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Resumo

Palavras-chave: Processamento de imagem, rastreamento de pessoas, deteccao de cabeca.

O barateamento das cameras de video e o crescente poder de processamento dos computadores
tem tornado a vigilancia por video um meio acessivel e eficaz para monitorar espacos publicos e
privados. Nesse contexto, o rastreamento de pessoas por video tem motivado inimeros trabalhos. O
objetivo de um sistema de rastreamento de pessoas é determinar a trajetéria das pessoas presentes no
video com base na variacao de suas posicoes em cada quadro. Embora as solucdes proposta na
literatura para resolver o problema do rastreamento apresentem constante evolucdo, obter as trajetérias
das pessoas ainda é um desafio no campo da visdo computacional. O presente trabalho aborda aspectos
do rastreamento de pessoas em videos e propde um sistema de rastreamento baseado em abordagens
descritas na literatura. O sistema proposto nesse trabalho é dividido em duas etapas principais:
Deteccdo do foreground e Calculo das Trajetérias. A etapa de deteccdo do foreground consiste na
deteccao das regides na imagem correspondentes aos alvos a serem seguidos e é dividida em trés
partes: subtracdo de fundo, remocdo de sombras e remocao de ruidos por morfologia matematica. A
etapa do calculo das trajetdrias é dividida em duas partes: Associacao e Gerenciamento das Pessoas
Seguidas. A associacdo corresponde ao processamento realizado em cada quadro, onde as regides do
foreground sdo associadas as pessoas seguidas com base em meétricas relacionadas ao centroide,
bounding box e histograma de cor. Durante oclusdes um método de deteccdo de cabecas é utilizado. O
gerenciamento das pessoas seguidas corresponde a um procedimento mais amplo, no qual analisa-se o
deslocamento de todas as pessoas presentes na cena. O sistema proposto no presente trabalho é
aplicado a videos de bases ptiblicas. Para cada video testado, informacdes relacionadas ao niimero de
pessoas no video e suas posi¢oes sdo obtidas manualmente e comparadas aos resultados obtidos através

do sistema proposto.
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Abstract

Keywords: Image processing, people tracking, head detection.

The increasing of computer power has turned video surveillance into an effective and affordable
means to monitor public and private areas. In this context, tracking systems is motivating researchers
around the world. The main goal of a tracking system is to determine the location or direction of a
target in each video frame. Although the proposed solutions for tracking problems have been improved
continuously, people path detection is still a challenge in computer vision field. This work discusses the
main aspects of people tracking in video and proposes an implementation based on approaches
described in the literature. The system is divided into two main steps: foreground detection and
trajectory calculation. The foreground detection step consists of three parts: background subtraction,
shadow suppression and noise removal by morphological image processing. The trajectory calculation
step is divided into two parts: matching and trajectory management. The matching is performed in each
video frame to associate the foreground image regions and the tracked elements. In the implemented
system matching metrics related to the centroid position, bounding box and color histogram are used.
In case of occlusion a head detection method is employed. In the trajectory management procedure the
foreground objects are analyzed and recorded. Public datasets were used to evaluate the system

efficiency.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O barateamento das cameras de video e dispositivos de armazenamento de dados e o poder de
processamento dos computadores tém tornado a vigilancia por video um meio acessivel e eficaz para
monitorar espacos publicos e privados. Atualmente, sistemas de monitoramento por video sdo
comumente encontrados nas ruas, comércios, bancos, pracas, aeroportos e demais lugares. Nesse
contexto, o rastreamento de pessoas por video tem motivado intimeros trabalhos.

O objetivo de um sistema de rastreamento de pessoas é determinar a trajetéria das pessoas
presentes na cena com base na variacdo de suas posicdoes em cada quadro do video. Basicamente, um

sistema de rastreamento ¢ dividido em duas etapas:

* Deteccdo — Durante a etapa de deteccdo, usualmente sdo utilizadas técnicas de subtracdo de
fundo. O resultado dessas técnicas consiste em um conjunto de imagens bindrias que
representam, para cada quadro do video, os pixels correspondentes ao fundo da cena e os pixels

correspondentes aos demais objetos presentes no video.

