdo gaussiana
(CHALLA etal., 2011; MONTANARI, 2015).

Na videovigilancia, muitos dos objetos de interesse ndo seguem
um comportamento linear, o que limita 0 uso do FK para esse tipo de
aplicacdo. Entretanto, autores que empregam o FK nessas situacfes
consideram que, com um tempo de amostragem dos dados dos sensores
relativamente curto, pode-se inferir um comportamento linear para 0s
movimentos dos objetos de interesse (CANNONS, 2008).

Além disso, existem outras variacdes do FK como o Extended
Kalman filter (EKF), o Unscended Kalman Filter (UKF) e outras
variagbes do FK que podem ser aplicadas a sistemas ndo-lineares
(CANNONS, 2008; CHALLA et al., 2011; DEORI; THOUNAOJAM,
2014; MAGGIO; CAVALLARO, 2011).
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Algoritmo 1 Filtro de Kalman

1: Previséo de estados e leituras
X, = AX,_, + Bu
Z, = CX,
2: Atualizar matriz de covariancias para calculo do ganho de Kalman
I =A% A+ Q
3: Calcular ganho de Kalman
K =3%,C'(C5,C'+R)!

4. Fazer leitura dos sensores em Z;
Z: < dados de sensores

5: Corrigir estimativas
Xe =X +K(Z—Zy)

6: Atualizar matriz de covariancias para proxima iteracao
I = (I - KO)Z,

O algoritmo 1 constitui as etapas de um FK. Inicialmente, o
algoritmo faz uma previsdo do estado de um objeto (X,), tendo como
base o estado anterior do alvo (X;_;) e a modelagem matematica que
representa 0 movimento do mesmo (A4). A matriz B, que estabelece uma
relacdo entre a acdo de controle (u) e 0 movimento de um objeto,
geralmente é omitida por pesquisadores ao se considerar um movimento
uniforme para os alvos (CANNONS, 2008).

Em seguida é feita uma previsdo de qual seriam os dados de
entrada (Z,) oriundos dos observadores considerando a previsio do
estado atual e as relagfes entre dados observados e estados que os
produzem (C), ou seja, qual seria a leitura gerada pelo sensor dado certo
estado de um objeto.

Posteriormente, a matriz de covariancias é atualizada para se
calcular o ganho de Kalman (K). Apo6s se fazer a leitura dos dados dos
observados (Z;), estes sdo comparados com a previsdo de dados de
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entrada (Z,). Essa diferenca é multiplicada pelo ganho de Kalman para
se fazer uma compensacdo da estimativa inicial e definir um estado final
do alvo (X;). Por fim, o ganho de Kalman (K), a matriz de correlacéo
entre estado e dados sensoriais (C) e a matriz identidade (1) atualizam a
matriz de covariancias (X) que serd usada na proxima iteracéo.

A computacdo do FK ocorre na forma matricial. Logo, tanto a
modelagem do sistema quanto as incertezas sobre 0 processo e leitura
dos sensores devem ser convertidos em matrizes. Essas conversdes e
pardmetros usados na implementacdo do algoritmo proposto estdo
respectivamente discutidos nas se¢des 3.2.2 e 4.2.2 desta dissertacao.

2.7 DESCRITORES DE CARACTERISTICAS

Andrade et al. (2012) cita uma definicdo formal de descritores
que traduzindo é: “...um par (ep,dp), onde gp € um algoritmo de extracdo
para codificacdo de caracteristicas visuais (e.g. cor, forma, e textura) em
um vetor de caracteristicas; ¢ dp € uma funcdo de similaridade para
comparar dados visuais de seus vetores de caracteristicas.”

Os descritores podem ser classificados em duas categorias:
descritores locais e descritores globais (ANDRADE et al., 2012). Os
descritores globais ou descritores visuais, segundo (ROYO, 2010),
descrevem as caracteristicas visuais extraidas da imagem/objeto de uma
maneira geral (cor, textura, etc.), enquanto que descritores locais
descrevem regides em torno de pontos de interesse da imagem/objeto.

2.7.1 Descritores globais

Devido a simplicidade de implementacdo e baixo custo
computacional, descritores globais sdo frequentemente utilizados em
aplicacdes de baixo nivel como deteccdo, classificacdo de objetos e
CBIR - recuperagdo de imagens baseadas em contelido (ROYO, 2010).
Eles representam objetos ou imagens através de suas caracteristicas
fisicas como cor, textura, formas e localizacéo.

2.7.1.1 Descritores baseados em cores

Uma caracteristica muito explorada no estado da arte é a
informacdo de cor dos objetos. Dependendo da aplicacdo, descrever
alvos de uma maneira significativa como uma cor predominante dos
mesmos pode ser suficiente para detecta-los na imagem.
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Os descritores baseados em cores exigem baixo custo
computacional para serem computados e manipulados, além de serem
implementados sem muitas complicacGes. Por essa razdo, esses
descritores se tornam interessantes para aplicagbes que envolvam
classificacdo e recuperacdo de imagens baseada em conteddo (CBIR),
sendo o atributo mais estudado e utilizado em sistemas desse tipo
(PENATTI; DA SILVA TORRES, 2008) e em algoritmos de
rastreamento (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006).

A cor geralmente é (til para detectar e remover sombras, evitando
erros na classificacdo de pixels em objetos de interesse ou plano de
fundo e aumenta a robustez de detectores quanto as variagfes de
iluminacdo (COSTA, 2008; PIVA; SPIRITO; REGAZZONI, 2006;
VAN DE SANDE; GEVERS; SNOEK, 2010).
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Um exemplo de um descritor que se baseia em médias de cores é
o0 Color Layout Descriptor (CLD). Ele divide a imagem em 64 blocos e
descreve as médias das cores de cada bloco no espaco de cores YUV —
Y é a luminancia enquanto U e V sdo variaveis de cromimancia. O
poder de sintese desse algoritmo chama a aten¢do, pois a imagem que
outrora era composta por um muitos pixels passa a ser representada por
um icone de tamanho 8x8. Os 64 blocos dos 3 canais passam por uma
transformada discreta de cosseno (DCT) e seus valores séo
ziguezagueados para formar um vetor de descri¢do da imagem (ROYO,
2010). O funcionamento do CLD esta ilustrado na figura 2.5.

Segundo Royo (2010), existem outros algoritmos baseados em
cores como o Dominant Color e o Color Structure que descrevem uma
imagem ou objeto através das cores.
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A maior desvantagem desse tipo de descritores é que eles podem
encontrar dificuldades para diferenciar um objeto de outro,
especialmente em imagens de videovigilancia, onde é comum aparecer
0S objetos pequenos e/ou que possuem cores semelhantes. Por exemplo,
roupas escuras sdo bem comuns e se 0s objetos de interesse forem
pessoas, essa similaridade pode causar confusdo entre os objetos de
interesse e/ou entre objetos e plano de fundo (clutter). Além disso,
muitos sistemas de videovigilancia contam com fontes de captura
monocromaticas e a informagdo de cor é reduzida para uma dimenséo,
tornando-se pouco descritiva.

2.7.1.2 Descritores baseados em textura

Uma vez que muitos sistemas de videomonitoramento contam
com cameras monocromaticas, em ordem de se obter um algoritmo de
rastreamento mais universal, deve-se utilizar um descritor que possa
trabalhar com tons de cinza. Uma solucdo pode ser o uso de descritores
baseados em textura.

Na visdo computacional, a textura é percebida através de padrbes
na regido dos objetos como cabelos, vegetacdo, roupas, etc. As texturas
podem possuir repeticdo de padrfes (texturas regulares) ou exibir um
padrdo aleatdrio (texturas irregulares), como ilustrado pela figura 2.6.
Esses padrdes sdo informacdes sobre o arranjo estrutural da superficie e
sua relacdo com o ambiente. Foi uma caracteristica bem explorada na
Gltima década, principalmente na area de recuperacdo de informacao visual
e reconhecimento de padrdes (MARTINS et al., 2011; SILVA, 2016).

Flgura 2.6 - Exemplos de textura regular e irregular
(COMUNELLO, [s.d.])
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Descritores de texturas geralmente estéo atrelados a algoritmos de
classificacdo e suas aplicacbes variam desde a identificacdo de
espécimes florestais até reconhecimento sinais por espectrogramas
(MARTINS et al., 2011). Na videovigilancia ele pode ser usado para
detectar pessoas e comportamento violento de multiddes em imagens de
videovigilancia (LLOYD et al., 2016).

Os descritores de textura mais comuns na literatura sdo o Gray
Level Co-occurrence Matrix (GLCM), Local Phase Quantization
(LPQ), Local Binary Patterns (LBP) e o Histogramas de Gradientes
Orientados (HOG).

Se aplicado a algum classificador como SVM, com uma base de
treinamento adequada, o descritor HOG pode ser usado para detectar de
pessoas (CHOI; MOON; YOO, 2015; DALAL; TRIGGS, 2005). O
HOG consiste de uma matriz unidimensional de histogramas, cujo
intuito é generalizar a informagdo de um objeto para que sua
representacdo tenha certo nivel de semelhanca com a representacdo de
objetos semelhantes, mesmo em diferentes circunstancias. Por exemplo,
para a detec¢do de humanos, € necessario criar uma representacéo (vetor
descritor) geral o suficiente para que um classificador seja capaz de
detectar todas as pessoas em uma imagem, mesmo que elas apresentem
diferentes tamanhos (escalas), formas (pose, movimento) e roupas.
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Figura 2.7 — llustracdo de algumas etapas do algoritmo HOG
(Adaptado de Shah, 2012)

Na figura 2.7, adaptada de Shah (2012), (a) ilustra uma janela
composta por blocos sobrepostos de quatro células com dimensdes de
8x8 pixels, entdo cada bloco possui 16x16 pixels onde 50% deles
pertencem também a um bloco vizinho; (b) mostra as faixas de
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orientacdo nas quais os gradientes sdo classificados e um exemplo do
histograma de um bloco que, concatenado com os histogramas de todos
os blocos, formam o vetor que descreve o conteldo da janela de
deteccdo; em (c) pode se visualizar a orientacdo dominante dos
gradientes que coincidem com bordas dos objetos.

2.7.1.3 Descritores baseados em formas

As formas carregam informagGes importantes para a identidade
de objetos (ROYO, 2010). Apenas cor e textura podem ndo ser
determinantes no reconhecimento de objetos, por exemplo, em uma
imagem contendo um triangulo e um circulo de mesma cor e textura, a
forma pode ser determinante para saber qual objeto é qual.

Um exemplo de um descritor baseado em forma é o Contour-
Shape Descriptor, que faz a descricdo do contorno dos objetos e pode
usar atributos como area, perimetro e informacdes sobre o bounding box
(ROYO, 2010).

Descritores globais baseados em area e formas podem ser Gteis
quando aplicados em situacfes que envolvam objetos rigidos. Objetos
dindmicos e articulados, como pessoas, alteram muito essas
caracteristicas de um quadro para outro, complicando o uso desses
descritores para aplicacdes de videovigilancia.

2.7.2 Deteccdo de pontos de interesse

Antes de abordar a questdo dos descritores locais, é preciso
conhecer o conceito de pontos de interesse (pontos-chave) ou keypoints.
Imagine que se deseja montar um quebra-cabecas: ao se olhar para as
pecas com mesma textura uniforme, como o céu, pode ser dificil de
imaginar onde ela serd alocada, mas as pe¢as da borda do quebra-
cabegas ou que contenham os limites de um objeto podem ser mais
facies de inferir sua posicao.

Seguindo essa analogia, os pixels do interior de um objeto
totalmente uniforme ndo nos dizem muito sobre o objeto, pois ndo é
possivel diferenciar um ponto do outro pela vizinhanca desses pixels; é
uma regido mondtona. Entretanto, nas bordas ou cantos de um objeto,
ou em texturas irregulares, pela diferenca de intensidade dos pixels
podemos inferir que “algo de interessante” esta acontecendo naquela
regido e que talvez esse ponto pode ser usado para localizar ou delimitar
um objeto.
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Os cantos de um objeto costumam ser interessantes, e por isso,
podem ser usados para gerar dados de entrada para um descritor de
caracteristicas locais. Os keypoints sdo pontos que podem ser
identificados em imagens sequenciais, mesmo que um objeto mude sua
escala, posicdo, orientacdo ou que sofra mudancas de iluminacao.

Os primeiros detectores de pontos de interesse foram o detector
de cantos de Harris e o detector Shi-Tomassi, que é uma melhoria do
algoritmo proposto por Harris. Basicamente, janelas deslizantes s&o
aplicadas ao redor de um ponto para observar as mudancas de
intensidades. Ao se usar os gradientes pode-se apontar a curvatura e
direcdo em que as mudancas sdo mais fortes os pontos onde as
mudangas mais fortes ocorrem sdo apontadas como pontos-chave.

Posteriormente, novos detectores de pontos foram propostos
como o Harris-Laplace, DoG (Difference-of-Gaussians) e o FAST
(Features from Accelerated Segment Test) e suas variagdes (ROSTEN;
PORTER; DRUMMOND, 2010).

Alguns descritores como o SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) e BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)
incorporam em seu algoritmo uma fase de deteccdo de pontos-chave. No
caso do SIFT, a deteccdo é feita através da DoG e um algoritmo que
identifica maximos e minimos locais para diferentes escalas e nas
vizinhangas de um ponto (LOWE, 1999). O BRISK faz a detecgéo de
pontos-chave baseado no algoritmo AGAST (Adaptive and Generic
Accelerated Segment Test) que é uma versdo melhorada do FAST
(ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012; LEUTENEGGER,;
CHLI; SIEGWART, 2011).

2.7.3 Descritores locais

Em muitas técnicas de rastreamento € recorrente 0 uso de
descritores locais, que sdo algoritmos capazes de extrair caracteristicas
que descrevem as redondezas de pontos de interesse. Como bordas e
cantos podem ser identificados em diferentes condic¢des de visibilidade,
0 uso de descritores locais agregam robustez ao algoritmo de
rastreamento que é capaz de identificar um objeto mesmo com variagdes
de iluminacdo, rotacdo e escala e oclusGes parciais. A seguir discorre-se
brevemente sobre alguns dos descritores locais mais comuns na literatura.
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2.7.3.1 Binary Robust Invariant Scalable Keypoints (BRISK)

O algoritmo proposto por Leuteegger, Chli e Sierwart (2011)
realiza a deteccdo de pontos-chave através de uma solucdo inspirada no
AGAST (MAIR et al., 2010) que é uma variacdo do FAST. O BRISK
escolhe seus keypoints considerando uma pontuacdo FAST maxima que
um ponto pode ter e ainda ser considerado como um canto. Os cantos
gue possuem a pontuagdo maior do que seus vizinho sdo mantidos.

A invaridncia a escala é garantida usando o conceito de
piramides, onde o fator de escala de cada oitava € 2 e entre oitavas é 1,5
(LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011; V, SPANG, 2014).

Depois de selecionados os pontos-chave, calcula-se a média
ponderada gaussiana ao redor de cada ponto, considerando um padréo
de circulos onde os desvios padrdes das gaussianas sdo proporcionais a
distancia entre os centros destes circulos. A figura 2.8 mostra um padréo
de amostragem BRISK com 60 amostras; pontos azuis representam o local
das amostras e os circulos vermelhos representam o raio do desvio padréo.

Um descritor binario de 512 bytes é formado ao se comparar
essas médias em pares que sdo escolhido pelo prdprio algoritmo
(SCHAEFFER, 2013).
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Figura 2.8 — Padrdo de amostragem BRISK
(LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011).

2.7.3.2 Fast Retina Keypoint (FREAK)

O principal destaque deste descritor é o fato dele ter sido
inspirado no funcionamento biolégico de uma retina ocular humana,
como observado na figura 2.9.



54

[* Photoreceptors Cells  Ganglion Cells
-

i,

Action potentials

Pixels Linear  Non-linear
X Wi

:XI T
nl

=

Computer
Vision

||

1011001

X Wil

| sinary string

I

2zzs |2

L1

(a) (b)

Figura 2.9 — (a) analogia entre sistemas biolégicos e visdo computacional
entrada de sinais visuais. (b) concentracdo de células ganglionares e zonas das
retinas. (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012).

Idealizado por Alahi, Ortiz e Vandergheynst (2012) este descritor
melhora o método usado pelo BRISK, pois usa um modelo de
amostragem mais descritivo proximo dos pontos-chave. Assim como no
olho humano, a defini¢cdo de uma imagem é maior perto da févea devido
a maior concentracdo de pontos de amostragem (células ganglionares).
Nesse padrdo, representado pela figura 2.10, as Gaussianas se sobrepdem e
se concentram mais perto do keypoint analisado que pode ser
determinado por algoritmos de detec¢do de pontos-chave como o FAST.

Figura 2.10 — Padrdo de amostragem FREAK
(ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012)

A partir dos pontos-chave, gera-se o vetor binario de descricdo F:

F= Z 20T(P) 2.2)

0<asN
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onde N é o tamanho do descritor, P, é a intensidade suavizada dos
paresriers, e:

(B) = {l,se (1) — 1(R?)) >0, 23)

0, caso contrario

Os pares sdo selecionados por um algoritmo que determina os
melhores pares ndo correlacionados para que o vetor de descricdo seja
mais discriminante (ALAHI; ORTIZ; VANDERGHEYNST, 2012).

2.7.3.3 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

Um dos descritores mais importantes e considerado como
referéncia no estado da arte é o SIFT. Ele faz o uso da diferengas de
gaussianas para detectar pontos invariantes a alteracfes de iluminacéo,
rotacdo e escala e descrever a vizinhangca destes pontos utilizando
histogramas de gradientes orientados (LOWE, 1999; V, SPANG, 2014).

Este descritor usa o conceito de pirdmides para obter invariancia
a escala. Ao se convoluir a imagem com filtros Gaussianos de tamanhos
de nucleos diferentes e subtrai-las (DoG), é possivel identificar pontos
de maxima ou minima locais; ver figura 2.11.

Figura 2.11 - (esquerda) imagem original de granulados, (centro) imagem
convoluida com filtro Gaussiano, (direita) resultado da DoG
(GONZALES, 2010)

Estes candidatos a pontos de interesse sdo filtrados através de
expansdo de Taylor e derivadas de primeira e segunda ordem sobre o
ponto de extremo. Depois sdo multiplicados por uma matriz Hessiana
2x2 para eliminar pontos instaveis (GONZALES, 2010). Além disso, as
imagens convoluvidas eliminam ruidos e também tratam pequenas
variacOes de aparéncia.



56

Depois de selecionados, 0s pontos-chave recebem uma orientagédo
para que a descri¢do desses pontos sejam invariantes a rotacdo. Ao redor
de cada ponto de interesse séo calculados os gradientes e magnitudes de
36 pixels. Estes histogramas sdo usados para se formar um descritor de
caracteristicas de 128 valores, conforme na figura 2.12.
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Figura 2.12 — Representacdo de um descritor SIFT
(LOWE, 2004).

Embora o SIFT apresente 6timos resultados de correspondéncia
de pontos, ele é um algoritmo com alto custo computacional, o que
limita seu uso em aplicagdes de tempo real (LEUTENEGGER; CHLI;
SIEGWART, 2011; V, SPANG, 2014).

2.7.3.4 Speed Up Robust Features (SURF)

O SURF foi a melhoria mais relevante do SIFT, pois conseguiu
manter bons resultados de correspondéncia com uma velocidade de
processamento  bem superior ao SIFT (ALAHI; ORTIZ;
VANDERGHEYNST, 2012; LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART,
2011). Assim como o SIFT, ele gera uma grade orientada, com sub-
regides ao redor dos pontos-chave, calcula o gradiente de cada célula e
combina os valores por angulos para gerar um histograma ponderado
por uma Gaussiana.