* Determinacdo das trajetorias — Para determinar as trajetérias, sdo utilizadas métricas de

associacdo relacionadas as informacoes obtidas a partir das regioes detectadas, como posicao do
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centroide, histograma de cor, forma e area da regido.

Em situacdes ideais, rastrear uma pessoa é uma tarefa trivial. Entretanto, em video obtidos em
cenarios reais alguns fatores dificultam os processos de deteccao e determinagdo das trajetérias, e os

principais sao:

1. VariagGes de iluminacao;

2. Ruidos nas imagens;

3. Objetos em movimento no fundo da cena irrelevantes no contexto do rastreamento de pessoas;

4. Surgimento e desaparecimento de pessoas;

5. Oclusao de pessoas por objetos da cena;

6. Oclusao entre pessoas.

Variacdes de iluminacdo e ruidos nas imagens podem dificultar a modelagem do fundo da cena,
o que prejudica a deteccao das regides correspondentes as pessoas. Objetos em movimento no fundo da
cena, como galhos de arvore ao vento, aumentam a dificuldade da detecgao das pessoas.

Além das dificuldades inerentes a identificacdo dos pixels que diferem do fundo da cena, a
movimentacdo e o posicionamento das pessoas em relacdo a camera influenciam o processo de
deteccao. Ao longo do video, pessoas podem entrar e sair do angulo de visdo da camera, ou serem
oclusas por objetos ou por outras pessoas presentes na cena.

Quando uma pessoa é oclusa por um objeto disposto no ambiente, a regido correspondente a
essa pessoa ndo é detectada na imagem. Nessa situacdo, ndao é possivel continuar o rastreamento da
pessoa, a ndo ser que ela deixe o estado de oclusdo e seja detectada novamente na imagem.

Quando uma pessoa é oclusa por outra pessoa presente na cena, as regides correspondentes a

essas pessoas sdo conectadas. Nessas ocasiOes, abordagens de rastreamento baseadas apenas no



Capitulo 1 - Introducao

deslocamento das regidoes detectadas durante a subtracdo de fundo ndo sdo capazes de identificar a
posicdo das pessoas, pois a Unica regido detectada corresponde as partes visiveis das pessoas oclusas.
Técnicas adicionais podem ser utilizadas para tratar esses eventos, identificando as posicoes das
pessoas envolvidas na oclusao.

Apesar dos avancos na area de rastreamento por video, identificar os fatores que influenciam o
rastreamento e propor técnicas capazes de tratar tais fatores em tempo real ainda é um desafio no

campo da visdao computacional, e demanda estudos aprofundados.

1.2 Objetivo

Basicamente, os objetivos do presente trabalho sao:

1. Abordar as dificuldades inerentes ao rastreamento por video, e rever bibliograficamente as

principais técnicas de deteccdo e rastreamento presentes na literatura.

2. Adaptar e combinar técnicas existentes na literatura para implementar um sistema de

rastreamento de pessoas e tratamento de oclusoes por deteccdo de cabecas.

3. Avaliar a contribuicdo das técnicas empregadas em cada etapa do sistema implementado.

1.3 Organizacdo do Trabalho

O presente trabalho é dividido em 7 capitulos. O capitulo 1 introduz o conceito de rastreamento
de pessoas por video, e descreve os objetivos do presente trabalho. O capitulo 2 apresenta uma revisao
bibliografica de sistemas de rastreamento e a estrutura do sistema de rastreamento de pessoas proposto
no presente trabalho. O capitulo 3 aborda a etapa de deteccao do foreground. O capitulo 4 apresenta
técnicas de extracdo de informacdes a partir das regides detectadas, como a extracao do histograma de
cor e a deteccdo da posicao da cabeca das pessoas. O capitulo 5 apresenta a etapa de determinacdo das

trajetorias. O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos a partir do sistema proposto. Finalmente, o

3
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capitulo 7 apresenta a conclusdo e as consideracdes finais.



Capitulo 2

Sistemas de Rastreamento

2.1 Revisao Bibliografica

Conforme Yilmaz et al (2006), o rastreamento de objetos é uma importante tarefa no campo da
visdo computacional, e tem ganho bastante interesse devido a proliferacio de computadores com
grande poder de processamento, a disponibilidade de cdmeras de boa qualidade e baixo custo, e a
crescente necessidade de analise automatica de videos. De um modo geral, o uso de sistemas de

rastreamento € pertinente as seguintes tarefas:

* Reconhecimento baseado em movimento: Deteccdo automatica de objetos através da analise do
movimento, como, por exemplo, a identificacio de pessoas na cena através da andlise da
marcha;

* Seguranca automatizada: Monitoramento de cenas para detectar atividades suspeitas ou eventos

ndo desejados;

* Indexacdo de videos: Marcacdo automatica e recuperagdo de trechos de interesse em videos de

bases de dados multimidia;

* Monitoramento de trafego: Coleta em tempo real de estatisticas para direcionar o fluxo de

trafego;

* Navegacado: Planejamento de rotas baseado em video, com a capacidade de evitar colisdes.
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Conforme (Yilmaz, 2007), o rastreamento de objetos por video é definido basicamente como o
processo de determinar as trajetérias de objetos em movimento computando o deslocamento dos
mesmos em uma sequéncia de imagens, e a dificuldade relacionada a esse processo esta associada a
fatores como variacoes de luminosidade, ruidos, perda de informagdo causada pela projecao do mundo
3D em imagem 2D, complexidade do movimento do objeto, ndo rigidez ou natureza articulada do
objeto e a necessidade de processamento em tempo real.

Sistemas elementares de rastreamento encontrados na literatura ignoram alguns dos fatores
citados acima e sdo limitados a certas condi¢oes do ambiente. Entretanto, sistemas robustos utilizam
técnicas especificas para lidar com tais fatores, e sdo apliciveis a situagOes reais e apresentam
resultados promissores. A seguir é apresentada uma revisao dos sistemas de rastreamento de pessoas e
objetos presentes na literatura mais relevantes para o desenvolvimento do presente trabalho. Para cada
sistema abordado, sdo descritas as técnicas utilizadas para detectar as pessoas ou objetos na imagem,
determinar suas trajetérias e lidar com oclusdes. A Tabela 1 mostra um resumo das técnicas
apresentadas.

Seo et al (1997) propuseram um sistema para rastrear jogadores em uma partida de futebol.
Nesse sistema é assumindo que o gramado corresponde a uma grande regido na imagem, possui
coloracdo uniforme e tonalidade verde. Sendo assim, um threshold é aplicado em cada camada RGB
dos quadros do video para identificar os pixels que possuem a coloracdo esperada para a grama, e o
componente conexo resultante do threshold que possui maior area é considerado o gramado. As regides
contidas no gramado que ndo possuem a coloracdo esperada para a grama sdo os jogadores, e a partir
dessas regides o rastreamento é realizado. Cada jogador seguido é representado por um modelo
constituido pela bounding box e pelo histograma das cores da regidao correspondente ao seu corpo na
imagem. Durante o rastreamento, as trajetorias sao determinadas através do uso do filtro de Kalman e
do modelo das pessoas seguidas. Para determinar a posicdo de um jogador durante uma oclusdo, os
histogramas de cor do jogador e da regidao detectada na imagem sdao comparados através do algoritmo
Histogram Backprojection (Swain e Ballard, 1991). Basicamente, através desse algoritmo o sistema
consegue detectar na imagem a regidao que possui as cores contidas no modelo do jogador. Contudo,
oclusoes entre jogadores do mesmo time ndo sdo tratadas, pois as cores contidas em seus modelos sao
muito parecidas. Oclusoes totais (quando um jogador fica totalmente ocluso por outro jogador) também