O SURF faz uso de imagens integrais para convolugfes de caixas
filtro (box filter), que s@o aproximagdes dos filtros Gaussianos de
derivadas parciais de segunda ordem, com as sub-regiGes da imagem.
Além disso, ao invés de aplicar filtros gaussianos para obter
informacbes em escala diferentes, as caixas de filtro podem ser
aumentadas, o que reduz o custo computacional. Na esquerda da figura
2.13, a imagem mostra a reducdo da imagem para se aplicar o filtro
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Gaussiano, ja na imagem a direita, o box filter é aumentado para ser
convoluido com a imagem.

Scale
Scale

Figura 2.13 - Diferenca entre SIFT e SURF na construgdo da piramide de escalas
(BAY et al., 2008)

O vetor de descri¢cdo do SURF é um HOG de 64 dimensdes, mas
ele pode ser reduzido, usando PCA (Principal Component Analysis),
para um vetor de 36 posi¢Oes. 1sso reduz tempo de processamento,
permitindo o uso deste descritor em aplicagbes de tempo real
(SCHAEFFER, 2013).

2.7.4 Fuséo de multiplas caracteristicas

Mesmo a textura podendo ser identificada através dos niveis de
brilho da regido dos objetos, variagcdes da pose dos objetos podem fazer
com que a informacdo da textura capturada anteriormente seja ocultada
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011). Por exemplo, se uma pessoa com
uma camisa estampada esta andando de frente para a camera e depois ela
vira de costas, a informagdo inicial sobre a textura da camisa é perdida.

Para compensar esse tipo de problema, alguns autores sugerem
uma fusdo de atributos, que pode integrar caracteristicas temporais
(relacionadas ao movimento), espaciais do objetos (relacionadas as
caracteristicas visuais) e/ou caracteristicas locais (periferia dos pontos
de interesse), gerando um descritor mais completo e com um histérico
de melhorar a performance de rastreadores (ANDRADE et al., 2012;
DEORI; THOUNAOJAM, 2014; MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

A fusdo de caracteristicas pode combinar descritores globais e
locais, permitindo aproveitar as vantagens que cada tipo de descritor
oferece. Quanto mais informagdes se puder extrair sobre um objeto,
melhores sdo as chances de identifica-lo.
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Entretanto, a quantidade de caracteristicas a serem combinadas e
armazenadas contribui para o aumento no custo computacional. Isto
inviabiliza o uso de descritores complexos em aplicagfes de
videovigilancia ou em aplicacdes que apresentam restricbes de tempo
real. Logo, o nimero e o tipo de caracteristicas a serem descritas devem
ser adequados para representar um objeto em determinada aplicagéo.
Deve-se ter em mente que podem ocorrer mudangas nas caracteristicas
dos objetos durante o rastreamento, exigindo um mecanismo que
gerencie (crie, modifique, exclua) as caracteristicas rastreadas
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

2.8 SOLUCOES EM RASTREAMENTO DE OBJETOS

Nesta secdo, sdo apresentados de forma sucinta alguns dos
rastreadores de objetos mais populares no estado da arte, bem como
algumas solugdes atuais para este problema.

2.8.1 Mean Shift Tracker (MST)

O Mean Shift Tracker, conhecido as vezes apenas por Mean Shift
€ um rastreador muito usado na literatura para compor solugdes de
rastreamento de um Unico objeto. Ele é baseado em template matching e
foi recentemente adaptado para trabalhar com processamento em GPU
(Graphics Processing Units) para melhorar o tempo de processamento
de imagens (V, SPANG, 2014).

A filosofia por trds desse método é utilizar um modelo de
aparéncia de objetos que se deseja rastrear e, em um préximo quadro,
procurar a melhor combinagdo em uma regido vizinha. Ao se variar a
regido dessa vizinhanca (para os lados e o tamanho da regido), pode-se
criar um vetor que aponta a direcdo e a magnitude com a qual a regido
de interesse inicial se moveu. Este processo de busca pela menor
diferenca entre modelo e janela de busca é repetido até encontrar um
minimo local. Essa nova posicdo e tamanho do objeto sdo atualizados
para o préximo quadro. Geralmente, a determinacdo de uma regido de
interesse inicial é feita de forma manual e a representacdo do objeto é
feita através de histograma de cores (MAGGIO; CAVALLARO, 2011,
ZHOU; YUAN; SHI, 2009). A figura 2.14 ilustra o funcionamento do
MST: a cada quadro, é calculado o histograma de uma regido candidata e
comparada com o histograma do modelo até a convergéncia.
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Figura 2.14 — Fluxograma Mean Shift Tracker
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

2.8.2 Continous Adaptative Mean Shift (CAMSHIFT)

Assim como o Mean Shift, este rastreador trabalha com
distribuicbes de probabilidades e seu principio de funcionamento é
encontrar os locais de maxima das modas dessas distribuicBes. A
principal diferenca do CAMSHIFT para o0 MS é que o Gltimo trabalha
com um tamanho fixo para o objeto, enquanto o primeiro utiliza as
saidas do MS e adapta o tamanho e orientacdo do objeto rastreado (V,
SPANG, 2014).

2.8.3 Multiple Instance Learning (MIL)Tracker (MILTrack)

Este é um algoritmo também se baseia em template matching. Ele
foi motivado pelo fato de que incertezas durante a fase de treinamento
do modelo de um objeto de interesse podem fazer com que o
rastreamento falhe. O MIL trata dessas incertezas acrescentando-as no
modelo. Apenas inserindo a informacédo do centro do objeto, 0 MIL gera
varios retangulos centrados nesse ponto que sdo armazenados em um
conjunto de exemplos positivos levemente desfocados. O rastreador
MILTrack também usa exemplos negativos amostrados fora da area do
objeto e sdo selecionados aleatoriamente para compor o conjunto de
exemplos negativo. Esses conjuntos de exemplos positivos e negativos sdo
usados para classificar objetos no préximo quadro (V, SPANG, 2014).
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2.8.4 Tracking Learning Detection (TLD)

Desenvolvido por Kalal, Mikolajczyk e Matas (2011), TLD é
uma sigla que representa as etapas que o algoritmo faz para acompanhar
a trajetoria de um objeto pela imagem. No rastreamento (Tracking), o
algoritmo estima o movimento de um alvo e 0s erros dessa etapa sdo
tratadas pelo detector (Detection) em cada quadro. A etapa de
treinamento (Learning) usa os dados de deteccdo e 0 método P-N com o
conceito de Experts P (deteccdo de falsos negativos) e Experts N
(deteccdo de positivos) para melhorar a deteccdo de objetos nos
proximos quadros. Como sdo independentes, os experts P e N reduzem
0s erros um do outro. O TLD também possui um classificador NN
(nearest neighbor) para classificar partes de uma imagem em exemplos
positivos ou negativos (KALAL; MIKOLAIJCZYK; MATAS, 2011; V,
SPANG, 2014). A figura 2.15 ilustra a interacdo entre as etapas de um TLD.

P Fuiulesy

Tracking Detection

Te-intjalizatio™

Figura 2.15 — Fluxograma de um TLD
(KALAL; MIKOLAIJCZYK; MATAS, 2011)

2.8.5 Propostas recentes

Bae e Yoon (2014) apresentam um rastreador de mdltiplos
objetos baseados em aprendizado de aparéncias para a deteccdo de
objetos e percentual de confianca nos tracklets (segmentos de trilhas) na
etapa de associacdo de dados. O sistema detecta os objetos com base em
um conjuntos de modelos de aparéncia que sdo atualizados conforme o
nivel de confianga das trilhas. Os resultados do rastreamento foram
efetivos inclusive em situagcbes com muitas oclusdes e imagens de
cameras moveis.
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Choi et al. (2015) desenvolveram um rastreador de objetos que
utiliza descritores LBP e HOG para detectar humanos em imagens de
seguranca. ApOs a subtracdo do plano de fundo (através de frame
difference accumulation), a deteccéo dos objetos de interesse é feita em
dois passos: primeiro o LBP gera dados de entrada a um classificador
AdaBoost para selecionar as regifes candidatas a possuir humanos;
depois sdo extraidas os descritores HOG, das regides selecionadas pelo
AdaBoost, que entram em um classificador SVM para determinar se
aquela regido contém ou ndo um humano. lIsso reduz o custo
computacional, pois o0 HOG é executado de maneira objetiva e
otimizada (CHOI; MOON; YOO, 2015).

Arroyo et al. (2015) propBe um rastreador de objetos que usa
descritores de cor (GCH) e de textura (LBP e HOG) para tratar oclusdes
na etapa de associacdo de dados, além de usar estimador de posicao e
velocidade (filtro de Kalman) e uma heuristica para resolver linearmente
a associacdo de trajetorias. Foi observado que, em alguns casos, 0
algoritmo misto obteve resultados superiores a alguns trabalhos recentes
no estado da arte (ARROYO et al., 2015).

Elaifi, Jedra e Zahid (2016) apresentam um rastreador de objetos
ndo-supervisionado voltado para o videomonitoramento. O algoritmo
utiliza a extragéo de plano de fundo GMM para a deteccdo de objetos e
o filtro de particulas como motor de inferéncia de estados. A associagéo
de dados é feita com a ajuda de histograma de cores RGB. Os resultados se
mostraram satisfatorios ao se comparar com outros algoritmos na literatura.

2.9 OUTROS TRABALHOS RELACIONADOS

Existem tantas técnicas de rastreamento de objetos no estado da
arte que alguns pesquisadores contribuiram com a comunidade cientifica
realizando levantamentos (surveys e benchmarks) que agrupam e
avaliam o desempenho dessas técnicas. Yilmaz et al. (2006) fizeram um
levantamento no qual diversos métodos utilizados no rastreamento sdo
classificados com base na representacdo de objetos e de seus
movimentos. O rastreamento pode ser uma tarefa bem complexa e exigir
uma grande demanda computacional, as vezes tornando-se inviavel para
aplicacdes de tempo real dependendo do método escolhido. Yilmaz et
al. (2006) discutem formas de reduzir a complexidade do problema,
limitando o movimento ou a aparéncia dos alvos quadro-a-quadro, de
acordo com a aplicacdo que se pretende aplicar o rastreamento. E feito
um comparativo detalhado entre os métodos de representacéo de objetos
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e movimentos e se discute caracteristicas da imagem que ajudam na
deteccdo e diferenciacdo dos alvos.

No levantamento de Wu, Lim e Yang (2013), feito com o
objetivo de medir o desempenho das principais técnicas presentes na
literatura, foram avaliados 29 algoritmos de rastreamento, utilizando 50
sequéncias de video totalmente anotadas. A robustez de cada algoritmo
foi obtida através da analise de mais de 660.000 bounding boxes,
executando o rastreamento de um Unico alvo nos videos. Os critérios de
desempenho tomados foram a robustez, a precisdo (distancia média
euclidiana do centroide obtido para o centroide anotado no ground truth) e
taxa de sucesso de sobreposi¢do (nimero de sucesso/nimero de frames).

Segundo Wu, Lim e Yang (2013), a taxa de sucesso é uma
métrica que leva em conta o nimero de sucesso e é calculada como se
segue: é computado um sucesso (S(f)=1) quando o valor da divisdo da
interseccdo do nimero de pixels das regiGes anotadas (ra) e obtidas (rt)
de um frame pela unido do nimero de pixels das mesmas regides for
maior que um limite estipulado entre 0 e 1 (I). A equagéo (2.4) expressa
melhor a ideia desse calculo.

total de

NG frames 1 |T'l' n ral

umero , se >

de Sucesso Z s(); s = |Tt v ra| ; 1=1[0;1] (24)
f=1 0, caso contrario

Posteriormente, em 2015, os mesmos autores publicaram um
novo benchmark comparando novos algoritmos e adotando outras
medidas de performance. Assim como Spang V (2014) e Arroyo et al.
(2015), Wu Lim e Yang (2015) apontam uma tendéncia no estado da
arte por abordar o problema de rastreamento através da diferenciacdo
entre objetos de interesse e plano de fundo. Entretanto, assim como no
levantamento publicado por eles em 2013, esse comparativo avalia
apenas rastreadores de um Unico objeto (WU; LIM; YANG, 2013, 2015).

Dalal e Triggs (2005) treinaram um classificador SVM com
exemplos positivos e negativos de descritores HOG para a presenga de
pessoas em imagens. Eles obtiveram excelentes resultados na detecgdo
de pessoas, mesmo com diferentes escalas, poses e iluminacéo,
explorando diferentes parametros para o algoritmo desenvolvido.

Em uma aplicacdo de classificagdo, Martins et al. (2011) propés o
uso do GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) que é um método
estatistico para descrever a textura de objetos. No trabalho em questo,
0s autores usaram o GLCM para gerar dados de entrada em
classificadores (SVM, LDA, kNN) para diversas finalidades como:
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identificacdo de espécimes florestais por fotos de tronco,
reconhecimento de autoria de manuscritos e reconhecimento de géneros
musicais pelos espectrogramas dos sinais (MARTINS et al., 2011).
Independente do classificador usado, os resultados obtidos foram muito
bons, considerando as bases de dados utilizadas. O GLCM pode ser
utilizado também para estimar multid6es ou identificar comportamento
violento nas mesmas em imagens de videovigilancia (LLOYD et al., 2016).

Visando avaliar o desempenho de descritores na classificagdo de
areas urbanas e rurais em imagens de sensoriamento remoto, Musci et
al. (2011) fez um comparativo entre 0 GLCM, LPQ (Local Phase
Quantization) e LBP, no qual este Gltimo obteve os melhores resultados.

Descritores baseados em cores e textura podem ndo ser
suficientes para realizar o rastreamento simultdneo de mais de um
objeto, isso porque essas informacbes podem ndo diferenciar alvos de
cores ou texturas parecidas, como acontece na videovigilancia
(MAGGIO; CAVALLARO, 2011).

Tendo isso em vista, pesquisadores vém buscando alternativas
para reduzir custos computacionais e realizar a descricdo de objetos
imagens de seguranca. Uma das vertentes exploradas para atingir esse
objetivo é 0 uso de descritores binarios. Pang et al. (2013) publicou um
artigo sobre um rastreador de objetos robusto que reduz a influéncia de
problemas conhecidos no rastreamento como iluminacdo de cena,
oclusdo de objetos, distorcdo de perspectivas, entre outros. Ele utiliza
um classificador binario baseado em BRIEF chamado de ORB que se
mostrou invariante a rotagdes dos objetos e ruidos na imagem.

Ainda sobre descritores binarios, Spang V (2014) discute em sua
dissertacdo a variedade de descritores de pontos de interesse que podem
ser aplicados em um rastreador de objetos genérico. Spang V (2014)
compara os descritores SIFT, BRIEF, ORB, BRISK e FREAK, bem
como os rastreadores de objetos consolidados na literatura como o
MILTrack, TLD e CAMSHIFT. Spang V (2014) também propde um
algoritmo de rastreamento baseado em descritores locais. De acordo
com os testes realizados em cenarios distintos, o descritor binario que
apresentou melhor acuracia e robustez para o algoritmo desenvolvido foi
0 FREAK, mas o tempo de processamento deste descritor foi 0 maior.

Descritores que trabalham com fuséo de atributos vém ganhando
0 interesse de pesquisadores da area de visdo computacional, porque
geralmente apresentam melhores performances (ANDRADE et al.,
2012; ARROYO et al., 2015; ROYO, 2010). llea e Whelan (2011)
fizeram uma revisdo no estado da arte sobre descritores que juntam os
atributos cor e textura. Essas duas importantes caracteristicas fisicas
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para descricdo de objetos geralmente sdo utilizadas em concomitancia
para compensar o efeito das mudancas de iluminacdo, obtendo um
descritor mais completo. Essa jungdo de atributos tem sido um dos
topicos mais investigados no estado da arte (ILEA; WHELAN, 2011).

Seguindo essa linha de fusdo de dados, Royo (2010) propbs um
descritor hibrido que concatena os descritores DCD, CLD e EHD. Ele
comparou a performance desse novo descritor com os resultados dos
descritores implementados individualmente e concluiu que o descritor
hibrido apresentou melhores resultados. Embora o estudo tenha sido
direcionado para a recuperacdo de imagens, se adaptado para seguir um
modelo de aparéncia, a proposta de Royo (2010) pode ser usada no
rastreamento de alvos.

Segundo Andrade et al. (2012), a maioria dos esforgcos da
comunidade cientifica ndo explora a juncdo de descritores de tipos
diferentes. Com o intuito de investigar o poder dessa fusdo de atributos
em problemas CBIR, Andrade et al. (2012) apresentou um estudo que
comparou 0 desempenho de descritores locais e globais “puros”,
combinados com descritores do mesmo tipo e combinados com
descritores de tipos diferentes. Foram avaliados os descritores globais
baseados em cor (ACC, BIC, GCH e JAC), baseados em textura (LAS e
QCCH), além dos descritores locais SIFT e SURF. Segundo os autores,
os algoritmos com fusdo de dados apresentaram melhor performance na
recuperacdo de imagens.



3 IMPLEMENTAGAO DOS ALGORITMOS

Este capitulo apresenta os fluxogramas dos algoritmos propostos,
discutindo as técnicas implementadas em cada etapa e 0 processo de
tomada de decisdo por elas, quando aplicavel. Os algoritmos foram
implementados em MATLAB®, assim como algumas funcdes no cddigo
que estdo disponiveis no Computer Vision System Toolbox de video

processamento da propria MATHWORKS®,
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O RAMUK (Rastreador Multialvos baseado em Filtro de Kalman),
cujo fluxograma estd representado na figura 3.1, é um algoritmo
desenvolvido para usar somente o filtro de Kalman na etapa de localizagdo.

O RAMUK-DL (Rastreador Multialvos baseado em Filtro de
Kalman e Descritores Locais), representado pelo fluxograma da figura
3.2, é uma versdo mais complexa do RAMUK, pois além do FK, sdo
utilizados descritores locais para auxiliar a etapa de associacao de dados.
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Como a diferenca entre 0 RAMUK e 0 RAMUK-DL ¢é praticamente
0 uso dos descritores na associacdo de dados, o funcionamento deles sera
discutido como se fossem o mesmo algoritmo e as diferencas entre eles
salientadas nos momentos oportunos. Os fluxograma dos algoritmos
desenvolvidos nesta dissertacdo, foram formulados com base na divisdo
de componentes sugerida por Maggio e Cavallaro (2011).

3.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Apo6s a inicializacdo de varidveis e parametros usados pelo
rastreador, 0 primeiro componente se inicia. A extragdo de caracteristicas
foi composta por 4 etapas: pré-processamento, modelagem inicial do
plano de fundo, extracdo de plano de fundo e p6s-processamento.

No pré-processamento ¢ feita a leitura do frame atual reduzindo o
espaco de escala RGB para tons de cinza. Em seguida aplica-se um filtro
passa baixa Gaussiano de tamanho 10x10 com desvio padrdo de 5
pixels, para remover ruidos e amenizar pequenas variacdes de aparéncia
do background.

Se 0 nimero de modelos do plano de fundo ndo tiver sido
atendido, repete-se 0 passo de montagem do modelo que consiste em
receber frames aleatdrios pré-processados e 0s insere com exemplos de
plano de fundo.

A escolha do método para a deteccdo de objetos foi tomada
levando em consideracdo a preferéncia da comunidade de visdo
computacional pelos métodos de segmentacdo de imagens para rastrear
objetos em tempo real. Para determinar qual algoritmo seria adotado,
considerou-se a disponibilidade de informacBes que permitissem a
reproducdo fidedigna do mesmo em MATLAB®. Também foi levado
em consideragdo 0 estudo comparativo de Goyette et al. (2012) que
apontou os melhores de resultados entre algoritmos de segmentacdo sob
um conjunto de videos pertinentes com imagens de cameras de
seguranca. Dessa forma, o ViBe (VAN DROOGENBROECK;
PAQUOT, 2012) foi selecionado para a detec¢do de objetos.