nao sao tratadas pelo sistema.
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Haritaoglu et al (2000) propuseram um sistema de seguranca denominado W4, destinado ao
monitoramento em tempo real das atividades de multiplas pessoas em ambientes externos através de
imagens monocromaticas capturadas por uma Unica camera fixa. Nesse sistema, as regides na imagem
correspondentes as pessoas sao detectadas através de uma técnica de subtracdo de fundo proposta pelo
proprio autor, e a etapa de associacdo é realizada através de meétricas relacionadas a posicdo do
centroide, bounding box e silhueta da regidao detectada. Durante o rastreamento, quando duas ou mais
pessoas se ocluem, W4 detecta a posicdo da cabeca das pessoas através do sistema denominado Hydra
(Haritaoglu et al, 1999). Através da posicdo das cabecas, a posicdo de cada pessoa envolvida na oclusao
é estimada e as trajetérias dessas pessoas sdo determinadas individualmente. Em casos de
desaparecimento da pessoa seguida, causado por uma oclusao por um objeto da cena ou por uma falha
no método de deteccdo do foregrouund, W4 mantém armazenadas as informacdes relacionadas a
textura e forma da regido correspondente a pessoa. Quando essa pessoa é detectada novamente na cena,
ela é identificada através dessas informacoes e seu rastreamento é retomado.

Lu e Tan (2001) propuseram um sistema de rastreamento que utiliza a informacao relacionada
as cores das pessoas seguidas. Nesse sistema, as pessoas sdo detectadas através de uma técnica de
subtracdo de fundo baseada em Wren et al (1997), onde a cor de cada pixel na imagem é modelada por
uma distribuicdo gaussiana. Para evitar que as regides correspondentes as sombras das pessoas sejam
identificadas como foreground e prejudiquem o resultado do rastreamento, um método de deteccdo e
remocdo de sombras é aplicado ao resultado da subtracdo de fundo. Quando uma pessoa entra na cena,
inicia-se seu rastreamento através da analise da variagdo do centroide, e calcula-se o histograma de cor
dos pixels da regido correspondente a pessoa para utilizacdes futuras em casos de oclusées. Quando
duas ou mais pessoas se tocam ou se ocluem, de modo que as regioes correspondentes a seus corpos
sejam unidas, as trajetorias dessas pessoas sdo determinadas conforme o deslocamento da regido
resultante da unido. Quando a oclusdo termina e as pessoas se separam, os histogramas de cor dessas
pessoas sdo utilizados para identificar cada pessoa na imagem e retomar o rastreamento
individualmente.

Zhao e Nevatia (2004) propuseram um sistema que realiza o rastreamento de multiplas pessoas
através do uso dos modelos de camera, do fundo da cena e do que representa o corpo de uma pessoa.
Para detectar as regioes na imagem correspondentes as pessoas em movimento, é utilizado o método de

subtracdo de fundo proposto por Wren et al (1997), onde a cor de cada pixel na imagem ¢é modelada por
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uma distribuicdo gaussiana. Para que as sombras das pessoas ndo prejudiquem o processo de
determinacao das trajetorias, o sistema identifica e remove as regioes que correspondem as sombras das
pessoas (assumindo que ha uma unica fonte de luz, e todas as sombras possuem a mesma direcao). A
deteccao de pessoas na imagem €é um processo recursivo: inicialmente sdo detectadas no foreground as
posicoes de todas as cabecas; em seguida é posicionada abaixo de cada cabeca detectada uma elipse
que representa o modelo de uma pessoa; finalmente, a regido correspondente a cada pessoa é removida
do foreground. Esse processo € repetido até que nenhuma cabeca seja detectada. Como as
caracteristicas de uma pessoa, como posicdo e altura, sdo modeladas através dos atributos de uma
elipse, como centroide e os eixos da elipse, a melhor métrica de associacao é aquela que minimiza a
transformacao de uma elipse para seu equivalente no quadro seguinte. Esse sistema consegue lidar
adequadamente com oclusdes parciais (desde que as cabecas das pessoas oclusas possam ser
detectadas). No entanto, oclusdes totais ndo sao tratadas pelo sistema.

Lei e Xu (2006) propuseram um sistema de rastreamento de objetos e classificacdo de estados
onde a deteccdo de objetos em movimento é realizada através do método de subtracao de fundo MoG
(Stauffer e Grimson, 1999), e as regides correspondentes as sombras sdo eliminadas através de um
método baseado em Horprasert et al (1999). As trajetérias sdo determinadas através de métricas de
associacdo relacionadas a posicdo do centroide, area, cor e ao tamanho dos eixos da elipse contida na
regido detectada na imagem. Em casos de oclusdes entre os objetos seguidos, as trajetérias dos mesmos
sdo determinadas conforme o deslocamento da regido resultante da unido dos objetos. Para gerenciar o
rastreamento de multiplos objetos, é proposto um sistema de classificacdo de estados que descreve a
situacdo dos objetos seguidos através do seguinte conjunto de classes: Aparecido, Maduro, Ocluso,
Temporariamente Indisponivel, Desaparecido, Reaparecido e Fora de Cena. Tais classes dao suporte ao
tratamento de eventos como: oclusoes, desaparecimento de objetos na cena e aparecimento de objetos
na cena.

Freitas (2010) propos um sistema de rastreamento de objetos baseado em Lei e Xu (2006). No
sistema proposto por Freitas (2010), os objetos em movimento sao detectados através do uso do método
de subtracao de fundo Eigenbackground (Oliver et al, 2000). As trajetorias sao determinadas através do
uso de métricas de associacdo relacionadas a posicao do centroide, cor e area. Para gerenciar o
rastreamento de multiplos objetos, é proposto um sistema de classificacdo de estados que descreve a

situacdo dos objetos seguidos através do seguinte conjunto de classes: Iniciante, Fundo, Ficticio,
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Temporario, Permanente, Separado, Partes, Ocluso, Indeterminado e Fora de Cena. Através desse
conjunto de classes, o sistema é capaz de lidar com eventos como oclusdes, desaparecimento de objetos
e surgimento de objetos na cena. Contudo, a principal contribuicdo desse sistema esta relacionada ao
rastreamento de objetos que sdo segmentados durante a deteccdo. Nesse sistema, quando a regido do
foreground correspondente a um objeto seguido é segmentada, a trajetéria do mesmo é determinada
através do deslocamento das partes. Quando as partes se unem novamente, o rastreamento do objeto é
retomado normalmente. No entanto, se as partes se separarem progressivamente, considera-se que
houve uma separacdo de objetos que estavam oclusos, e cada parte é rastreada individualmente. Esse
comportamento do sistema possibilita o rastreamento de um objeto, mesmo quando sua regidao no
foreground é segmentada devido a uma oclusao parcial por objetos da cena ou devido a falhas durante a
deteccao.

Alam e Boufama (2011) propuseram um sistema para rastrear pessoas oclusas. Nesse sistema, 0
foreground é detectado pelo método de subtracao de fundo proposto por Indupalli et al (2006), e os
ruidos sdo removido por operacoes morfolégicas, como a dilatacdo e erosdo. Conforme Alam e
Boufama (2011), esse método de subtracao de fundo utiliza imagens no modelo de cores HSV, e trata
os problemas relacionados as sombras e mudancas de iluminagdo. As métricas de associacdo utilizadas
sdo relacionadas as seguintes caracteristicas (obtidas a partir dos componentes conexos extraidos do
foreground): centroide, velocidade, area, tamanho da bounding box e histograma de cor. O tratamento
de oclusoes ocorre da seguinte forma: Inicialmente a regido correspondente a unido das pessoas é
segmentada em "sub-regides"; em seguida as caracteristicas de cada "sub-regido" sdo comparadas as
caracteristicas das pessoas presentes no quadro anterior; o par sub-regido/pessoa que apresenta o maior
valor de comparacao ¢ associado, seguido do par que possui o segundo maior valor e assim por diante,
até que todas as "sub-regides" tenham sido associadas. Embora ndo sejam apresentados detalhes sobre
o algoritmo de segmentacdo utilizado, os resultados apresentados em casos de oclusdes sdo
promissores.