A saida do ViBe, mais precisamente a matriz de pixels referente
aqueles de foreground, passa por um pos-processamento para eliminar
ruidos e melhorar a extracdo. O po6s-processamento aplica filtros
morfoldgicos (erosdo e dilatagcdo) sobre a matriz de saida para eliminar
detecgdes de pequenos grupos de pixels isolados e preencher buracos
dentro de possiveis alvos. O resultado € uma matriz (mascara) binaria
gue representa os pixels de possiveis objetos de interesse. Também sdo
extraidas informacdes sobre os blobs, como area, posigédo dos centroides
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e dimensBes dos bounding boxes através da funcdo regionprops() do
MATLAB®.

O RAMUK-DL ainda possui uma etapa a mais na extracdo de
caracteristicas: a mascara binaria é aplicada sobre a imagem para
otimizar o processo de deteccdo de pontos-chave usando o algoritmo
FAST e a geracdo de vetores de descricdo FREAK, ambos
disponibilizados pelo Computer Vision System Toolbox do MATLAB®.

As informagdes extraidas dos candidatos sdo armazenadas em
uma variavel estruturada temporaria, que sera usada para a associagdo
de dados no componente de localizagdo.

3.1.1 Visual Background extractor (ViBe)

Desenvolvido inicialmente por Barnich e Van Droogenbroeck
(2009), o Visual Background extractor € um algoritmo baseado em
pixels para modelar um plano de fundo e classificar pontos da imagem
como pertinentes ao background ou ao foreground.

O modelo de plano de fundo (M,,(x, y)) gerado pelo algoritmo é
composto por n amostras e ¢é atualizado de forma aleatdria conforme a
classificacdo dos pixels da imagem atual. A classificagdo dos pixels se
da através do ndmero minimo (c) de modelos do background que se
encontram dentro de uma esfera de pertinéncia Sg(p:(x,y)) de raio R,
conforme ilustrado na figura 3.3.

G G
= ® M (x,y) . ® M (x,y)
Mxy) * ® M,(xy, Myxy) ® M,(x,y)
" 2\ L(x.y) o v) s M(x,)
.p,(.\'.y) | @ Mx,y) z(_\.‘_” ® M(x,y)
M:(.\l,\') °
® M (xy) M(x,y) @ M(x,y)

o
Mx,y)

(a) (b)

Figura 3.3 — Representacdo de valores de pixels em RGB. (a) dois valores
dentro da esfera de pertinéncia e esfera de pertinéncia; (b) um valor dentro da
esfera de pertinéncia.

Como ilustrado na figura 3.3, os valores dos pixels podem ser
representados em um espaco de cores tridimensional, como RGB, HSV,
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YCbCr, entre outros. Logo, o termo “esfera de pertinéncia” pode ser
entendido como proximidade de intensidades um pixel da imagem atual
e 0s pixels do modelo M,,(x,y). Em outras palavras, se o valor de
p:(x,y) for proximo dos valores de ao menos ¢ modelos, o pixel é
considerado como de plano de fundo. Se ¢ =2, entdo o pixel p;(x,y) na
figura 3.3 (a) sera considerado como background enquanto o pixel na
figura 3.3 (b) é classificado como foreground.

Se a imagem for em escala de cinza, entdo o raio de pertinéncia R
passa a ser um limite de similaridade. Dessa forma, a pertinéncia de um
pixel ao plano de fundo pode ser definida usando a diferenca absoluta entre
as intensidades dos pixels, através das expressdes (3.1) e (3.2).

- <
Z p = {1, se |pe(x, y), _Mn(x, Y| <R 3.1)
0, caso contrario
n

€ background,se P, = ¢
€ foreground, caso contrario

pe(x,y) = { (3.2)

O algoritmo 2, adaptado de Barnich e Van Droogenbroeck
(2011), mostra o passa-a-passo do ViBe. A saida do algoritmo (FG) ¢
uma matriz bindria onde “1” representa pixels de foreground e “0”
pixels de background.

Algoritmo 2 Visual Background Extractor - ViBe

: Inicio: Definicdo de parametros
'N=20;R=20;c=2;0=16
: Criar modelo de plano de fundo inicial

: Entrada: I; « frame atual t

1

2

3

4

5: Para todos os pixels de um frame t
6:  p(y) < L(xy)

7 nel

8 P<0

9 Enquanton < N eP < c, faca

10: Calcular a distancia euclidiana entre p, (x,y) e M, (x,y)

11: Se Disténcia Euclidiana < R, faca
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12: P« P+1

13: Fim Se

14: nen+1

15: Fim Enquanto

16: SeP =, faga

17: Armazena pixel como background:
FGi(x,y) « 0

18: k « aleatério(1;16)

19: Sek =1, faca

20: Atualiza um modelo de plano de fundo qualquer do pixel atual:
M. (x,y) < pe(x,y)

21: Fim Se

22: k < aleato6rio(1;16)

23: Sek =1, faca

24: Atualiza um modelo qualquer de um pixel vizinho:
M. (viz(x),viz(y)) < pe(x,y)

25: Fim Se

26:  Senéo

27: Armazena pixel como foreground
FG(x,y) « 1

28: Fim Se

29: Fim Para

31: Saida: FG;

32: Repetir passos de 4 a 32 até fim do video

O ViBe € capaz de comecar a segmentacado a partir do segundo frame
sem a necessidade de treinamento. Para isso, no seu processo de
inicializacdo, assume-se que os valores de pixels para frames subsequentes
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sejam préximos. Logo, a matriz de modelos M, (x,y) € preenchida com
valores aleatérios na vizinhanca de um pixel (KRYJAK; GORGON, 2013).

Outra caracteristica marcante do ViBe € a natureza aleatdria de
amostragens para atualizar o modelo de plano de fundo, gerando
resultados de segmentacdo diferentes para um mesmo video a cada vez
gue o algoritmo é executado.

3.2 LOCALIZACAO

O componente de localizagéo é formado por 3 etapas principais:
Importagdo de dados do quadro anterior, predicdo de estados por FK e
associacdo de dados. O RAMUK-DL também possui uma etapa extra
neste componente: a comparagdo dos vetores de descrigdo dos estados
passados armazenados e dos candidatos atuais. Esta € uma etapa
chamada de matching descriptors e também esta disponivel no Toolbox
do MATLAB®. Apds a associacdo de dados, os algoritmos corrigem as
previsOes e atualizam os pardmetros do FK para a proxima iterag&o.

3.2.1 Importar dados do quadro anterior

O primeiro passo é resgatar os estados dos objetos em quadros
anteriores. Para 0 RAMUK, resgata-se somente informagdes do ultimo
guadro como: status (se a trilha esta ativa ou ndo), posi¢do e velocidade
do objeto, altura e largura do bounding box, area do blob e penalidade
(quantidade de pontos negativos que aquela trilha ja recebeu). No
RAMUK-DL ainda sdo resgatadas informagdes sobre os descritores
armazenados sobre o objeto daquela trilha.

3.2.2 Implementacéo do Filtro de Kalman

A aplicacdo do filtro de Kalman é bem comum no rastreamento,
mas como esse filtro exige um comportamento linear do sistema para
funcionar de maneira adequada, o tempo de amostragem (dt) deve ser
suficientemente curto para que o movimento dos objetos seja modelado
por um sistema linear e, geralmente, assume-se movimentos uniformes
para os objetos (CANNONS, 2008). Porém, nesta dissertacéo,
considerou-se que os alvos poderiam se movimentar com uma
aceleracdo constante, permitindo uma analise nos efeitos que o
parametro de aceleragdo exercem na performance do rastreador.

O algoritmo 1, na secdo 2.6.1, foi o mesmo usado neste
rastreador, mas os detalhes da implementacdo sdo discutidos agora. O



72

primeiro passo € assumir um comportamento linear para o rastreamento
em uma aplicagdo de rastreamento. Considerando um objeto que se
movimenta em uma imagem com aceleracdo constante e que o sensor é
a saida de um detector de objetos. Pode-se representar 0 movimento de
um objeto nos eixo x e y da imagem pelas equacges em (3.3) e (3.4),
onde sox)€ So(y)S30 as posigcdes iniciais, vou) € Vo) S0 as
velocidades anteriores € a, € a,, as acelerages em x e y na imagem.

a, * dt? ay * dt?
Xt = Sox) T Vo) * dt + — Ve = So ) t Vo) *dt + B (3.3)

Vi) = Vogx) Ty * dt ; Viy) = Voy) T Ay * dt (3.4)

Deve-se transformar essas equagdes em espaco de estados. Se
assumirmos que X, é um estado atual de um objeto que indica as
posicOes e as velocidades nos dois eixos e assumirmos que um estado
atual é resultado de uma mudanca do estado anterior por uma acao de
comando constante (u), as equacdes 3.3 e 3.4 podem ser representadas por:

X, =AxX; ,+B*u(t) +w (3.5)

onde w é um ruido do processo, A é uma matriz de transi¢do de
estados e B € uma matriz que relaciona a acdo de comando com 0s
estados iniciais (3.6).

1010 0.5 * dt?

_lo 10 1| . _ |05 xde?

A4=1o 0 1 o] * BT g (3.6)
000 1 dt

Agora que se esta trabalhando no espago de estados, podemos
assumir que os dados de entrada do detector de objetos sdo resultantes
dos estados referentes as posi¢cdes x e y do objeto e alguma inseguranga
sobre essa medida referente ao processo de amostragem. Logo, pode-se
modelar o sensor como na equacdo (3.7), onde C é uma matriz de
correlagdo entre estados e leitura.

zo=Csxe+o; c=[ 907

01 0 0

O filtro de Kalman trabalha com matrizes de covariancia em seus
calculos. Nelas sdo representadas as incertezas sobre o processo (Q) e
sobre os dados oriundos dos sensores (R). Como estamos modelando
posi¢do e velocidade, precisamos medir o efeito dos ruidos sobre esses
modelos com base na acdo de comando, que neste caso é a aceleracao.

(3.7)
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Se considerarmos que tanto no processo quanto na leitura, as variaveis
gue lidam com ruido sdo independentes em cada eixo, as matrizes com
esses ruidos podem ser expressas como se segue em (3.8).

de*t/4 0 de3/2 0
o dt*/4 o dt*/2f,

C=lazjz 0 a0 [*
0 dt3/2 0 dt?
_ Gx * Gx Gx * Jy _ GXZ 0
R= Oy * Oy Oy * ay] - [ 0 Uyz (3.8)

Os valores de pardmetros utilizados nos algoritmos propostos
foram obtidos através de testes de performance e podem ser encontrados
na secdo 4.2.2.

3.2.3 Associacao de dados

Depois de estimados os estados futuros dos objetos, duas
heuristicas distintas podem ser adotadas para tratar a questao de fusdo de
blobs. O RAMUK realiza uma pré-associacdo entre as informagdes de
posicdo dessas previsdes com a posi¢do dos alvos candidatos vindos da
andlise de blobs. Essa pré-associacdo usa 0 hungarian algorithm para
atribuir uma previsdo de trilha ativa a uma detecgdo mais proxima. Em
seguida, se compara a area atual desse blob com a area anterior do
objeto associado: caso a area seja maior que 60% da Ultima area
registrada, esse aumento é interpretado como uma fuséo entre dois blobs
e entdo as associagdes envolvidas sdo desfeitas e o blob é ignorado.

Ja 0 RAMUK-DL utiliza as informagdes do FK, aumenta um
pouco a area das projecGes do bounding box de cada previsdo por um
pardmetro, chamado offset, e verifica se hd sobreposi¢fes entre as
projecdes. Se este for o caso, os blobs que fazem interseccdo com os
bouding boxes sdo ignorados e ndo passam para a associacdo pelo
hungarian algorithm.

Como podem haver situages nas quais objetos muito préximos
podem receber identificaces trocadas, 0 RAMUK-DL faz uso tambhém
da comparagdo entre descritores locais para ajudar a compensar uma
associacdo mal feita pelo hungarian algorithm.

Tanto o RAMUK quanto o RAMUK-DL usam o FK no
tratamento de oclusdes. Quando um objeto ndo é detectado, ou seja,
guando ndo existe uma deteccdo associada a uma trilha ativa, a posicéo
do objeto é inferida apenas pela previsdo. No caso do RAMUK-DL, a
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previsdo é combinada com as informagdes de matching do FREAK e a
posicdo do objeto, p(x,y), é inferida via média ponderada, conforme a
equacéo (3.9)

. + (10 — ,
p(x,y) = a * Prreax (%, ) 1(5 @) * Py (x,y) (3.9)

onde, a € 0 nimero de pontos-chave combinados (10 é o valor
maximo de a), prx(x,y) € a posicdo prevista pelo FK, ppreax(x,y) € a
mediana das posi¢bes do centroide inferidas pela soma da posigdo de um
ponto-chave e a distancia registrada entre ele e o centroide do objeto ao
qual ele foi relacionado no quadro anterior. O célculo de ppreqr (%, y)
pode ser representado pela expressao (3.10):

pFREAI((x: Y) = mediana ({(dxl’ dyl) + pl(x' y)! T (dxn! dyn) + pn(xr y)}) (310)

onde (dyy,d,,) € a distancia, em um quadro anterior, entre um
ponto-chave e o centroide do objeto a que ele foi associado e p,(x,y) é
a posicao atual do keypoint.

Ap6s o0 processo de associacdo, as trilhas associadas, ndo
associadas e detecgdes ndo associadas sdo encaminhadas para o
gerenciamento de trilhas.

3.3 GERENCIAMENTO DE TRILHAS

O gerenciamento de trilhas é responsavel por inserir, penalizar e
excluir as trilhas ativas. As detec¢fes ndo associadas sdo interpretadas
como novos objetos, logo sdo criadas novas trilhas para elas.

A atribuicdo de penalidades é feita sobre as trilhas ndo
associadas, que podem receber penas de 1 ou 3 unidades. As penas
unitarias sdo contabilizadas para as trilhas ndo associadas que tem seu
bounding box sobreposto a alguma detec¢do. As trilhas ndo associadas
cujos bounding boxes ndo estdo sobrepostas a nenhuma deteccdo,
recebem uma penalidade de 3 unidades. Ja para as trilhas associadas, as
penalidades sdo zeradas.

Caso 0s objetos estejam saindo do campo de visdo da camera, as
trilhas associadas a esses objetos recebem o valor de pena maxima para
gue esta seja marcada para exclusao.

Depois de atribuir as penas quando necessario, os algoritmos
marcam as trilnas que atingiram o limite de penalidades como trilhas
ndo-ativas, sendo estas excluidas no final da itera¢do do algoritmo.
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3.4 ARMAZENAMENTO E EXTRAGAO DE METADADOS

As informacdes das trilhas vindas do gerenciamento devem ser
armazenadas pelo algoritmo para uso em préximas iteracdes e para
serem exportadas como dados de saida do rastreador. As informacdes dos
objetos sdo armazenadas em estados conforme explicito na secdo 3.2.1.

Os metadados sdo exportados como uma matriz, na qual cada
linha representa um objeto. As colunas registram: nimero do frame,
identificacdo do objeto, posicdo do centroide em X, posicdo do centroide
em vy, altura e largura do bouding box. A figura 3.4 mostra um exemplo
de metadados (variavel de saida) do RAMUK-DL para dois quadros (75
e 76), nos quais foram registrados os estados de 5 objetos rastreados.

?3’ 1 283.2962 205.0836 26 67
75 2 396.9618 2253141 56 84
75 3 456.0035 233.2121 24 85
75 4 492.2442 226.9233 24 72
75 5 595.2915 234.7085 33 67
76 1 282.7474 204.9982 27 7

76 2 396.9817 225.3040 57 84
76 3 455.8212 232.7406 23 82
76 4 492.2836 226.6482 26 7
76 5 595.0209 2344178 32 63

Figura 3.4 — Exemplo de dados de saida do RAMUK-DL






77

4 METRICAS DE AVALIACAO, DEFINICOES DE PARAMETROS
E PLATAFORMA DE TESTES

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho utilizam parametros
que, além de garantir o funcionamento do rastreador, realizam um ajuste
fino do mesmo afim de se aperfeicoar resultados. Alguns parametros de
técnicas utilizadas neste trabalho mantiveram os valores definidos pelos
seus autores — como os parametros da extracdo ViBe, enquanto outros
pardmetros tiveram que ser estipulados de forma empirica, analisando os
comportamentos e resultados das variaveis de saida.

A natureza aleatoria de partes do algoritmo de rastreamento como
a extracdo ViBe e a associacdo de dados por descritores podem gerar
resultados pouco distintos para os mesmos valores de pardmetros. Logo,
os videos utilizados foram testado por cinco vezes sob mesmas
condi¢des para se fazer uma média das métricas, tanto para expressar o
resultado final de performance quanto para escolher valores de parametros.

Este capitulo discorre sobre como foram feitos os testes para a
determinacdo dos valores de pardmetros dos algoritmos propostos.
Também sdo abordadas as métricas utilizadas para avaliar os resultados
dos testes, bem como as métricas usadas para avaliar as performances do
RAMUK e RAMUK-DL depois de se definir os parametros.

4.1 METRICAS PARA AVALIACAO DE PERFORMANCE

Ao se aprofundar no problema de rastreamento de objetos nota-se
que, a maioria das propostas publicadas antes do ano 2000 oferecem
solugbes para o rastreamento de um Unico objeto, sendo as métricas de
performance mais utilizadas: precisdo, recall, medida F-1, e nimero de
sucessos. Entretanto, quando o foco é rastrear mais de um objeto em
uma imagem, essas medidas sdo insuficientes para representar precisao,
acuracia e a qualidade do rastreamento.

Segundo Bernardini e Stiefelhagen (2008), até o ano daquela
publicacdo, ndo existia um consenso na comunidade de visdo
computacional sobre qual conjunto de medidas adotar para avaliar a
performance de rastreadores de mdaltiplos objetos. Explorando esta
oportunidade, Bernardini e Stiefelhagen (2006) propuseram a primeira
versdo do CLEAR MOT Metrics; um sistema de métricas que hoje é bem
conhecido pelos pesquisadores para se avaliar rastreadores de multiplos alvos.

Para calcular essas métricas é preciso criar um mapeamento entre
objetos e hipoteses. Entende-se por objeto as anotacfes contidas no
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gabarito (ground truth), enquanto as hipoOteses sdo as saidas do
rastreador. As métricas desse sistema séo:

e Taxa de falsos positivos (FP) — faz referéncia ao nimero de
hipoteses que ndo foram associadas a nenhum objeto. Pode estar
associada a sensibilidade do detector de objetos que classifica
erroneamente uma area como pertinente a um alvo. O célculo
desta métrica é indicado pela equacdo (4.1), onde fp: é a
quantidade de falsos positivos no instante t e g: é a quantidade de
objetos no mesmo instante;

=5 2. P

Zt 9

e Taxa de perda ou taxa de falsos negativos (FN) — essa taxa
expressa os objetos que ndo foram rastreados pelo algoritmo. A

equagio (4.2) formaliza o calculo desta métrica, onde fn, é o

numero de objetos em um quadro t que ndo foram associados a
nenhuma hipétese;

(4.1)

__ >
A= 2

B Ztgt

e Trocas de rotulos (EC) — também conhecida como erro de
correspondéncia (mismatch error), € uma métrica que representa
a quantidade de vezes em que relagcdes entre objetos e hipoteses
sofrem alteragcbes. Em outras palavras, se um objeto x, que se
relaciona com uma hipdtese y, passa a se relacionar com outra
hipotese, a relacdo no mapa deve ser alterada com a nova relacdo
e um erro de troca de rotulos deve ser computado. Ao final da
avaliacdo de performance, esse acumulado é transformado em
uma taxa (4.3) que é utilizada para o calculo da MOTA,;

go= 2%
2.9

e MOTA (Multiple Object Tracking Accurancy) — esta métrica faz
referéncia a acurdcia do algoritmo e contempla as falhas
detectadas durante o rastreamento. Pode ser decomposta em trés

(4.2)

(4.3)
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taxas de erros: a taxa de falsos positivos (4.1), taxa de falsos
negativos (4.2) e taxa de erros de correspondéncia (4.3). O
calculo da MOTA é computado pela equacao 4.4;

MOTA=1—(FP +FN +EC) (4.4)

e MOTP (Multiple Object Tracking Precision) — é uma métrica de
precisdo do rastreador e seu célculo é expresso pela equacdo
(4.5), onde i é 0 nUmero de objetos existentes no quadro (t), ¢ é 0
numero de correspondéncias encontradas naquele quadro e di; é a
diferenca entre o objeto e sua hipotese correspondente. De acordo
com Bernardin e Stiefelhagen (2008), para rastreadores de
pessoas e veiculos em 2D, essa diferenca se refere a sobreposicao
entre a area do objeto e a area da hipotese, por isso essa métrica
esta fortemente associada & detecgdo de objetos.