Kim et al (2011) propuseram um sistema para rastrear grupos de objetos. Para detectar os
objetos em movimento, o foreground é extraido através do uso de um modelo de fundo RGB baseado
em Haritaoglu et al (2000), e os ruidos sdo eliminados através da operacao morfologica de abertura.
Para agrupar os objetos, o método de rotulacdo proposto por Chang et al (2004) é utilizado. Em cada

quadro do video, a posicdo dos grupos seguidos é prevista com base na posicdo, direcao e velocidade
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do deslocamento do centroide no quadro anterior. Os grupos seguidos sdo associados aos grupos
detectados com base na distancia euclidiana entre suas posicOes. Esse sistema é capaz de tratar o
surgimento, desaparecimento e unido entre objetos ou grupos de objetos, e devido a simplicidade das
técnicas utilizadas, sua utilizacdo em tempo real é factivel. Contudo, o sistema ndo é capaz de manter a
identidade de objetos que reaparecem na cena apos oclusoes.

Azari et al (2011) propuseram um sistema no qual as oclusoes sao tratadas através do uso do
modelo que representa os alvos seguidos. Nesse sistema, o fundo da cena é modelado através do
método MoG (Stauffer e Grimson, 1999), e os alvos sdao detectado no foreground através de operacoes
morfoldgicas e extracdo de contornos. Para realizar a associacdo é utilizado o método Global Nearest
Neighbor (Blackman e Popoli, 1999), no qual a diferenca entre a bounding box de uma regidao detectada
e a bounding box prevista para o alvo seguido é determinada com base nos parametros das bounding
boxes, como posicdo do centro, tamanho horizontal e vertical e area (nimero de pixels do foreground
contidos na bounding box). Em casos de segmentacdo da regido correspondente ao alvo seguido, todos
os segmentos sao utilizados para atualizar a trajetéria. Quando uma regiao do foreground é associada a
dois ou mais alvos seguidos, considera-se que houve uma oclusao, e para determinar a posicao de um
alvo ocluso seu modelo é comparado aos pixels da referida regido resultante da oclusdo através do
método de coeficiente de correlacao (Rodgers e Nicewander, 1988). Quando o alvo ndo é detectado por
um periodo de tempo que excede um threshold, considera-se que o alvo saiu da cena e o rastreamento
do mesmo é cessado.

Mirabi e Javadi (2012) propuseram um sistema para rastrear pessoas em cenarios externos
usando filtro de Kalman. Para detectar o foreground, esse sistema usa o método de subtracao de fundo
proposto por Stauffer e Grimson (1999) combinado com o método de remogao de sombras proposto
por Li-Qun Xu et al (2005). O filtro de Kalman é utilizado para modelar a velocidade e aceleracao das
pessoas rastreadas e predizer a posicdo em cada quadro. Durante a etapa de associacdo é utilizada uma
adaptacdo do algoritmo SMP - Stable Marriage Problem. Conforme essa abordagem, introduzida por
D’Elia et al (2010), é criada uma matriz que descreve o custo de cada associacao, baseado na distancia
euclidiana entre as posicoes detectadas na imagem e as posicoes previstas para as pessoas. O algoritmo
SMP é aplicado para encontrar a associacdo mais estavel entre as medicoes e as previsoes. No caso de
oclusdo entre pessoas, as regioes correspondentes as pessoas oclusas sdo separadas com base nas

previsoes para as bounding boxes das mesmas. O desaparecimento de pessoas ndo é tratado pelo
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sistema.

Autor
Seo et al.
(1997)

Haritaoglu et

al. (2000)

Lu e Tan (2001)

Zhao e Nevatia
(2004)
Lei e Xu (2006)

Freitas (2010)

Alam e
Boufama

(2011)

Deteccao do

Foreground
Threshold nas
camadas RGB.
Subtracao de
fundo proposta

pelo autor.
Wren et al (1997)

Wren et al (1997)

Stauffer e

Grimson (1999)

Eigenbackground
(Oliver et al,
2000)

Indupalli et al
(2006)

Sombras

Nao trata.