Zi,t dixt
Zt Ci

Posteriormente, surgiram outros parametros para avaliar a
qualidade do rastreamento (Leal-Taixé et al., 2015), sendo os principais:
Mostly Tracked (MT), que representa a porcentagem das trilhas que sdo
rastreadas em mais de 80% de sua vida util; Mostly Lost (ML), que
representa a porcentagem das trilhas que sdo rastreadas em até 20% de
sua duragdo; Partially Tracked (PT), que representa a porcentagem das
trilhas que sdo rastreadas entre 20% e 80% de sua vida Util.

Uma vez que 0 RAMUK e 0 RAMUK-DL foram projetados para
acompanhar a trajetéria de multiplos alvos simultaneamente, adotou-se
0 CLEAR MOT Metrics (BERNARDIN; STIEFELHAGEN, 2008) para
avaliar suas performances.

Mesmo ndo sendo um foco desta dissertacdo, foi mensurado o
tempo de processamento de cada frame nos algoritmos RAMUK e
RAMUK-DL, considerando as opg¢des de exibicdo ou ndo do
rastreamento. As medidas de performance de processamento foram
expressas em quadros por segundo (fps) e foram obtidas contabilizando
0 nimero de quadros total dos videos, dividido elo tempo total de
execucdo de todos os quadros.

MOTP = (4.5)
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4.2 METRICAS PARA AVALIACAO DE PERFORMANCE

Os parametros de um sistema tem um importante papel no
desempenho do mesmao. Isso implica que a escolha de seus valores deve
ser levada em consideracdo durante o design da solucéo.

Mesmo que, em uma etapa inicial, os valores de pardmetros
possam ser definidos por uma base tedrica, o ajuste fino desses
pardmetros pode ser determinante para se obter uma performance ainda
melhor. Esses pardmetros podem ser estimados através de modelos de
regressdo, como 0 RANSAC, ou inferidos de forma empirica.

Quando se adota uma abordagem empirica, uma série de
premissas e adaptacfes no codigo devem ser feitas para se conceber uma
plataforma de testes.

Nesta secdo sdo descritos os pardmetros usados pelo algoritmo
proposto. Eles estdo agrupados de acordo com a etapa em que sdo
necessarios. Também sdo fornecidos detalhes sobre os procedimentos de testes
e métricas usadas para se estimar os melhores valores para estes parametros.

4.2.1 Parametros do ViBe

Os valores adotados para os pardmetros do ViBe foram os
mesmos que aqueles usados por seus autores. Foram utilizadas 20
amostras para compor o modelo de plano de fundo. O raio da esfera de
pertinéncia de um pixel ao modelo de plano de fundo foi de 20 unidades.
O valor do pixel deve estar dentro do raio de pertinéncia de 2 modelos,
no minimo, para que ele seja considerado como plano de fundo. E por
fim, a taxa de subamostras, na qual cada pixel classificado como plano
de fundo tem 1 chance em 16 de seu valor ser atribuido a um mesmo
pixel de um dos modelos de plano de fundo, além de 1 chance em 16 de
atualizar o valor de um pixel vizinho de um dos modelos.

4.2.2 Parametros do Filtro de Kalman

Para estipular os melhores parametros de um Filtro de Kalman é
necessario investigar os efeitos que diferentes pardmetros tém sobre o
rastreamento. Entretanto, a inconsisténcia na deteccdo de objetos usando
0 ViBe torna a investigacdo dos efeitos do Filtro de Kalman nebulosa,
pois a deteccdo de objetos exerce um impacto relevante sobre o
rastreamento. Dessa forma, foi utilizada a mesma saida do ViBe durante
0s testes de parametros do FK para anular as perturbacdes causadas pelo
segmentador de imagens.
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Além da extracdo ViBe, outra etapa do algoritmo que pode
interferir nos resultados dos testes de parametros do FK € a associa¢do
por descritores. Como ndo se investigou as implementaces dos
algoritmos utilizados para deteccdo de pontos de interesse e geragdo de
descritores, foi sensato analisar os resultados do rastreamento utilizando
apenas o FK, ou seja apenas 0 RAMUK foi usado para determinar o
melhor valor para os parametros do FK. Foram testados: a entrada de
controle (u), ruidos do processo (w) e ruidos do sensor (o).

A entrada de controle (u) e se refere a magnitude com a qual um
objeto pode mudar sua trajetdria de um quadro para outro. Segundo
Cannons (2008), tanto a entrada de controle como a matriz de que
relaciona essa entrada com os estados dos objetos sdo geralmente
omitidas ao se usar o FK no rastreamento visual, considerando a
movimentacdo dos objetos como sendo movimentos uniformes.
Todavia, é interessante observar a saida do rastreador considerando que
0s objetos podem mudar sua aceleracdo e, portanto, tanto a entrada de
controle quanto a matriz que a relaciona com os estados do objeto foram
implementadas e o parametro u testado.

Os ruidos do sensor (o) se refere as perturbacdes no processo de
deteccdo de objetos. Como os dados de desvio padrdo do sensor ndo séo
conhecidos, os valores para esse ruido tiveram que ser inferidos
empiricamente. Os ruidos do processo (w) sdo perturbagdes que afetam
a transicdo de estados dos objetos e podem ser associados as
inconsisténcias de modelagem. Apds andlise dos resultados (secéo 5.1),
os melhores parametros para o FK foram u=0, w=1 e o=5.

4.2.3 Parametros da analise de blobs

Uma parte da deteccdo dos objetos é a analise de componentes
conectados. Nesta etapa é possivel definir qual é a altura minima dos
objetos de interesse. Essa parametro muda de sequéncia para sequéncia,
uma vez que a dimensdo dos objetos na imagem dependem de seu
tamanho real e da distancia entre ele e a cAmera.

O algoritmo permite ao usuério determinar uma altura minima de
até um pixel, entretanto valores baixos para este parametro (abaixo de 10
pixels) permitem o rastreamento de falsos positivos ou até mesmo partes
de objetos de interesse, atribuindo a um objeto mais de uma deteccéo.
Por outro lado, uma altura minima alta pode descartar muitas detecgdes,
aumentando o ndmero de falsos negativos.

A solucdo para este problema foi variar os valores de altura
minima (comecando de 10 até 50 pixels em intervalos de 10 pixels) e
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comparar 0s resultados médios de MOTA e MOTP para as bases de
dados utilizada neste trabalho. Foram selecionados 4 videos do
CAVIAR para representar todo este dataset, e a sequéncia S2L1 do
PETS. Cada video foi testado 5 vezes, variando os valores, totalizando
225 testes. Concluiu-se que a melhor altura minima foi de 30 pixels. Os
resultados desses teste séo discutidos na se¢do 5.1.

Um parametro que poderia ter sido implementado no detector de
objetos é a altura méaxima, contudo esse parametro poderia limitar o uso
do sistema quanto a variedade de objetos detectados e/ou ao tipo de
aplicacdo que ele poderia ser utilizado e por isso ele ndo foi explorado.

4.2.4 Parametros para tratamento de juncoes de blobs

O offset foi um parametro adotado para lidar com a questdo da
juncdo de componentes conectados. Imagine que um objeto no instante
t, ou sua projecdo para o instante t+1 estejam sobrepostos ou muito
préximas a outros; isso € um indicativo de que estes objetos
segmentados (blobs) estdo fundidos ou podem se fundir no proximo
quadro; neste caso, deve-se ignorar a deteccdo e realizar o rastreamento
através do FK e descritores. O offset aumenta a area dos bounding boxes
e permite verificar uma sobreposi¢do entre objetos antes que os blobs se
conectem uns aos outros.

Se por um lado, um offset pequeno ndo impede a deteccdo de um
blob fundido, por outro lado um valor alto deste pardmetro pode ignorar
muitas detecgBes. Os testes para estipular o offset ideal seguiram o
mesmo conceito dos testes que definiram a altura minima e seu valor foi
estipulado em 5 pixels.

4.2.5 Parametros na associacdo de dados

O RAMUK-DL utiliza descritores para ajudar na associagdo entre
deteccdes e trilhas, além de usa-los para estimar posicdes dos objetos
durante oclusdes. Basicamente, se compara descritores de um objeto em
quadros anteriores com os descritores encontrados no quadro atual.
Esses descritores devem ser armazenados em um “saco de descritores” e
devem permanecer disponiveis por um curto intervalo de tempo para se
evitar um alto custo computacional comparando muitos descritores.

Dessa forma, o parametro duragdo dos descritores determina por
guantos quadros os descritores extraidos em um quadro anterior devem
existir. Durante a implementacdo do rastreador, foi observado que
descritores com duracdo maiores que 5 quadros geram poucas
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combinagdes com os descritores do quadro atual e podem apontar
combinacdes falsas. Portanto esse parametro foi definido a partir de
observag0es qualitativas dos resultados.

4.2.6 Parametros para o gerenciamento de trilhas

O parametro de pena maxima pode ser visto como um
relaxamento do rastreador. Ele permite que trilhas sem objetos
associados possam continuar existindo por um tempo até que a deteccéao
do objeto perdido seja detectada novamente e a relagdo entre trilha e
detecgdo reestabelecida.

A cada quadro, uma trilha sem associacao recebe a penalidade de
uma unidade caso a projecdo de seu bounding box esteja sobre algum
blob. Caso contrério, a penalidade é de trés unidades. A trilha deixa de
existir se 0 nimero de penalidades superar o limite estabelecido.

Com uma pena maxima alta, trilhas ndo associadas podem
permanecer na imagem por muito tempo, 0 que acarreta no aumento do
numero de falsos positivos e reduz a precisao do rastreador. Ja uma pena
maxima pequena elimina as trilhas antes que as mesmas possam se
recuperar de uma perda; neste caso, quando um objeto que tinha sido
perdido é detectado novamente, entende-se que ele é um objeto novo e
uma nova trilha é atribuida a ele, acrescendo o nimero de trocas de rétulos.

Foram testados 4 videos do CAVIAR, representando todo este
dataset, e a sequéncia S2L1 do PETS. Cada video foi testado 5 vezes,
variando os valores de pena maxima entre 3, 8 e 15. A pena maxima de 8
infracOes obteve os melhores resultados considerando a média entre os datasets.

4.3 BASE DE DADOS E ANOTAGOES DE VIDEOS (DATASET)

Via de regra, os pesquisadores que desenvolvem algoritmos de
rastreamento testam a performance de seus algoritmos e comparam seus
resultados com resultados obtidos por outros algoritmos propostos na
literatura.

Os resultados de performance sobre um video sdo gerados a partir
da comparacgdo entre a saida de um rastreador e as anotacfes desse
video. Essas anotacdes, também conhecidas como ground truth, podem
ser entendidas como um gabarito onde, quadro-a-quadro, estdo
registradas informacgdes sobre os objetos como rétulos (ndmeros),
posi¢des de centro e dimensdes de bounding boxes. Criar um gabarito
desses é um trabalho minucioso e demorado, pois requer supervisao e
ajustes manuais praticamente em todos os quadros de video.
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Com o intuito de facilitar a vida dos pesquisadores que estudam o
rastreamento de objetos, algumas instituices ou autores disponibilizam
seus conjuntos de dados (datasets) que contém sequéncias de videos em
diversos contextos, bem como o0s devidos gabaritos para que 0sS
pesquisadores possam testar seus algoritmos.

Uma comparagdo de resultados relevante considera a
performance dos algoritmos sob um mesmo datasets, respeitando as
mesmas condic¢Bes e usando as mesmas métricas para avaliagdo. Nesse
sentido surgem as plataformas de avaliacdo (benchmarks) ou desafios
(challenges) — como o PETS (Performance Evaluation of Tracking and
Surveillance), o MOT Challenge (MultiObject Tracking Benchmark) e o
VOT Challenge (Video Object Tracking) — que sdo trabalhos cujo
objetivo é fornecer um panorama sobre os desempenhos de rastreadores
gue foram testados em seus conjunto de dados.

Submeter o algoritmo para desafios ou plataforma de testes nao é
a Unica forma de avaliar o desempenho dos algoritmos. Muitos autores
escolhem uma ou mais bases de dados e procuram no estado da arte
outros trabalhos que usaram o mesmo dataset para comparar os resultados.

O levantamento feito por Dubuisson e Gonzales (2016) sobre
datasets para rastreadores de objetos é um bom ponto de partida para
buscar um conjunto de videos que mais se adequam a determinada
aplicacdo. Apds analisar os datasets abordados pelos autores com
relacdo a disponibilidade dos videos e anotagbes, a quantidade de
objetos anotados e a similaridade com imagens de um CFTV, foram pré-
selecionados os conjuntos de videos do CAVIAR, INRIA e PETS (2009).

O CAVIAR (Context Aware Vision using Image-based Active
Recognition) tem sido utilizado em trabalhos de analise comportamental
e reconhecimento de acBes humanas. As imagens disponiveis nesse
dataset sdo feitas dentro de estabelecimentos (indoor) e disponibilizam
mais de um ponto de vista (multi-view). Contudo, o0 CAVIAR néo
disponibiliza imagens obtidas em ambientes abertos (outdoor), como
ruas e pragas, que geralmente oferecem um desafio maior para os
rastreadores de objetos e permite avaliar 0o desempenho deles em
situacdes mais gerais.

O INRIA (Institut National de Recherche en Informatique et en
Automatique) é uma coleténea de videos e imagens usadas nas pesquisas
de Dalal e Triggs (2005) e Dalal (2006) para a detec¢do de pessoas em
pé. Possui sequéncias de longa duracdo e as anotagdes fornecidas ndo
contemplam objetos menores que 100 pixels. Infelizmente ndo foram
encontrados muitos trabalhos publicados sobre este dataset.
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O PETS, além de ser um benchmark, disponibiliza também seus
datasets compostos por videos multi-view de ambientes externos, para
avaliacdo de desempenho de rastreadores. Isso torna o uso do PETS
atraente aos pesquisadores, pois é possivel para testar seus algoritmos e
comparar seus resultados com os resultados de uma gama de outros
rastreadores publicados na literatura.

Além da similaridade dos videos com a aplicacdo em foco, a
escolha do conjunto de videos também deve considerar a quantidade de
artigos que utilizam esses datasets para avaliar algoritmos, pois ndo é
usual encontrar trabalhos que disponibilizem pseudocddigos ou
informac0es suficientemente claras para recriar os algoritmos e testa-los
em videos diferentes para se comparar os resultados.

Sendo assim, buscou-se na literatura, algoritmos ou
levantamentos comparativos (benchmarks) sobre rastreamentos de
multiplos objetos que utilizaram os datasets pré-selecionados. Os
conjuntos de videos com mais referéncias encontrados nas pesquisas
foram as sequéncias do PETS-2009 e as sequéncias do projeto
CAVIAR. Os videos escolhidos neste trabalho foram as 20 sequéncias
da vista de um corredor de um shopping center em Lisboa (CAVIAR) e
0 video S2L1(PETS-2009).
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5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados dos testes
realizados para definir os melhores parametros para 0 RAMUK e
RAMUK-DL. Depois séo apresentados e analisados os resultados de
desempenho dos mesmos. No final dessa secédo ¢ feita uma comparagdo
de desempenho considerando resultados de outros algoritmos publicados
em cima do PETS-2009 S2L1 e o CAVIAR 2006.

5.1 RESULTADOS DOS TESTES DE PARAMETROS

Visto que a MOTA é uma medida que representa erros de
correspondéncia, falsos positivos e falsos negativos, as medidas adotadas
como critérios para a escolha de parametros foram MOTA e MOTP.

Os testes para definir os parametros do FK foram feitos em uma
adaptacdo do RAMUK para reduzir a influéncia da segmentagédo ViBe e
dos descritores locais na associacdo de dados. Os resultados completos
podem ser vistos no Apéndice I.

Para analisar o parametro u foram calculados os valores médios de
MOTA e MOTP, considerando todas as variagdes dos parametros w e o
em ambos datasets. Os melhores resultados estdo expressos em negrito.

Tabela 1 — Anélise do parametro u

5 PARAMETRO (u)
DATASETS ME?IAS

(%) 0 001 01 1

MOTA 84,65 84,64 84,59 67,02
PETS 2009

MOTP 62,89 62,86 62,14 52,19

MOTA 43,88 43,84 4323 3595
CAVIAR2006

MOTP 63,07 63,13 62,58 52,65

MEDIAS DE MOTA E MOTP

DB AMBOS DATASET 63,62 63,62 63,14 51,95

Observando a tabela 1, nota-se que, assumir um movimento
praticamente uniforme para os objetos (u—0) levou o RAMUK aos
melhores resultados. Logo, adotou-se uma agdo de controle nula na
modelagem do sistema. Considerando os resultados gerados com o
pardmetro u=0, a escolha de ® e o foi feita com base em uma média
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ponderada entre os datasets, pois 0 volume de videos do CAVIAR ¢é
muito maior que o nimero de videos do PETS. Para compensar essa
diferenca, foi atribuido um peso maior (0,7) para os videos da sequéncia
do PETS.

Tabela 2 — Comparacéo dos parametros @ e o

MEDIDAS ~ PARAMETRO PARAMETRO o
® 1 5 10 15 20 30
0,5 73,80 73,86 72,66 7148 69,73 64,45
1 73,01 74,41 73,86 72,89 72,66 7148
MOTA
PONDERADA 5 69,70 73,04 73,66 T4,19 74,34 74,23
10 68,39 73,01 73,04 73,34 73,64 74,19
15 67,32 72,46 73,46 73,04 73,53 73,67
0.5 64,81 64,02 60,17 57,74 55,94 52,93
1 64,75 65,29 63,02 6149 60,17 57,74
MOTP
PONDERADA 5 63,80 65,72 64,84 64,75 64,51 63,94
10 63,87 65,98 64,72 64,85 64,85 64,74
15 64,02 6512 6507 64,73 64,82 64,84
, 0.5 69,31 68,94 66,41 64,61 62,83 58,69
MEDIAS
e 1 68,88 69,85 68,44 67,19 66,41 64,61
MOTA B 5 66,75 69,38 69,25 69,47 69,43 69,08
MOTP 10 66,13 69,49 68,88 69,10 69,24 69,47
15 6567 68,79 69,27 68,88 69,18 69,26

Pela tabela 2, podemos inferir que os melhores valores para w € o
que sdo respectivamente 1 e 5. Esses valores fazem sentido, pois ao se
assumir valores altos para w faz com que o rastreador confie demais nas
detecgdes e quando essa falha, o filtro de Kalman aponta valores muito
distintos das posicbes reais. Um valor baixo desse pardmetro acaba
anulando a contribuicdo dos sensores na estimativa de posicdo.
Similarmente, o baixo leva a uma baixa confianga nos dados dos
sensores, mas um valor alto para este parametro pode levar a perda a
trilha em caso de uma deteccéo errbnea.

Com os pardmetros do FK definidos, inicia-se a busca pela altura
minima dos objetos de interesse. Esse pardmetro pertence a etapa anélise
de blobs e é (til para eliminar deteccdes indesejadas. Devido a natureza
aleatdria do ViBe, cada video selecionado foi testado 5 vezes e a média dos
resultados para MOTA e MOTP foi utilizada para analise da melhor altura.
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Tabela 3 — Resultados para o teste de altura minima

PARAMETRO ALTURA MINIMA

DATASETS MEDIAS (pixels)
0 20 30 40 50

PETS2009 MOTA 79,99 84,056 86,65 89,69 91,10

S2L1 MOTP 50,24 53,92 65,88 49,16 48,27

CAVIAR 2006 MOTA 50,24 53,92 65,88 49,16 48,27
EnterExitCrossingPathslcor MOTP 44,15 48,87 48,48 41,19 46,06
CAVIAR 2006 MOTA 20,10 24,39 28,82 29,65 33,33
EnterExitCrossingPaths2cor MOTP 60,01 70,37 52,33 74,49 70,58
CAVIAR 2006 MOTA 34,31 36,30 25,77 15,31 27,88
OneLeaveShopReenter2cor MOTP 44,57 4590 47,73 54,82 58,58
CAVIAR 2006 MOTA 59,14 56,93 65,52 66,41 65,17
OneStopNoEnterlcor MOTP 59,83 63,68 64,69 60,99 72,38
MEDIAS PARA 08 VIDEOS MOTA 40,95 42,89 46,49 40,13 43,66
DO CAVIAR 2006 MOTP 52,14 57,21 53,31 57,87 61,90

MEDIAS DAS MEDIAS DE MOTA E MOTP 55,83 59,52 63,08 59,21 61,23

A tabela 3 é um resumo dos resultados expostos no Apéndice II.
De acordo com essa tabela, uma altura minima de 30 pixels pode gerar
os melhores resultados em média para MOTP e MOTA considerando os
dois datasets.

O RAMUK-DL utiliza o offset em uma heuristica que trata a
questdo da fusdo de blobs. A tabela 4 ilustra os valores médios de
MOTA e MOTP de cada video selecionado para o teste; segundo essa
tabela, um offset de 5 pixels mostrou-se mais adequados para considerando
0s 2 datasets. Os resultados completos estdo no Apéndice I1I.

Os efeitos de um offset grande é que muitas deteccGes podem ser
ignoradas, mesmo que as projecOes de suas trilhas ndo estejam
sobrepostas umas as outras. Logo, a trilha que estava associada a um
objeto passa a ser inferida pelo FK, ao invés de usar dados bons de um
detector de objetos. Em contrapartida, offset pequeno nao impede que os
blobs se juntem, fazendo com que apareca uma detec¢do que englobe
mais de um objeto, o que afeta a acuracia e preciséo do rastreador. Logo,
o valor de 5 pixels esta dentro do esperado para o offset.
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Tabela 4 — Resultados para o teste de offset

PARAMETRO OFFSET (pixels)

SEQUENCIAS MEDIAS
3 5 7 10
PETS-2009 MOTA 85,64 86,48 86,99 88,00 84,68
S2L1 MOTP 60,85 61,81 62,05 61,75 59,72
CAVIAR 2006 MOTA 46,97 4527 44,57 38,14 42,59
EnterExitCrossingPaths1cor MOTP 40,27 38,25 45,17 38,27 42,25
CAVIAR 2006 MOTA 33,67 33,72 35,58 35,87 37,93
EnterExitCrossingPaths2cor MOTP 69,72 67,67 67,02 67,01 67,45
CAVIAR 2006 MOTA 17,23 27,79 30,15 38,35 29,37
OneLeaveShopReenter2cor MOTP 54,42 54,55 54,19 47,84 48,23
CAVIAR 2006 MOTA 54,89 55,52 61,30 62,37 61,39
OneStopNoEnterlcor MOTP 76,47 74,46 176,85 75,51 67,45
MEDIAS PARA 0S VIDEOS MOTA 38,19 40,58 42,90 43,68 42,82
DO CAVIAR 2006 MOTP 60,22 58,73 60,81 57,16 56,34
MEDIAS DAS MEDIAS DE MOTA E MOTP 61,22 61,90 63,19 62,65 60,89

A pena maxima determina quando se deve excluir uma trilha
ruim. O algoritmo foi testado considerando 3 valores para esse
parametro (3, 8 e 15). A analise dos resultados seguiu a mesma filosofia
adotada para altura minima e offset. Todos os dados deste teste estdo no
Apéndice IV, mas a tabela 5 resume esses dados. Com base nessa tabela, definiu-
se que as trilhas que atingem o limite de 8 infragBes devem ser eliminadas.

Tabela 5 — Resultados para o teste de pena maxima

, , PARAMETRO PENA MAXIMA
SEQUENCIAS MEDIAS
8 15

PETS-2009 MOTA 86,70 88,57 85,04

S2L1 MOTP 66,33 66,76 64,47

CAVIAR 2006 MOTA 47,07 44,39 43,26

EnterExitCrossingPathslcor MOTP 39,67 42,69 40,59

CAVIAR 2006 MOTA 35,97 31,25 28,42

EnterExitCrossingPaths2cor MOTP 66,74 65,94 61,91

CAVIAR 2006 MOTA 28,21 29,96 25,01

OneLeaveShopReenter2cor MOTP 52,71 56,43 47,25

CAVIAR 2006 MOTA 54,89 55,86 61,30

OneStopNoEnterlcor MOTP 74,70 64,89 70,41

MEDIAS PARA 0S VIDEOS DO MOTA 41,54 40,36 39,50

CAVIAR 2006 MOTP 58,45 57,49 55,04

MEDIAS DAS MEDIAS DE MOTA E MOTP 63,25 63,30 61,01
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5.2 RESULTADOS DE PERFORMANCE

Ap0s definir os parametros dos algoritmos RAMUK e RAMUK-
DL, ambos passaram por uma bateria de testes. Cada video escolhido foi
testado 10 vezes para verificar a acuracia (MOTA), precisdo (MOTP),
taxa de Falsos Positivos (FP), taxa de Falsos Negativos (FN), Erros de
Correspondéncia (EC), Mostly Tracked (MT), Partially Tracked (PT) e
Mostly Lost (ML). A tabela 6 contém as médias dos resultados dos
testes de performance por dataset. Os resultados para todas as
sequéncias podem ser consultados no Apéndice V.

Tabela 6 — Médias dos resultados de performance para RAMUK e RAMUK-DL

MOTP MOTA FP FN MT PT ML
ALGORITMO DATASET ) o) ) (%) EC o (% (%)
RAMUK PETS 68,08 87,29 265 871 53 89,47 10,53 0,00

RAMUK-DL 2009 69,34 90,48 1,83 7,10 29 84,21 1579 0,00

RAMUK CAVIAR 62,62 3856 6,74 51,58 20 30,28 41,39 28,33
RAMUK-DL 2006 64,55 38,65 6,72 50,53 25 30,58 40,38 29,04

Ao se comparar os resultados dos algoritmos propostos, nota-se
gue 0 RAMUK-DL apresentou uma leve vantagem em média sobre o
RAMUK. Isso mostra que o uso dos descritores e heuristicas para
tratamento de fusdo de blobs aumentam a precisdo e reduziu bastante os
erros de correspondéncia melhorando a acuracia do rastreamento em
ambos os datasets.

Outro fato interessante foi a grande diferenca de desempenho de
um dataset para outro. Tanto 0 RAMUK quanto o RAMUK-DL néo
apresentam boa performance nos videos do CAVIAR. Pode-se dizer que
essa diferenca € decorrente de dois motivos: longas sobreposicdes de
objetos e sequéncias de curta duracéo.

No CAVIAR, as sequéncias foram feitas por uma camera cujo
campo de visdo estd quase em paralelo com o comprimento de um
corredor. Isso favorece o aparecimento e/ou permanéncia de objetos
sobrepostos por um longo tempo e as heuristicas adotadas para lidar
com a fuséo de blobs falham, levando a uma detecgdo de objetos ruim.
Além dos falsos negativos e perda de precisdo gerados pela deteccdo de
blobs fundidos, o ground truth do CAVIAR anota posicdo de algumas
pessoas em tamanhos pequenos no final. Como a altura minima foi
estipulada em 30 pixels, qualquer objeto com altura menor que essa €é
ignorado, gerando mais falsos negativos e reduzindo a MOTA.
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O tempo curto das sequéncias interfere na construgdo de um
modelo de plano de fundo mais confiavel, pois quanto maior o video,
melhor o ViBe consegue diferenciar objetos e plano de fundo, afetando
a deteccdo de objetos. Ademais, uma sequéncia curta favorece o
aparecimento de “fantasmas”, como ilustrado na figura 5.1. Um modelo
de plano de fundo mal feito aumenta o nimero de falsos positivos,
falsos negativo se reduz a precisdo do rastreador.

objeto ndo
detectado

Bouding box
menor que o
objeto

objetos com tamanho errado.

Outro ponto que contribuiu para que os melhores resultados
fossem atingidos na sequéncia do PETS foi que nela ndo ha reflexos dos
objetos em vidros e pisos reflexivos, como ocorrem nas sequéncias do
CAVIAR. Isso ficou notério na analise qualitativa dos resultados, que
por muitas vezes, indicou rastreamento de imagens refletidas como
falsos positivos (afetando a MOTA) ou aumentou a area dos objetos
detectados, diminuindo o MOTP. A figura 5.2 ilustra esses problemas: o
objeto 1 teve seu bounding box aumentado pelo seu reflexo no piso; o
objeto 2 se trata de um fantasma; o objeto 3 é referente a um reflexo do
alvo 1 no vidro da loja; por fim existem trés alvos ndo detectados, pois
seus pixels foram incorporados no modelo de plano de fundo do ViBe.

i =
Figura 5.2 — Exemplos de problemas no rastreamento em amarelo
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A andlise qualitativa permite avaliar o funcionamento do
rastreador quanto a alguns de seus parametros e heuristicas, como por
exemplo: a figura 5.3 mostra uma deteccéo sendo ignorada, pois ela ndo
apresenta a altura minima estipulada; a figura 5.4 mostra uma falha na
heuristica que trata a fusdo de blobs; o tratamento de oclusGes e
tratamento de fusdo de blobs pode ser observado pela figura 5.5; na
figura 5.6 é ilustrado o matching de pontos-chaves de um objeto entre
quadros através de descritores FREAK.

Figura 5.5 — Tratamento de fusdo de blobs e de oclusdo de objetos
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Figura 5.6 — Associagdo de pontos-chave entre quadros através do FREAK

Em um video feito para testar a robustez do rastreador quanto a
mudanca de iluminagdo repentina, foi observado que o ViBe conseguiu
se recuperar e voltou a detectar o objeto, observe o resultado qualitativo
na figura 5.6.

-—

*®

Quadro = 500 Quadro = 525 Quadro = 585
Figura 5.7 — Variagdo de iluminagdo repentina e recuperacéo da deteccéo

As performances de processamento dos algoritmos propostos
foram mensuradas na forma de taxa de quadros processados por
segundo (fps). Para realizar os testes dos algoritmos propostos foi
utilizado um notebook LENOVO Idealpad Y510P, dotado com um
processador Intel® core i7® 4700MQ 2.4 GHz, memoéria de 8 GB RAM
DDR3, 2 placas de video NVIDEA® GeForce® GT750M de 2 GB, SSD
Kingston 250 GB e Windows® 10 Pro. Tanto os algoritmos quanto seus
testes foram executados em MATLAB® R2015a. A tabela 7 contém os
dados de performance de processamento. Quanto maior o valor, mais
rapido é o processamento.

Como 0 RAMUK é um algoritmo mais simples que 0 RAMUK-
DL, era esperado e foi constatado que o primeiro apresentasse a a maior
taxa de processamento em todos os videos testados, exibindo ou néo o
rastreamento. A diferenca de processamento é bem significante e deve
ser levada em consider¢cdo na escolha de um algoritmo para uma
aplicacdo de tempo real.
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RAMUK-DL sem e com exibi¢do do rastreamento
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TAXA DE EXECUCAO TAXA DE EXECUCAO

VIDEO RE?}())iie llgfio SEM EXIBICAO (fps)  COM EXIBICAO (fps)
RAMUK RAMUK-DL RAMUK RAMUK-DL
PETS09-S2L1 768 x 576 4,70 3,28 3,54 3,21
EnterExitCrossingPaths1cor 384 x 288 8,77 7,20 8,90 5,95
EnterExitCrossingPaths2cor 384 x 288 10,82 6,74 7,34 5,69
OneLeaveShoplcor 384 x 288 15,33 8,76 10,42 6,15
OneLeaveShopReenter2cor 384 x 288 10,96 6,12 6,99 5,36
OneShopOneWait1cor 384 x 288 9,38 5,67 6,73 4,96
OneShopOneWait2cor 384 x 288 9,26 5,27 6,55 4,81
OneStopEnterlcor 384 x 288 9,25 6,47 6,54 5,40
OneStopEnter2cor 384 x 288 9,03 6,41 6,48 5,47
OneStopMoveEnterlcor 384 x 288 9,61 4,83 5,563 4,44
OneStopMoveEnter2cor 384 x 288 9,19 6,77 6,68 5,67
OneStopMoveNoEnterlcor 384 x 288 9,58 6,95 7,07 5,78
OneStopNoEnterlcor 384 x 288 10,21 6,20 6,97 5,41
OneStopNoEnter2cor 384 x 288 9,51 5,93 6,51 5,19
ShopAssistant1cor 384 x 288 9,47 6,33 6,45 5,32
ShopAssistant2cor 384 x 288 8,98 5,68 6,40 5,00
ThreePastShoplcor 384 x 288 9,67 5,47 6,62 421
TwoEnterShoplcor 384 x 288 9,51 5,78 6,61 4,54
TwoEnterShop3cor 384 x 288 9,52 6,27 6,54 4,04
TwoLeaveShop2cor 384 x 288 11,67 7,67 7,24 4,60
WalkByShoplcor 384 x 288 9,22 6,00 6,53 4,49

5.3 COMPARATIVO COM OUTROS ALGORTIMOS NA LITERATURA

Uma comparagdo de resultados relevante entre algoritmos deve

ser feita sobre os mesmos videos. A tabela 8 apresenta uma comparagdo
de resultados considerando a sequéncia S2L1 do PETS 2009 e a tabela 9

compara os dados sobre 0 CAVIAR 2006. Os 3 melhores resultados

estdo expressos em negrito.
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Tabela 8 — Comparativo entre resultados sobre o PETS 2009 - S2L1

MOTP MOTA FP FN MT PT ML
ALGORITMO @ ) ) ) S w) ) %)
Choi et al., 2015 67,47 84,21 - - - - - N

Breitenstein et al., 2011 56,30 79,70 - - - - - -

Kim et al., 2015 - MHT 78,80 92,30 - - 17 78,26 21,74 0
Kim et al., 2015 - MHT-
DAM 79,10 92,60 - - 13 73,91 26,09 0
Cox e Hingorani, 1996 -
MHT 77,50 84,10 - - 45 78,26 21,74 O
Berclaz et al., 2011 58,00 80,00 - - 28 - - -
Shitrit et al., 2011 58,38 81,46 - - 19 - - -
Henriques et al., 2011 68,74 88,77 - - 10 - - -
RoshanZamir et al. 2012 69,02 90,30 - - 8 - - -
Andriyenko e Schindler, 73.93 81,84 i A 15 i i A
2011
Milan e Schindler, 2013 74,30 90,30 - - 22 78,26 21,74 0
Milan et al., 2014 -
OM+APP 80,20 90,60 1,27 6,49 11 91,30 4,35 4,35
Milan et (gi(/IQOM “RO 7930 91,60 1,14 563 16 91,30 870 0,00

Milan et al., 2014 -OM 76,90 88,60 5,57 3,68 19 91,30 8,70 0,00

Milan et al., 2014 - EKF 76,50 68,00 1,40 25,23 25 39,13 56,62 4,35

Bae e Yoon, 2014 - pl 69,39 78,19 20,3 1,32 16 100 0 0
Bae e Yoon, 2014 - p2 69,01 77,38 20,41 2,18 10 100 0 0
Bae e Yoon, 2014 - p3 66,39 78,49 19,99 1,37 6 100 0 0
Bae e Yoon, 2014 - p4 69,69 83,04 19,41 1,19 4 100 0 0
RAMUK 68,08 8729 265 8,71 53 8947 10,63 0,00
RAMUK-DL 69,34 90,48 1,83 7,10 29 84,21 15,79 0,00

Uma comparagdo de resultados relevante entre algoritmos deve
ser feita sobre os mesmos videos. A tabela 8 apresenta uma comparacédo
de resultados considerando a sequéncia S2L.1 do PETS 2009 e a tabela 9
compara os dados sobre 0 CAVIAR 2006. Os 3 melhores resultados
estdo expressos em negrito.
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Tabela 9 — Comparativo entre resultados sobre o CAVIAR 2006

MOTP MOTA FP FN MT PT ML
ALGORITMO R I N O e O B OV RO
Schumann et al., 2013 - 60,26 19,80 34,22
Schumann et al., 2013 -
MGT 61,32 19,20 32,58
Huang et al., 2008 - 80,00 2,50 20,00

Guan et al., 2013 - B 35,53 41,48
Guan et al., 2013 - C' 44,82 70,93
Guan et al., 2013 - CPR 53,66 87,86
Bae e Yoon, 2014 - p1 85,26 81,37 1,23 17,45 25 85,34 16,61 1,05
Bae e Yoon, 2014 - p2 84,36 80,15 1,59 18,26 21 77,49 14,66 17,85
Bae e Yoon, 2014 - p3 86,75 83,43 1,20 14,92 24 87,96 12,046 0
Bae e Yoon, 2014 - p4 87,15 86,52 1,00 11,38 9 89,63 10,47 0
RAMUK 62,62 38,56 6,74 51,58 20 30,28 41,39 28,33
RAMUK-DL 64,55 38,65 6,72 50,53 25 30,58 40,38 29,04

Infelizmente, ndo foram encontradas muitas contribui¢cdes que
avaliam os algoritmos considerando 0 CLEAR MOT Metrics completo,
portanto muitas das informacfes de performance dos algoritmos néo
estdo disponiveis, como taxas de falsos positivos, falsos negativos, e
troca de rétulos. Entretanto, apenas com a MOTA e 0 MOTP € possivel
se ter uma ideia do desempenho do RAMUK e RAMUK-DL.

Analisando a tabela 8, podemos dizer que ambos os algoritmos
propostos mostraram-se competitivos com outras soluc@es da literatura.
O RAMUK-DL obteve a quinta melhor acurécia entre os algoritmos
comparados. As precisGes de ambos ficaram um pouco aquém do
melhor resultado, com uma diferenga de pouco mais de 10%. Os
resultados poderiam ser melhores se ndo houvessem tantos erros de
correspondéncia. O RAMUK-DL mostrou uma ligeira superioridade
com relacdo ao RAMUK em termos de precisdo, acuracia e erros de
correspondéncia. Isso mostra que o uso dos descritores foi Util na etapa
de associacdo de dados que reduziu quase metade dos erros de
correspondéncia. As heuristicas adotadas em RAMUK-DL também
contribuiram para melhorar MOTP ¢ MOTA, pois evitou por muitas
vezes a juncao de blobs.