Nao trata.

Método do

proprio autor.

Método do

proprio autor.

Horprasert et al

(1999)

Nao trata.

Nao trata.
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Associacao

Centroide.

Centroide, bounding

box e silhueta.

Centroide.

Modelo em forma de

elipse.

Centroide, area, cor e

modelo em forma de

elipse.

Centroide, area e cor.

Centroide, area,

bounding box e

histograma de cor.

Tratamento de
Oclusao
Histogram

Backprojection.

Deteccao de cabegas por
Hydra (Haritaoglu et al,
1999).

Rastreamento do
centroide do grupo.
Comparacgdo de cor para
identificar os alvos apos
oclusdes.

Deteccdo de cabecas.

Rastreamento do
centroide do grupo.
Comparacdo de cor para
identificar os alvos apos

oclusdes.

Rastreamento do
centroide do grupo.
Comparacgao de cor para
identificar os alvos apo6s
oclusoes.

Segmentacao em

sub-regioes.
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Kim et al. Baseado em Nao trata. Centroide. Rastreamento do
(2011) Haritaoglu et al centroide do grupo.
(2000)

Azari et al. Stauffer e Nao trata. Bounding box, Coeficiente de

(2011) Grimson (1999) algoritmo Global correlacao (Rodgers e
Nearest Neighbor. Nicewander, 1988).

Mirabi e Javadi Stauffer e Li-Qun Xu et al Centroide, algoritmo Segmentacao através da

(2012) Grimson (1999)  (2005) SMP - Stable previsdo da bounding

Marriage Problem.  box.

Tabela 1: Sistemas de rastreamento
2.2 Sistema de Rastreamento Proposto

O presente trabalho propoe um sistema de rastreamento de pessoas constituido pela combinacao
de técnicas existentes na literatura. Conforme diagrama exibido na Figura 1, o sistema de rastreamento
proposto é dividido em duas etapas principais: Deteccdo e Calculo das Trajetorias (representadas por
retangulos pontilhados). Cada etapa é constituida por um conjunto de funcdes (representadas por
retangulos sombreados).

A etapa de deteccdo dos pixels correspondentes as pessoas na imagem € dividida em trés partes:
Inicialmente o foreground é obtido através do uso da técnica de subtracdo de fundo proposta por
Haritaoglu et al (2000); em seguida, as regides correspondentes as sombras sdo eliminadas do
foreground, conforme abordagem de Cucchiara et al (2003); e finalmente, operacoes morfolégicas sao
utilizadas para eliminar ruidos, conforme foi descrito em trabalho anterior (Amaral e Tozzi, 2011).

A segunda etapa, relacionada ao calculo das trajetérias das pessoas detectadas na etapa anterior,
é dividida em duas partes: Associacao e Gerenciamento das Pessoas Seguidas. A associacao
corresponde ao processamento realizado em cada quadro, no qual as pessoas detectadas na imagem sdao
associadas as pessoas seguidas nos quadros anteriores. O gerenciamento refere-se a analise do
deslocamento das pessoas presentes no video, e suas interacoes entre si e entre objetos do fundo da
cena.

A associacdo quadro a quadro é realizada utilizando meétricas de associacao relacionadas a

12
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posicdo do centroide, bounding box e histograma de cor. Durante oclusdes entre pessoas, € utilizado um
método de deteccao de cabegas para determinar a posicao das pessoas envolvidas na oclusao.
O gerenciamento das pessoas seguidas é realizada através da adaptacdo do método de

classificagdo de estados proposto por Lei e Xu (2006).
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Subtragéo de Fundo

v

Remogdo de Sombras

!