Na tabela 9 fica evidente que os algoritmos desenvolvidos nédo
concluiram o rastreamento com sucesso por conta do alto indice de



98

falsos negativos. Esses valores sdo decorrentes das ndo deteccles de
objetos pequenos (por conta da altura minima), da sobreposicdo de
objetos que ignoram as detecgOes desses objetos e de um modelo de
plano de fundo ruim (j& que as sequéncias sdo curtas e ndo é possivel
construir um modelo confidavel em um tempo curto).

Figura 5.8 — Média dos modelos de plano de fundo da sequéncia
ShopAssistant2cor

A figura 5.8 mostra um exemplo de uma média dos modelos de
plano de fundo. E possivel notar varias manchas no corredor, até mesmo
uma pessoa parada, 0 que pode gerar ddvidas sobre a pertinéncia de um
pixel ao modelo de background.

A diferenca entre os resultados do RAMUK e RAMUK-DL
considerando o CAVIAR sdo muito pequenas. Como existem longas
sobreposi¢cdes e uma deteccdo ruim, a heuristica do RAMUK-DL néo é
aproveitada, pois ndo sdo encontrados pontos-chave validos para se
aplicar o FREAK.



99

6 CONSIDERACOES FINAIS
6.1 CONCLUSOES

Essa dissertacdo abordou um dos temas mais populares da area de
visdo computacional, que é o rastreamento de objetos. A relevancia
desse tema decorre do grande nimero de aplicacdes nas quais o
rastreamento pode ser utilizado.

Seguindo a tendéncia em usar algoritmos baseados na extracéo de
plano de fundo (ARROYO et al., 2015; V, SPANG, 2014; WU; LIM;
YANG, 2015), foram propostos dois algoritmos: RAMUK e RAMUK-
DL. Ambos realizam a segmentacdo da imagem através do algoritmo
ViBe e usam o Filtro de Kalman para estimar estados futuros, mas o
Gltimo faz uso de heuristicas baseadas em descritores FREAK para
ajudar na etapa de associacdo de dados.

Os resultados do RAMUK e do RAMUK-DL mostram que €
possivel obter bons resultados apenas com uso do FK associado a uma
heuristica para tratamento de oclusGes. A versdo que faz uso dos
descritores locais contribuiu positivamente para que o algoritmo
aumentasse sua acuracia e precisdo, pois além de ajudar na localizag&o
de objetos durante a sobreposicao deles, ele reduz as trocas de rétulos.

Embora tenham sido comparados apenas com videos cujos alvos
sd0 pessoas, 0s algoritmos propostos podem ser utilizados para detectar
qualquer tipo de objeto de interesse. Essa versatilidade pode ser uma
desvantagem ao se comparar com resultados de algoritmos baseados em
modelos de aparéncia, que por serem especialistas, podem gerar
resultados melhores.

Quanto ao rastreamento de pessoas, os algoritmos mostraram
resultados competitivos com outros do estado da arte, com resultados
superiores a muitos deles para a sequéncia S2L1. Entretanto essa
realidade é diferente para o dataset CAVIAR. A curta duracdo dos
videos impactou na ma formagéo dos modelos de plano de fundo, o que
traz problemas como o aparecimento de fantasmas e clutter. Além disso,
0 posicionamento de camera adotado nas sequéncias do CAVIAR
favorece longas oclusGes de objetos, fazendo com que muitas deteccfes
fossem ignoradas pelos algoritmos. Outros fatores como reflexos de
objetos em vidros e pisos também contribuiram para 0 mau desempenho
dos algoritmos sobre 0 CAVIAR.

Pode-se dizer que é possivel utilizar os algoritmos propostos em
cenas de videovigilancia de ambientes externos, onde a camera se
encontra mais distante dos alvos. JA 0 uso desses algoritmos em
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ambientes internos deve ser mais investigado, realizando testes em
outros videos para averiguar o desempenho dos algoritmos propostos em
ambientes fechados.

Dessa forma, pode-se dizer que o objetivo principal foi atingido
com sucesso, pois foram propostos ndo apenas um, mas dois algoritmos
de rastreamento. Os objetivos especificos também foram plenamente
alcancados, exceto o objetivo de performance que foi parcialmente
atendido, pois o desempenho dos algoritmos ndo foram competitivos
sob o dataset CAVIAR.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Uma das dificuldades em estudar o rastreamento de multiplos
objetos é encontrar estudos comparativos que usam a mesma base de
dados e métricas de avaliacdo. Além disso, muitos datasets nédo
disponibilizam o gabarito das sequéncias, tornando muito dificil a
avaliacdo dos resultados. Com isso, uma forma interessante de explorar
0 tema de rastreamento de objetos no DAS seria desenvolver uma base
de dados propria, separando videos por aplicacdes, contemplando os
desafios que acercam essas aplicacdes. Para tornar esse dataset
relevante, deve-se disponibilizar os videos e seus respectivos gabaritos
para que pesquisadores da area possam usa-los em seus trabalhos
académicos. Ademais, até que esse dataset ganhe importancia na
comunidade de visdo computacional, deve-se implementar e testar
algoritmos classicos e atuais nessa base de dados, gerando artigos que
ajudaram a divulgar o dataset do DAS.

Este trabalho pode ser aprimorado em diversos aspectos,
principalmente com relacdo ao tempo de execucdo dos algoritmos. O
tempo de execucdo pode ser determinante na escolha de uma técnica
para realizar o rastreamento, entretanto esse item nédo foi incluido nos
objetivos deste estudo. A execucdo de ambos os algoritmos é bem lenta,
sendo a etapa de segmentacdo a mais lenta delas. Os algoritmos
propostos podem ser aprimorados ao se adotar uma linguagem de
programacdo mais leve que o MATLAB® como C++, mas o que
realmente vai reduzir o tempo de execugdo dos algoritmos € utilizar
processamento paralelo em mdltiplos ndcleos como CUDA que
executam o processamento na GPU.

Pode-se estudar outros métodos para predicdo de estados futuros
como o filtro de particulas. O filtro de particulas pode gerar resultados
melhores, pois geralmente é usado em situacfes onde a modelagem de
um sistema é complexa, que é o caso do rastreamento de pessoas. Pode-
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se explorar também outros algoritmos de extracdo de background como
0 ViBe+, KDE e PBAS. Segundo Goyette et al. (2012) estes algoritmos
apresentaram uma segmentagdo melhor que o ViBe e poderiam apurar a
deteccdo de objetos.

Outra vertente de estudo com base neste trabalho seria investigar
0 uso de outros descritores locais binarios como o ORB, SURF e
BRISK. Pode ser que alguns desses descritores apresente resultados
melhores que os obtidos com 0 FREAK.
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APENDICE | — Resultados do teste de parametros para o FK

1. Multiple Object Tracking Accuracy — MOTA (%)

DATSET

. o=1 o=5 o0=10 o0=15 0=20 o0=30
Sequéncia

»=0,5 86,59 86,90 84,88 8317 8055 73,14

u=0 w=I 8555 87,69 8690 8546 84,88 8317

MEDIA =5 8044 8555 8659 87,39 87,62 87,40

84,65% =70 7854 8563 8555 86,17 86,59 87,39

w=15 76,80 8430 8620 8555 8625 86,59

»=0,5 86,56 86,73 84,64 8350 80,74 73,06

u=001 =/ 8564 87,64 8673 8551 84,64 8350

MEDIA w=5 80,70 8564 8656 87,13 87,62 87,40

84,64% =70 7858 8558 8564 86,15 86,56 87,13

PETS2009 o=15 76,75 8435 86,03 8564 8625 86,56

S2L1 »=0,5 86,61 8680 8514 8262 7912 7128

u=01 =/ 8608 87,60 86,80 8588 8514 8262

MEDIA =5 8094 86,08 8661 87,33 87,81 87,83

8459% =70 7862 8551 86,08 8645 86,61 87,33

o=15 7626 83,61 8584 8608 86,38 86,61

©=0,5 7879 6494 5379 2881 832 1129

u=1 =1 8007 7368 6494 5985 5379 2881

MEDIA =5 7797 8007 7879 7696 7542 7217

67,02% =70 7583 7925 80,07 7957 7879 76,96

o=15 7476 7886 79,84 80,07 7945 78,79

©=0,5 4396 4344 4413 4419 4449 4418

u=0 =1 4376 4342 4344 4356 44,13 44,19

MEDIA =5 4464 4385 4348 4340 4333 4348

4388% =10 44,70 4357 4385 4340 4341 4340

o=15 4522 4482 4374 4385 4386 4354

0=0,5 4396 4344 4413 4412 44,00 43,89

CAVIAR 2006 u=001 =1 4376 4342 4344 4349 4413 4412

Valores médios MEDIA o=5 4464 4385 4348 4340 4333 4348

considerando os videos: ~ 43:84% =10 44,70 4357 43,85 4340 4335 4340

EnterExitCrossingPaths1cor w=15 4522 44,82 4351 4385 43,81 4354

EnterExitCrossingPaths2cor ©=0,5 4365 4254 4200 4105 42,22 42,03

O“g';}i‘g‘;f;',‘\fg’;‘i?ﬁgcor u=01 o1 4368 4328 4254 4245 4200 4195

MEDIA =5 4477 4365 4333 4320 4328 42,62

4323% =10 4454 4352 4359 4334 4326 4320

o=15 4518 44,64 4376 4365 4359 4339

»=0,5 4053 36,70 2792 2377 662 3,99

u=1 =1 41,34 3934 3670 33,72 27,92 2377

MEDIA w=5 4296 41,14 4002 3950 39,99 3852

3595% =70 4264 4122 40,70 40,61 39,89 39,86

o=15 4292 4242 4160 4114 40,77 40,40
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2. Multiple Object Tracking Precision — MOTP (%)

DAT:SET o=1 o=5 o=10 o=15 o=20 =30
Sequéncia

»=0,5 6539 6292 5905 5568 5312 4888

u=0 =1 6523 6466 6292 6082 5905 5568

MEDIA =5 6457 6523 6539 6527 6494 6421

6289% =70 6484 6564 6523 6539 6539 6527

o=15 6492 6509 6575 6523 6540 6539

»=0,5 6538 6294 5878 5562 5293 4873

u=001 =/ 6526 6467 6294 60,78 5878 5562

MEDIA =5 6484 6526 6538 6524 6495 64,22

62,86% =10 6482 6568 6526 6539 6538 6524

PETS2009 o=15 6493 6507 6579 6526 6538 6538

S2L1 »=05 6511 6228 57,24 5311 4930 4376

u=01 =1 6542 6421 6228 598 5724 5311

MEDIA =5 6462 6542 6511 6496 6471 63,97

6214% =10 6492 6535 6542 6542 6511 64,96

o=15 6468 6489 6573 6542 6535 6511

»=0,5 6151 4459 3008 2669 29,10 3580

u=1 w=I 6299 5566 4459 3598 30,08 26,69

MEDIA =5 6394 6299 6151 5983 57,88 5315

52,19% =10 6397 6378 62,99 6222 6151 5983

o=15 6400 6383 6344 6299 6257 6151

»=0,5 6346 6325 62,78 6255 6253 6240

u=0 = 6362 6341 6325 6305 6278 6255

MEDIA =5 6202 6354 6356 6352 6351 63,30

6307% =10 6163 6344 6352 6361 6358 6351

o=15 6193 61,85 6348 6355 6348 6356

»=0,5 6348 6329 62,86 62,74 6288 6273

CAVIAR 2006 u=001 =1 6362 6345 6329 6309 6286 62,74

Valores médios MEDIA =5 6201 6354 6358 6353 6352 6334

considerando os videos: ~ 6313% =70 61,62 6345 6354 6360 6359 6352

EnterExitCrossingPathslcor w=15 6194 6186 6347 6355 6352 63,57

EnterExitCrossingPaths2cor ©=0,5 6357 6314 6251 6093 5874 5403

O"g';]‘zas‘{gf:,‘\l"f;fé?{ecgcor u=01 =1 6367 6370 6314 6278 6251 6093

MEDIA =5 6195 6366 6367 6379 6362 6336

6258% =70 6167 6331 6360 6364 6369 6373

o=15 6204 61,82 6329 6367 6362 6364

0=05 6228 4628 2939 2479 2374 3538

u=1 =1 6269 5732 4628 3532 29,39 24,79

MEDIA =5 6140 6262 6177 60,16 5848 54,56

5265 =70 6155 6290 6223 6193 6138 6048

w=15 6151 6152 6261 6266 6220 62,00




3. Taxa de Falsos Positivos — FP (%)
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DATSET o=1 o=5 o=10 =I5 0=20 =30
Sequéncia

»=05 369 300 412 489 615 1017

u=0 w=1 456 260 300 390 412 489

MEDIA =5 728 456 3,69 308 274 279

460% =70 840 411 456 409 369 3,08

w=15 982 485 375 456 411 3,69

»=05 369 307 420 465 608 10,10

u=001 =/ 446 265 307 387 420 465

MEDIA =5 717 446 369 320 274 279

458% =10 838 414 446 409 369 3,20

PETS2009 w=15 984 483 378 446 411 3,69

S2L1 »=05 367 293 388 521 726 1134

u=01 =1 421 267 293 340 388 521

MEDIA =5 672 421 367 289 246 236

457% =10 831 420 421 381 367 289

w=15 10,03 539 390 421 386 367

0=05 732 1502 21,06 3353 4442 4622

u=1 w=1 669 993 1502 17,94 21,06 3353

MEDIA =5 809 669 732 829 910 1095

1381% =10 959 7,17 6,69 7,07 732 829

w=15 1056 752 684 669 7,11 7,32

»=05 1525 1552 1526 1520 1511 1529

u=0 w=1 1526 1553 1552 1537 1526 15,20

MEDIA =5 1504 1527 1553 1555 1559 1549

1532% =70 14,98 1551 1527 1554 1557 1555

w=15 14,85 14,82 1537 1527 1527 1549

»=0,5 1525 1552 1526 1524 1539 1545

CAVIAR 2006 u=001 @=I 1526 1553 1552 1541 1526 1524

valores médios MEDIA =5 1504 1527 1553 1555 1559 1549

considerando os videos: ~ 15:3%% =70 1498 1551 1527 1554 1558 1555

EnterExitCrossingPathslcor w=15 14,85 14,82 1556 1527 1530 1549

EnterExitCrossingPaths2cor ©=0,5 1539 16,00 1637 1642 1630 16,38

O“g';}%’g‘;i?&"g’;‘i?;ﬁc” u=01 =/ 1529 1557 1600 1604 1637 1642

MEDIA =5 1493 1529 1558 1563 1557 1595

1565% =70 1507 1551 15239 1555 1562 15,63

w=15 14,88 14,85 1530 1529 1540 1555

»=05 17,05 1954 2490 27,77 37,53 4313

u=1 w=1 16,68 1797 1954 2137 24,90 27,77

MEDIA =5 1575 16,77 17,39 17,76 17,48 18,52

2010% =70 1592 16,74 17,08 17,07 17,47 17,48

w=15 1580 16,07 1655 16,77 16,99 17,13
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4. Taxa de Falsos Negativos — FN (%)

DATSET o=l o=5 =10 o=I15 0=20 =30
Sequéncia

»=05 810 857 929 1009 11,32 1422

u=0 w=1 808 815 857 899 929 10,09

MEDIA =5 995 808 810 801 808 824

896% =70 1062 859 808 806 810 801

w=15 1081 892 843 808 794 810

»=05 810 864 941 1006 11,23 1441

u=001 =/ 808 815 864 897 941 10,06

MEDIA =5 985 808 810 813 808 824

899% »=/0 1060 862 808 808 810 813

PETS2009 w=15 10,83 890 857 808 7,94 810

S2L1 »=05 808 869 925 1037 1144 1476

u=01 =/ 803 815 869 906 925 1037

MEDIA =5 997 803 808 817 817 822

903% =70 1060 850 803 808 808 817

w=15 1102 899 862 803 810 808

»=0,5 11,07 16,23 2043 31,50 4044 3565

u=1 w=1 1048 1336 1623 1809 2043 31,50

MEDIA =5 11,18 1048 11,07 11,95 1258 1375

1561% =0 1146 10,88 1048 10,65 11,07 11,95

w=15 1160 1097 10,60 1048 10,67 11,07

»=0,5 39,79 40,03 39,64 39,64 3947 39,60

u=0 w=1 3992 40,05 40,03 40,04 39,64 39,64

MEDIA =5 39,25 39,82 39,99 40,05 40,07 40,03

3977% =10 39,22 39,83 39,82 40,03 40,01 40,05

w=15 3875 3923 39,83 39,82 39,84 39,97

»=0,5 39,79 40,03 39,64 39,67 39,66 39,72

CAVIAR 2006 u=001 =1 39,92 4005 4003 4006 39,64 3967

valores médios MEDIA =5 3925 39,82 39,99 40,05 40,07 40,03

considerando os videos:  39:79%  »=70 39,22 39,83 39,82 40,03 40,06 40,05

EnterExitCrossingPaths1cor w=15 3875 39,23 39,85 3982 39,85 3997

EnterExitCrossingPaths2cor =05 39,96 4046 40,64 4068 4048 4055

O”éﬁiﬁiﬁ'ﬂ?fgn‘i?iiﬁc” u=01 =/ 3996 4015 4046 4049 4064 4068

MEDIA =5 3922 39,99 40,08 4016 40,15 40,46

4009% =70 3925 39,86 39,96 40,07 40,11 40,16

w=15 3882 39,35 39,83 39,99 39,98 40,06

»=05 4115 41,82 4439 4500 51,12 4843

u=1 w=1 40,68 4136 41,82 4261 4439 4500

MEDIA =5 4008 40,75 4125 4143 4111 4147

4209% =70 40,01 40,71 40,92 4105 41,29 41,26

w=15 3997 4024 4053 40,75 41,00 41,20




5. Trocas de Rotulos (erros de correspondéncia) — EC
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DATSET o=1 o=5 o0=10 o=I5 0=20 0=30
Sequéncia

®=05 66 62 69 75 80 101

u=0 =1 75 63 62 67 69 75

MEDIA o=5 97 75 66 62 63 63

73 w=10 102 68 75 69 66 62

w=15 109 79 66 75 70 66

®=05 67 63 71 72 79 99

u=001 =1 75 63 63 67 71 72

MEDIA =5 95 75 67 63 63 63

73 =10 102 68 75 69 67 63

PETS2009 o=15 109 79 66 75 70 67

S2L1 0=05 67 64 70 73 89 108

u=01 =/ 69 64 64 67 70 73

MEDIA =5 98 69 67 65 63 64

74 w=10 103 73 69 68 67 65

o=15 114 83 67 69 68 67

0=05 116 161 204 272 313 350

u=1 =/ 113 125 161 176 204 272

MEDIA =5 114 113 116 115 119 130

152 =70 131 111 113 112 116 115

w=15 130 109 112 113 114 116

0=05 7 7 7 7 7 7

u=0  =I 7 7 7 7 7 7

MEDIA =5 8 7 7 7 7 7

7 w=10 8 8 7 7 7 7

w=15 9 8 7 7 7 7

0=05 7 7 7 7 7 7

CAVIAR 2006 u=001 =l T ! ! ! ! !

Valores médios MEDIA  »=5 8 7 7 7 7 7

considerando os videos: 7 =10 8 8 7 7 7 7

EnterExitCrossingPaths1cor w=15 9 8 8 7 7 7

o0 7T T T T T

OneStochE)Enterlcor u=01 =/ ! ! ! ! ! !

MEDIA o=5 8 7 7 7 7 7

7 w=10 8 8 7 7 7 7

w=15 8 8 8 7 7 7

0=05 9 14 22 29 39 54

=1 =1 9 9 14 17 22 29

MEDIA w=5 9 9 9 9 10 10

14 =10 11 9 9 9 9 10

w=15 10 9 9 9 8 9
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6. Mostly Tracked — MT(%)

DAT§ET o=1 o=5 0=10 o0=15 o0=20 0=30
Sequéncia

»=05 8421 8421 8421 7895 7368 73,68

u=0 =1 8421 8421 8421 8421 8421 7895

MEDIA =5 8421 8421 8421 8421 8421 8421

8298 =10 7895 8421 8421 8421 8421 8421

o=15 8421 8421 8421 8421 8421 8421

0=05 8421 8421 8421 7895 7368 7368

u=001 =/ 8421 8421 8421 8421 8421 7895

MEDIA =5 8421 8421 8421 8421 8421 8421

8298 =10 7895 8421 8421 8421 8421 8421

PETS2009 o=15 8421 8421 8421 8421 8421 8421

S2L1 =05 8421 8421 8421 7895 7895 6842

u=01 =/ 8421 8421 8421 8421 8421 7895

MEDIA =5 8421 8421 8421 8421 8421 8421

8316 =10 8421 8421 8421 8421 8421 8421

o=15 8421 8421 8421 8421 8421 8421

»=0,5 8421 7368 57,89 2632 1053 5,26

u=1 =1 8421 8421 7368 6842 57,89 2632

MEDIA =5 8421 8421 8421 8421 8421 8421

7228 =10 8421 8421 8421 8421 8421 8421

o=15 8421 8421 8421 8421 8421 8421

»=0,5 60,00 60,00 60,00 6000 60,00 60,00

u=0 =1 60,00 6000 60,00 60,00 60,00 60,00

MEDIA =5 6000 6000 6000 6000 60,00 60,00

60,00 =70 60,00 6000 60,00 6000 60,00 60,00

o=15 60,00 60,00 6000 6000 6000 60,00

»=0,5 60,00 60,00 60,00 6000 60,00 60,00

CAVIAR 2006 u=0,01 ©=/ 6000 6000 60,00 6000 60,00 60,00

vValores médios MEDIA =5 60,00 60,00 60,00 60,00 60,00 60,00

considerando os videos: 6000 =70 60,00 60,00 6000 6000 60,00 60,00

EnterExitCrossingPathslcor w=15 60,00 60,00 60,00 6000 60,00 60,00

EnterExitCrossingPaths2cor ©=0,5 60,00 60,00 60,00 6000 60,00 60,00

O“gﬁgﬁ)ﬁﬁ’g’;ﬁiﬁiﬁc” u=01 =/ 6000 6000 6000 60,00 6000 60,00

MEDIA =5 6000 60,00 60,00 6000 60,00 60,00

60,00 =70 60,00 60,00 6000 6000 60,00 60,00

»=15 60,00 60,00 6000 60,00 60,00 60,00

»=0,5 60,00 40,00 40,00 000 000 0,00

u=1 =1 60,00 60,00 40,00 40,00 40,00 0,00

MEDIA =5 60,00 60,00 60,00 60,00 60,00 40,00

4800 =70 60,00 60,00 6000 60,00 60,00 60,00

o=15 60,00 60,00 6000 60,00 6000 60,00
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7. Partially Tracked — PT (%)

;’:J;]EL o=1 o=5 o0=10 o0=15 0=20 o0=30
»=05 1579 1579 1579 21,05 2632 2632

u=0 =1 1579 1579 1579 1579 1579 21,05

MEDIA =5 1579 1579 1579 1579 1579 1579

1702 »=10 21,05 1579 1579 1579 1579 1579

o=15 1579 1579 1579 1579 1579 1579

©=0,5 1579 1579 1579 21,05 2632 26,32

u=001 =/ 1579 1579 1579 1579 1579 21,05

MEDIA o=5 1579 1579 1579 1579 1579 1579

1702 p=70 21,05 1579 1579 1579 1579 1579

PETS2009 w=15 1579 1579 1579 1579 1579 1579
S2L1 0=05 1579 1579 1579 21,05 21,05 3158
u=01 =/ 1579 1579 1579 1579 1579 21,05

MEDIA =5 1579 1579 1579 1579 1579 1579

1684 =10 1579 1579 1579 1579 1579 15,79

o=15 1579 1579 1579 1579 1579 1579

0=05 1579 2632 4211 73,68 8947 9474

u=1 =1 1579 1579 2632 3158 4211 73,68

MEDIA =5 1579 1579 1579 1579 1579 1579

2172 =10 1579 1579 1579 1579 1579 1579

o=15 1579 1579 1579 1579 1579 1579

®=0,5 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00

u=0  ®=I 20,00 20,00 2000 20,00 20,00 20,00

MEDIA =5 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00

2000 =70 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00

»=15 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00

®=0,5 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00

CAVIAR 2006 u=0,01 ®=I 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00

valores médios MEDIA =5 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00
considerando os videos: 2000 =70 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00
EnterExitCrossingPaths1cor w=15 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00
EnterExitCrossingPaths2cor ©=0,5 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00
O“g';f;""s‘;z?,‘\f’g’;i’r‘iﬁc” u=01 ©=1 2000 2000 2000 2000 2000 20,00

MEDIA =5 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00
2000 =70 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00 20,00
=15 2000 20,00 20,00 20,00 2000 20,00
®=0,5 20,00 20,00 20,00 80,00 80,00 80,00
u=1 =1 20,00 20,00 2000 2000 20,00 80,00
MEDIA =5 20,00 20,00 000% 20,00 2000 20,00
2533 =70 20,00 20,00 20,00 0,00 0,00 20,00
»=15 20,00 20,00 20,00 20,00 2000 0,00
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APENDICE Il - Resultados para o teste de altura minima

MEDIDAS PARAMETRO ALTURA MINIMA (pixels)

DATASETS (%) 10 20 30, 40 50
MOTA 79,08 83,98 87,89 88,67 91,75
MOTA 80,05 83,97 87,11 90,55 92,64
MOTA 81,57 8514 86,65 90,83 90,99
MOTA 79,93 82,13 86,30 88,39 90,12
MOTA 79,30 8503 8530 90,03 90,01
PETS-2009 MEDIAMOTA 79,99 8405 86,65 89,69 _ 91,10
S2L1 MOTP 49,80 52,34 64,07 51,54 43,92
MOTP 53,08 53,64 64,75 52,13 44,93
MOTP 48,96 51,96 62,82 53,67 44,95
MOTP 52,99 52,41 63,00 53,14 43,43
MOTP 46,37 59,27 7474 3532 64,10
MEDIA MOTP 50,24 53,92 65,88 49,16 48,27
MOTA 49,80 52,34 64,07 51,54 43,92
MOTA 53,08 53,64 64,75 52,13 44,93
MOTA 48,96 51,96 62,82 53,67 44,95
MOTA 52,99 52,41 63,00 53,14 43,43
CAVIAR 2006 MOTA 46,37 59,27 74,74 35,32 64,10
EnterExitCrossingPaths1cor MOTP 44,66 50,26 47,84 45,10 41,83
MOTP 45,19 46,22 47,83 40,99 49,95
MOTP 45,66 49,84 47,21 40,34 40,98
MOTP 41,67 50,25 48,02 39,61 50,07
MOTP 43,56 47,78 51,52 39,93 47,47
MOTA 18,12 26,27 28,59 28,98 34,81
MOTA 23,61 24,76 31,47 28,92 32,07
MOTA 19,12 23,04 24,30 29,07 34,20
MOTA 18,99 23,47 28,49 33,67 29,17
CAVIAR 2006 MOTA 20,64 24,43 31,24 27,60 36,39
EnterExitCrossingPaths2cor MOTP 68,54 71,27 65,44 75,54 70,77
MOTP 56,54 72,57 4541 73,20 71,65
MOTP 63,95 67,78 5541 73,45 67,38
MOTP 54,01 71,06 47,81 75,48 72,01
MOTP 57,02 69,18 47,59 74,79 71,09
MOTA 34,05 38,65 24,38 14,84 37,29
MOTA 35,50 37,62 29,31 21,62 15,47
MOTA 32,41 31,52 21,33 8,04 12,13
MOTA 36,23 36,29 27,47 16,57 36,71
CAVIAR 2006 MOTA 33,37 37,41 26,37 15,50 37,81
OneLeaveShopReenter2cor MOTP 46,35 48,53 46,48 53,47 43,97
MOTP 46,27 40,26 46,10 54,99 59,84
MOTP 40,26 47,07 50,06 55,42 65,41
MOTP 44,58 45,40 45,09 50,67 58,45
MOTP 45,37 48,25 50,94 59,53 65,21
MOTA 58,62 52,17 65,53 64,76 63,15
MOTA 58,71 64,78 65,92 66,64 63,93
MOTA 61,65 53,13 6551 68,65 66,00
MOTA 56,28 59,81 64,90 65,75 64,83
CAVIAR 2006 MOTA 60,46 54,77 65,71 66,25 67,93
OneStopNoEnterlcor MOTP 57,59 60,26 79,69 69,47 68,04
MOTP 56,44 68,91 64,17 55,94 75,75
MOTP 55,92 66,21 63,67 52,40 76,37
MOTP 71,29 56,01 52,19 73,47 64,47
MOTP 57,92 67,03 63,72 53,67 77,28
MEDIAS PARA OS VIDEOS DO MOTA 40,95 42,89 46,49 40,13 43,66
CAVIAR 2006 MOTP 52,14 57,21 53,31 57,87 61,90
MEDIAS DE MOTA E MOTP DE AMBOS DATASET 55,83 59,52 63,08 59,21 61,23
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APENDICE 111 - Resultados para o teste de altura minima

MEDIDAS PARAMETRO ALTURA MINIMA (pixels)
DATASETS (%) 10 20 30 40 50
MOTA 79,08 83,98 87,89 88,67 91,75
MOTA 80,05 83,97 87,11 90,55 92,64
MOTA 81,57 8514 86,65 90,83 90,99
MOTA 79,93 82,13 86,30 88,39 90,12
MOTA 79,30 85,03 85,30 90,03 90,01
PETS-2009 MEDIA MOTA 79,99 84,05 86,65 89,69 91,10
S2L1 MOTP 49,80 52,34 64,07 51,564 4392
MOTP 53,08 53,64 64,75 52,13 44,93
MOTP 48,96 51,96 62,82 53,67 44,95
MOTP 52,99 52,41 63,00 53,14 43,43
MOTP 46,37 59,27 7474 3532 64,10
MEDIA MOTP 50,24 53,92 65,88 49,16 48,27
MOTA 49,80 52,34 64,07 51,564 43,92
MOTA 53,08 53,64 64,75 52,13 44,93
MOTA 48,96 51,96 62,82 53,67 44,95
MOTA 52,99 52,41 63,00 53,14 43,43
CAVIAR 2006 MOTA 46,37 59,27 74,74 3532 64,10
EnterExitCrossingPaths1cor MOTP 44,66 50,26 47,84 45,10 41,83
MOTP 45,19 46,22 47,83 40,99 49,95
MOTP 45,66 49,84 47,21 40,34 40,98
MOTP 41,67 50,25 48,02 39,61 50,07
MOTP 43,56 47,78 51,52 39,93 47,47
MOTA 18,12 26,27 28,59 2898 34,81
MOTA 23,61 24,76 31,47 2892 32,07
MOTA 19,12 23,04 2430 29,07 34,20
MOTA 18,99 23,47 2849 3367 29,17
CAVIAR 2006 MOTA 20,64 2443 31,24 27,60 36,39
EnterExitCrossingPaths2cor MOTP 68,54 71,27 65,44 75,54 70,77
MOTP 56,54 72,57 4541 17320 71,65
MOTP 63,95 67,78 55,41 73,45 67,38
MOTP 54,01 71,05 47,81 7548 72,01
MOTP 57,02 69,18 47,59 7479 71,09
MOTA 34,06 3865 24,38 14,84 37,29
MOTA 3550 37,62 29,31 21,62 1547
MOTA 32,41 31,52 21,33 804 12,13
MOTA 36,23 36,29 27,47 16,57 36,71
CAVIAR 2006 MOTA 33,37 37,41 26,37 15,50 37,81
OneLeaveShopReenter2cor MOTP 46,35 48,53 46,48 53,47 43,97
MOTP 46,27 40,26 46,10 54,99 59,84
MOTP 40,26 47,07 50,06 5542 6541
MOTP 4458 4540 45,09 50,67 58,45
MOTP 45,37 48,25 50,94 59,53 65,21
MOTA 58,62 52,17 65,53 64,76 63,15
MOTA 58,71 64,78 65,92 66,64 63,93
MOTA 61,65 53,13 6551 6865 66,00
MOTA 56,28 59,81 64,90 6575 64,83
CAVIAR 2006 MOTA 60,46 54,77 65,71 66,25 67,93
OneStopNoEnterlcor MOTP 57,59 60,26 79,69 69,47 68,04
MOTP 56,44 68,91 64,17 5594 75,75
MOTP 55,92 66,21 63,67 52,40 76,37
MOTP 71,29 56,01 52,19 7347 64,47
MOTP 57,92 67,03 63,72 53,67 77,28
MEDIAS PARA 0S VIDEOS DO MOTA 40,95 42,89 46,49 40,13 43,66
CAVIAR 2006 MOTP 52,14 57,21 53,31 57,87 61,90
MEDIAS DE MOTA E MOTP DE AMBOS DATASET 55,83 59,52 63,08 5921 61,23






APENDICE IV — Resultados para o teste de pena maxima

A MEDIDAS PARAMETRO PENA MAXIMA
SEQUENCIAS %) 3 3 15

MOTA 86,30 88,98 84,09

MOTA 86,45 90,68 85,19

MOTA 87,11 87,82 85,46

MOTA 87,49 88,16 86,31

MOTA 86,15 87,19 84,13

PETS-2009 MEDIA MOTA 86,70 88,57 85,04

S2L1 MOTP 66,52 66,72 64,05

MOTP 67,34 67,27 64,75

MOTP 66,16 67,56 65,12

MOTP 65,65 67,44 63,94

MOTP 65,96 64,81 64,51

MEDIA MOTP 66,33 66,76 64,47

MOTA 43,91 53,03 39,32

MOTA 48,36 35,61 44,56

MOTA 47,76 34,65 43,92

MOTA 48,52 50,32 44,43

CAVIAR 2006 MOTA 46,78 48,31 44,09

EnterExitCrossingPaths1cor MOTP 37,35 4259 41,63

MOTP 37,12 42,46 42,50

MOTP 40,22 43,87 40,63

MOTP 40,14 44,07 41,29

MOTP 43,50 40,49 36,92

MOTA 32,11 33,42 31,43

MOTA 38,19 32,35 27,66

MOTA 37,07 29,96 26,71

MOTA 36,83 30,36 29,16

CAVIAR 2006 MOTA 35,66 30,17 27,17

EnterExitCrossingPaths2cor MOTP 67,11 65,85 61,76

MOTP 66,47 66,73 61,82

MOTP 66,84 65,41 64,95

MOTP 67,11 65,94 64,77

MOTP 66,19 65,78 56,25

MOTA 37,98 38,89 35,91

MOTA 11,43 15,62 7,17

MOTA 10,34 13,86 8,81

MOTA 43,71 43,64 39,43

CAVIAR 2006 MOTA 37,60 37,79 33,74

OneLeaveShopReenter2cor MOTP 51,50 58,59 49,25

MOTP 51,70 58,68 49,58

MOTP 54,42 56,58 46,96

MOTP 54,19 57,14 47,74

MOTP 51,77 51,14 42,70

MOTA 53,91 59,40 62,48

MOTA 55,78 58,74 60,88

MOTA 54,70 50,88 60,44

MOTA 54,70 58,58 60,70

CAVIAR 2006 MOTA 55,37 51,68 62,01

OneStopNoEnter1lcor MOTP 75,03 52,04 73,17

MOTP 74,82 51,63 74,08

MOTP 74,03 64,95 58,13

MOTP 74,78 78,24 72,91

MOTP 74,82 77,60 73,75

MEDIAS PARA OS VIDEOS DO MOTA 41,54 40,36 39,50

CAVIAR 2006 MOTP 58,45 57,49 55,04

MEDIAS DAS MEDIAS DE MOTA E MOTP 63,25 63,30 61,01
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APENDICE V - Resultados de performance do RAMUK e RAMUK-DL

1.RAMUK

s MOTP MOTA FP FN MT PT ML
SEQUENCIA @ e "0 ™
PETS-2009 S2L1 65,31 86,31 2,67 9,67 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 68,87 88,57 1,66 8,42 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 67,90 85,27 2,44 10,94 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 68,78 88,37 2,06 8,23 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 68,36 85,22 364 9,79 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 70,16 86,57 2,15 9,93 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 67,42 87,06 4,38 7,21 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 68,99 90,79 0,87 7,00 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 71,28 86,51 3,74 8,40 53 89,47 10,53 0,00
PETS-2009 S2L1 63,77 88,26 2,90 17,49 53 89,47 10,53 0,00
EnterExitCrossingPathslcor 51,75 34,09 11,30 54,05 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 52,98 37,81 8,89 52,70 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 51,77 37,67 9,31 52,42 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 52,12 39,47 8,67 51,26 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 56,48 38,61 10,24 50,55 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 52,98 37,81 8,89 52,70 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 56,27 39,72 11,34 48,34 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 56,46 35,08 8,29 56,03 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 57,12 37,12 10,92 51,36 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 54,20 35,29 11,94 52,17 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPaths2cor 73,72 80,51 8,74 10,26 2 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 73,86 77,85 8,77 13,13 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 77,04 75,75 9,91 14,14 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 72,04 77,18 9,75 12,87 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 77,61 80,05 5,41 14,34 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 76,90 80,48 6,88 12,44 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 80,26 79,73 10,51 9,56 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 76,19 78,99 6,41 14,39 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 79,03 80,11 6,96 12,73 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 76,25 80,62 6,67 12,51 1 100,00 0,00 0,00
OneLeaveShoplcor 50,72 29,35 5,30 64,64 2 0,00 40,00 60,00
OneLeaveShoplcor 44,96 38,04 0,00 60,95 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 44,10 43,98 0,00 55,42 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 45,67 41,04 0,00 5836 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 45,83 39,06 000 60,34 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 49,63 39,40 0,00 60,00 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 43,04 41,21 0,00 58,19 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 47,57 38,40 0,00 61,00 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 48,52 37,69 000 61,71 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 51,02 40,02 0,00 59,38 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShopReenter2cor 58,88 15,17 15,90 68,17 5 16,67 16,67 66,67
OneLeaveShopReenter2cor 59,50 19,41 11,98 67,82 5 16,67 16,67 66,67
OneLeaveShopReenter2cor 58,47 23,20 11,62 64,18 5 16,67 16,67 66,67
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OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor

60,14
57,51
59,81
65,78
64,34
65,32
58,30
57,78
55,97
55,58
61,41
61,87
53,99
60,32
62,96
59,78
60,30
60,08
47,05
47,53
48,42
45,79
51,04
45,67
50,59
49,28
53,83
77,47
76,32
78,09
78,34
74,69
80,12
80,84
81,06
79,80
74,42
74,84
75,52
76,76
79,70
75,56
76,90
76,08
75,31
76,65
79,11
51,32
52,13
54,24

26,13
26,79
24,04
26,30
25,70
26,94
21,40
50,72
47,54
42,88
41,84
48,79
43,95
42,33
43,04
45,27
43,86
37,41
30,92
10,07
15,20
17,96
14,43
12,58
18,89
13,43
21,09
56,15
54,95
58,85
57,36
65,10
64,32
63,42
57,80
54,90
63,58
63,20
56,70
75,58
71,87
72,19
73,52
73,44
75,57
76,67
73,79
26,10
27,16
24,63

10,66
6,29
10,97
7,10
6,09
9,35
12,48
0,78
0,96
0,87
1,67
1,21
1,81
2,44
0,27
2,45
3,41
4,48
7,99
9,98
6,74
5,92
9,89
8,69
7,37
9,46
5,87
2,41
2,83
1,86
3,73
2,81
1,27
4,32
1,22
4,30
2,49
2,08
2,50
9,86
11,03
10,53
10,16
12,04
10,05
10,99
11,52
3,47
3,11
3,62

62,22
65,92
64,00
65,60
67,21
62,71
65,12
47,89
50,81
53,24
53,49
47,00
51,24
52,23
53,69
49,28
49,73
56,92
57,76
58,76
56,36
54,92
54,48
57,53
52,54
55,91
51,84
41,44
41,64
37,89
37,51
30,68
33,01
30,85
39,58
39,40
32,52
33,32
39,40
14,36
16,90
17,08
16,12
14,32
14,17
12,14
14,48
62,03
61,33
63,35
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106
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16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
30,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
15,79
10,53
10,53

16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
50,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

63,16
68,42
68,42

66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
21,05
21,05
21,05



OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveEnter2cor
OneStopMoveNoEnter1lcor
OneStopMoveNoEnterlcor
OneStopMoveNoEnterlcor
OneStopMoveNoEnterlcor
OneStopMoveNoEnter1lcor
OneStopMoveNoEnterlcor
OneStopMoveNoEnterlcor
OneStopMoveNoEnter1cor
OneStopMoveNoEnterlcor
OneStopMoveNoEnterlcor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1lcor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter1cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
OneStopNoEnter2cor
ShopAssistantlcor
ShopAssistant1cor
ShopAssistant1cor

54,21
53,17
52,65
49,69
54,16
50,55
54,17
60,21
65,02
62,60
61,14
60,53
62,81
59,87
65,43
66,38
66,05
55,50
55,64
57,61
58,46
60,09
55,38
57,19
57,86
54,25
55,13
77,82
78,11
82,61
81,02
78,49
80,07
78,88
78,69
84,81
79,07
75,98
75,85
77,16
75,42
74,02
74,07
79,79
82,07
75,92
77,19
65,00
66,07
70,80

22,60
25,04
24,76
23,35
24,55
26,52
25,12
0,24
0,00
2,36
2,46
2,34
2,11
3,57
1,47
0,65
2,29
24,81
23,85
24,80
24,15
25,85
23,55
26,67
26,27
31,94
24,49
57,13
56,33
55,23
52,27
60,92
54,75
54,24
53,97
56,83
60,82
77,74
74,58
73,39
76,26
70,99
75,35
73,39
72,32
72,44
72,23
66,09
65,78
69,38

5,10
4,74
3,33
3,54
6,23
1,61
5,17
11,28
12,19
11,02
10,40
9,69
12,22
9,77
12,22
11,78
9,67
2,36
5,58
5,86
3,25
3,56
7,28
6,23
6,38
2,87
7,41
1,54
1,87
2,70
2,86
1,55
1,54
2,04
2,50
3,64
1,55
1,36
2,04
2,50
0,58
1,89
1,07
1,81
1,00
2,18
2,11
8,29
6,69
5,99

63,90
61,82
63,50
64,71
60,82
63,47
61,30
86,88
86,21
85,02
85,54
86,37
84,08
85,06
84,71
85,97
86,45
72,83
70,57
69,34
72,60
70,60
69,17
67,10
67,34
65,19
68,10
41,11
41,57
41,67
44,47
37,13
43,31
43,33
43,13
39,13
37,23
20,49
22,54
20,51
19,56
23,52
19,98
21,19
23,08
21,78
22,06
24,82
26,98
23,03
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10,53
10,53
10,53
10,53
10,53
10,53
10,53
18,18
18,18
27,27
27,27
27,27
27,27
27,27
27,27
27,27
27,27
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
50,00
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
42,86
42,86
42,86

68,42
68,42
68,42
68,42
68,42
68,42
68,42
18,18
18,18
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
50,00
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
66,67
57,14
57,14
57,14
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21,05
21,05
21,05
21,05
21,05
21,05
21,05
63,64
63,64
72,73
72,73
72,73
72,73
72,73
72,73
72,73
72,73
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
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ShopAssistant1cor
ShopAssistant1cor
ShopAssistantlcor
ShopAssistantlcor
ShopAssistant1cor
ShopAssistant1cor
ShopAssistantlcor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor

69,99
72,05
67,37
71,14
72,55
67,94
66,11
64,66
51,23
53,74
53,84
51,66
50,77
51,51
52,96
52,35
51,56
64,32
63,22
62,49
62,68
62,22
62,46
65,43
63,57
61,81
64,56
62,34
59,19
61,96
58,70
57,82
62,32
58,69
59,24
59,80
60,46
46,97
52,38
52,60
57,19
57,07
56,28
52,81
56,32
53,96
57,98
66,41
67,04
71,68

65,64
62,11
64,74
61,77
68,91
68,77
63,47
42,18
35,11
24,36
27,25
29,80
24,99
30,49
31,30
28,89
27,25
26,25
25,96
22,73
19,59
18,87
20,74
20,73
20,20
23,29
24,22
24,94
23,52
24,62
19,66
21,49
20,55
21,76
22,74
19,95
23,48
11,07
10,67
12,38
14,50
12,92
9,29

12,14
13,10
12,82
10,36
51,91
51,49
48,29

6,24
7,08
6,08
7,04
7,05
5,87
7,37
4,73
10,92
11,40
10,36
11,61
11,67
9,20
9,42
9,77
10,70
9,16
7,92
7,19
9,39
6,90
6,80
9,65
10,04
7,59
5,93
9,97
9,39
8,08
10,43
10,33
10,43
10,62
9,55
10,72
8,99
5,18
5,07
3,83
2,91
2,78
6,74
5,94
3,29
4,51
6,88
13,31
11,43
11,43

26,51
29,21
27,58
29,59
22,45
23,76
27,56
52,26
52,40
56,24
54,39
50,59
55,35
52,32
51,28
53,35
54,05
63,47
64,26
63,69
64,62
67,83
66,06
63,21
63,36
62,71
63,46
64,11
65,01
63,10
65,72
63,98
64,82
63,42
63,50
65,12
63,33
82,73
82,95
81,99
80,79
82,51
82,17
80,12
81,82
80,86
80,96
34,78
37,08
38,31

© © © O © © © ©

=
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42,86
42,86
42,86
42,86
42,86
42,86
42,86
16,67
11,11
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
25,00
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
12,50
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
50,00
50,00
50,00

57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
72,22
77,78
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
41,67
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
37,50
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
0,00
0,00
0,00



TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
WalkByShop1cor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1cor
WalkByShop1cor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1lcor
WalkByShoplcor

65,71
71,57
68,87
67,63
68,60
72,53
70,71
57,38
49,11
52,02
51,59
51,34
48,97
53,91
54,75
50,26
52,18

46,49
50,46
55,45
57,28
55,36
53,19
50,46
21,21
14,91
7,97
11,12
7,95
10,34
6,00
5,27
9,56
11,21

12,00
8,55
7,35
6,81
6,65
7,39

12,06
3,30
11,34
12,83

13,38

13,58
12,18
14,48

13,30

14,00
10,86

38,51
38,00
34,20
32,90
34,99
36,43
34,48
74,59
74,46
74,20
70,50
73,47
72,47
74,52
76,43
71,44
72,94

15
15
15
15
15
15
15
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25

50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
11,76
11,76
11,76
11,76
11,76
11,76
11,76
11,76
11,76
11,76

50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
47,06
47,06
47,06
47,06
47,06
47,06
47,06
47,06
47,06
47,06
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0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
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PETS-2009 S2L1 65,36 89,35 2,18 7,89 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 72,81 89,54 258 7,30 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 66,65 91,24 202 6,16 29 84,21 1579 0,00
PETS-2009 S2L1 73,66 89,73 2,43 7,25 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 64,87 89,44 2,79 7,19 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 74,14 89,76 2,62 7,04 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 71,92 91,55 1,67 6,20 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 64,11 91,02 0,48 7,92 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 66,48 90,58 0,31 8,53 29 84,21 15,79 0,00
PETS-2009 S2L1 73,43 92,61 126 555 29 84,21 15,79 0,00
EnterExitCrossingPathslcor 53,46 29,26 12,77 57,37 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 52,65 34,51 13,51 51,38 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 61,80 38,93 8,04 52,44 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 62,35 33,31 9,99 56,11 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 55,50 28,93 13,95 56,52 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 62,06 38,44 11,38 49,58 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 54,34 37,95 5,81 55,64 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 62,42 33,24 8,58 57,58 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 56,44 40,91 5,28 53,21 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPathslcor 56,43 32,53 9,562 57,35 3 40,00 20,00 40,00
EnterExitCrossingPaths2cor 73,86 77,90 8,77 13,13 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 71,98 79,75 6,57 13,47 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 77,95 77,03 10,08 12,69 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 80,07 76,29 9,28 14,23 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 72,81 78,79 7,81 13,20 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 78,05 77,85 9,24 12,71 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 81,08 81,83 3,68 14,29 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 80,90 79,52 9,21 11,07 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 78,55 80,32 9,21 10,27 1 100,00 0,00 0,00
EnterExitCrossingPaths2cor 74,62 82,41 3,56 13,83 1 100,00 0,00 0,00
OneLeaveShoplcor 44,96 36,13 2,32 60,95 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 46,04 37,40 1,74 60,26 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 52,95 41,64 1,17 56,59 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 48,63 41,88 3,34 54,18 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 47,43 41,566 3,56 54,29 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 4547 3427 321 61,92 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 45,70 37,29 3,17 5894 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 48,19 34,69 2,02 62,68 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 43,93 45,15 1,16 53,08 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShoplcor 45,01 39,18 040 59,82 3 0,00 60,00 40,00
OneLeaveShopReenter2cor 59,50 19,20 11,98 67,82 5 16,67 16,67 66,67
OneLeaveShopReenter2cor 64,58 20,28 10,89 67,83 5 16,67 16,67 66,67
OneLeaveShopReenter2cor 59,69 25,32 13,23 60,46 5 16,67 16,67 66,67
OneLeaveShopReenter2cor 63,78 20,59 12,19 66,22 5 16,67 16,67 66,67
OneLeaveShopReenter2cor 66,71 17,28 13,58 68,13 5 16,67 16,67 66,67
OneLeaveShopReenter2cor 66,06 23,78 13,32 61,90 5 16,67 16,67 66,67



OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneLeaveShopReenter2cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait1cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneShopOneWait2cor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnterlcor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopEnter2cor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor
OneStopMoveEnterlcor

65,84
65,41
64,71
60,29
55,97
58,19
57,06
56,21
61,64
56,57
61,36
61,47
56,92
62,33
47,05
53,85
53,70
51,02
53,25
45,83
55,18
48,56
51,94
53,60
76,32
76,47
84,05
75,90
78,83
79,20
80,77
75,59
81,16
76,57
78,96
82,20
79,42
79,44
78,07
77,25
78,43
72,81
79,22
75,99
55,94
59,01
57,36
64,46
62,69
59,91

27,58
20,51
22,13
19,31
45,23
40,34
43,73
45,51
46,98
48,31
45,17
48,92
47,31
46,20
13,05
11,86
22,71
14,20
14,66
19,29
11,91
14,00
14,58
22,95
54,14
54,14
53,89
53,70
56,17
59,42
60,53
54,84
58,38
59,94
62,50
75,77
74,09
69,10
71,73
66,44
65,40
77,88
68,45
71,96
15,28
16,00
14,75
14,21
12,57
13,75

11,66
12,32
10,98
11,53
0,96
3,69
1,37
2,96
3,58
-0,03
4,22
0,51
2,76
4,72
7,99
8,65
5,23
8,69
6,66
7,52
8,90
6,70
9,93
5,53
2,83
3,81
1,51
1,70
1,39
1,61
1,55
3,47
3,60
4,39
16,44
7,15
9,42
13,68
15,02
12,18
16,82
10,33
15,45
15,28
2,39
2,36
1,49
3,20
3,10
2,06

59,77
66,17
65,89
68,16
50,81
52,97
51,90
48,52
46,43
48,72
47,61
47,57
46,93
46,08
57,76
58,29
50,86
55,92
57,48
51,99
57,99
58,10
54,29
50,31
41,64
40,65
43,20
43,19
41,03
37,57
36,52
40,30
36,62
34,27
20,86
16,88
16,29
17,02
13,05
21,18
17,58
11,60
15,90
12,55
65,73
65,04
67,16
65,99
67,72
67,59

106
106
106
106
106
106
106
106
106
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166
166
166
166
166

16,67
16,67
16,67
16,67
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
14,29
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
10,00
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33

100,00

100,00

100,00

100,00

100,00

100,00

100,00

100,00

100,00

100,00
10,53
10,53
10,53
10,53
10,53
10,53

16,67
16,67
16,67
16,67
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
57,14
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
70,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
68,42
68,42
68,42
68,42
68,42
68,42
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66,67
66,67
66,67
66,67
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
28,57
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
20,00
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
21,05
21,05
21,05
21,05
21,05
21,05
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OneStopMoveEnterlcor 58,90 14,52 2,09 66,80 166 10,53 68,42 21,05
OneStopMoveEnterlcor 63,26 16,78 2,06 64,56 166 10,63 68,42 21,05
OneStopMoveEnterlcor 59,05 13,54 3,22 66,64 166 10,53 68,42 21,05
OneStopMoveEnterlcor 56,42 15,06 2,01 66,33 166 10,53 68,42 21,05
OneStopMoveEnter2cor 62,93 17,89 11,23 69,68 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 67,70 17,76 9,35 71,69 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 71,50 17,57 10,90 70,34 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 67,89 20,85 9,89 68,06 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 63,64 16,34 10,89 71,57 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 64,14 17,89 9,66 71,25 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 71,61 17,84 11,32 69,64 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 65,60 17,49 11,56 69,75 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 61,55 18,97 10,43 69,40 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveEnter2cor 64,55 18,08 9,84 70,88 27,27 0,00 72,73
OneStopMoveNoEnterlcor 55,64 23,85 5,58 70,57 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 55,75 29,26 7,35 63,39 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 60,48 32,57 4,79 62,64 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 58,81 31,37 3,88 64,75 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 61,97 23,98 4,26 71,76 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 53,77 32,62 4,00 63,48 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 60,42 28,36 2,71 68,94 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 60,28 21,62 7,25 71,13 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 56,79 21,71 17,52 70,77 25,00 25,00 50,00
OneStopMoveNoEnterlcor 56,51 23,35 5,96 70,69 25,00 25,00 50,00
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OneStopNoEnterlcor 78,11 56,15 1,87 41,57 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 76,44 55,91 2,29 41,40 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 80,50 59,67 1,28 38,66 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 80,88 59,13 1,62 38,86 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 76,21 59,04 1,31 39,26 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 77,98 57,89 1,51 40,20 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 86,64 56,49 2,08 41,03 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 76,54 57,11 2,21 40,28 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 77,59 53,29 2,40 43,91 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter1cor 80,71 59,37 2,08 38,15 66,67 0,00 33,33
OneStopNoEnter2cor 75,85 71,82 2,04 2254 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 77,44 73,66 1,24 21,50 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 74,32 74,72 1,09 20,59 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 75,59 77,86 0,04 18,50 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 75,08 72,46 0,39 23,56 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 80,36 73,24 2,22 20,95 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 78,84 70,01 2,25 24,14 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 74,50 70,23 1,88 24,29 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 78,67 73,60 0,76 22,04 18 33,33 66,67 0,00
OneStopNoEnter2cor 74,41 7598 0,72 19,71 18 33,33 66,67 0,00

ShopAssistant1cor 66,07 64,73 6,69 26,98 8 42,86 57,14 0,00

ShopAssistant1cor 67,65 70,11 4,93 23,36 8 42,86 57,14 0,00

ShopAssistantlcor 67,26 65,05 7,26 26,09 8 42,86 57,14 0,00

ShopAssistantlcor 69,78 170,10 6,24 22,05 8 42,86 57,14 0,00

ShopAssistant1cor 66,32 62,15 7,55 2871 8 42,86 57,14 0,00

ShopAssistant1cor 65,47 68,94 4,99 24,48 8 42,86 57,14 0,00



ShopAssistant1cor
ShopAssistant1cor
ShopAssistantlcor
ShopAssistantlcor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ShopAssistant2cor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
ThreePastShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShoplcor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoEnterShop3cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor

64,37
70,47
70,11
66,54
65,87
67,56
67,89
68,27
69,36
65,33
69,77
70,85
65,82
68,00
66,43
67,23
68,36
70,88
66,41
68,11
64,83
71,18
71,81
66,93
61,82
59,88
64,38
65,75
63,28
64,36
61,74
61,39
60,00
64,85
52,38
54,99
56,41
52,66
57,20
54,58
52,66
57,25
51,24
53,74
67,04
67,39
72,57
68,85
69,97
69,61

62,62
71,59
63,95
68,33
40,02
40,22
37,90
40,69
37,42
37,28
38,44
34,36
34,65
42,06
23,31
20,49
20,58
21,41
14,65
20,37
18,08
22,19
22,55
17,77
22,75
23,87
23,58
23,64
23,95
21,89
22,24
22,11
22,61
21,92
12,38
9,84
14,05
11,13
11,61
12,11
11,77
12,62
13,41
13,98
48,29
47,90
47,37
52,67
46,48
53,34

7,59
7,55
6,24
4,70
4,72
2,99
4,47
3,96
5,27
3,05
4,13
5,55
5,32
3,87
9,16
8,55
8,79
7,79
11,98
7,84
12,06
10,19
9,37
9,72
9,15
9,73
7,16
7,20
8,58
9,20
11,09
10,30
8,35
9,73
4,88
6,68
5,21
6,42
3,85
3,22
6,20
4,70
6,76
3,06
11,43
13,12
11,27
10,12
12,72
7,59

28,19
19,25
28,21
25,37
47,26
48,78
49,63
47,34
49,31
51,67
49,43
52,09
52,03
46,07
61,13
64,56
64,23
64,40
66,97
65,39
63,46
61,22
61,68
66,11
63,90
62,21
65,06
64,96
63,27
64,71
62,47
63,38
64,84
64,16
80,94
81,68
78,94
80,65
82,74
82,87
80,24
80,88
78,02
81,16
37,08
35,77
38,17
34,01
37,60
35,88
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42,86
42,86
42,86
42,86
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
16,67
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
25,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00

57,14
57,14
57,14
57,14
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
72,22
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
61,54
41,67
41,67
41,67
41,67
41,67
41,67
41,67
41,67
41,67
41,67
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
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0,00
0,00
0,00
0,00
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
11,11
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
38,46
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
33,33
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
50,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
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TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
TwoLeaveShop2cor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1cor
WalkByShop1cor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1cor
WalkByShop1cor
WalkByShop1lcor
WalkByShop1lcor

65,91
70,59
65,39
66,99
49,11
53,08
47,18
48,09
47,59
52,40
52,80
52,67
52,84
47,27

55,12
51,80
46,15
50,98
9,25
10,84
6,55
9,54
13,04
7,56
10,23
7,54
8,81
8,82

7,54
9,80
13,13
12,86
9,50
11,38
11,39
10,05
8,75
9,43
9,75
10,37
9,03
8,78

34,14
35,20
37,52
32,96
74,46
70,98
75,26
73,60
71,40
76,22
73,21
75,28
75,36
75,60

16
16
16
16
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34

50,00
50,00
50,00
50,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

50,00
50,00
50,00
50,00
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18
41,18

0,00

0,00

0,00

0,00
58,82
58,82
58,82
58,82
58,82
58,82
58,82
58,82
58,82
58,82