Remocdo de Ruidos

Associagao

i

Gerenciamento
das Pesspas
Sequidas

Trajetorias

Figura 1: Etapas do sistema de rastreamento proposto
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Deteccao do Foreground

O rastreamento através de cameras de video é um processo recursivo que consiste em detectar
as posicoes dos alvos seguidos em cada quadro e, com base na variacao dessas posicoes ao longo
video, determinar as trajetérias. Desse modo, um método de deteccao dos alvos é a etapa inicial do
rastreamento.

Conforme Yilmaz et al (2006), a deteccao de objetos pode ser realizada através do uso da
informacdo temporal, que é obtida a partir da diferenca entre quadros consecutivos. Uma abordagem
mais complexa consiste na criacdo de um modelo que representa o fundo da cena, chamado de
background. Esse modelo é comparado a cada quadro do video, e qualquer variacdo significativa no
quadro em relacdao ao background corresponde a um objeto em movimento, denominado foreground.
Ao final desse processo, denominado subtracdao de fundo, usualmente é aplicado um algoritmo de
deteccdo de componentes conexos para obter as regides conexas correspondentes aos objetos presentes
na cena.

No entanto, alguns fatores relacionados as condi¢oes do ambiente podem prejudicar a deteccao
do foreground. Tais fatores e as consequéncias dos mesmo (no contexto do rastreamento de pessoas)

sdo listados abaixo:

* Partes do fundo em movimento: Objetos pertencentes ao fundo da cena em movimento

repetitivo, como bandeiras ou arvores movimentando-se ao vento, sdo irrelevantes no
contexto do rastreamento, porém, podem ser identificados como foreground e

ocasionarem falsos positivos durante o rastreamento de pessoas.
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Variacoes de iluminacdo: Variacdes na iluminacdo da cena alteram o valor dos pixels, e
podem fazer com que os pixels correspondentes ao fundo da cena difiram do modelo e
sejam identificados como foreground. Em casos extremos, o foreground pode

corresponder a totalidade da imagem.

Sombras: Quando projetadas no fundo da cena, as sombras das pessoas alteram o valor
dos pixels, e podem fazer com que os mesmos difiram do modelo e sejam identificados
como foreground. Como usualmente as sombras estdo ligadas as pessoas que as
projetam, esse evento pode causar a unido das regides correspondentes as pessoas

presentes na cena.

Ruido: Os valores dos pixels obtidos em uma sequencia de quadros do video podem ser
afetados por ruidos, como o ruido sal e pimenta (também conhecido como ruido de
impulso). Métodos de deteccdo do foreground menos sofisticados, como os propostos
por Jain e Nagel (1979) e Seo et al (1997), sao prejudicados pela presenca de ruidos nas
imagens. Métodos mais robustos presentes na literatura, como os propostos por Stauffer
e Grimson (2000) e Haritaoglu et al. (2000), obtém melhores resultados na presenca de

ruidos.

Os fatores listados acima afetam a deteccao do foreground e, consequentemente, a determinagao

das trajetérias. Desse modo, o método de deteccdo dos alvos a serem seguidos empregado em um

sistema de rastreamento deve ser capaz de identificar a ocorréncia desses fatores e lidar

convenientemente com suas consequéncias, de modo a garantir que os pixels identificados como

foreground correspondam aos alvos seguidos.

No presente trabalho, a deteccdo do foreground é dividida em trés etapas principais: subtragao

de fundo, remocdo de sombra e remocao de ruidos por morfologia matematica. As secdes 3.1, 3.2 e 3.3,

respectivamente, apresentam uma breve revisao bibliografica e o método utilizado em cada etapa. Ao

final de cada secdo, sdo realizadas analises qualitativas e quantitativas para avaliar os resultados

obtidos.
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3.1 Subtracéo de Fundo

Métodos de deteccdao de objetos em movimento vém sendo estudados desde a década de 70,
como o trabalho proposto por Jain e Nagel (1979). Para encontrar as regides correspondentes as
pessoas e veiculos presentes em um cendrio real, Jain e Nagel aplicam um threshold no resultado da
diferenca entre quadros adjacentes do video. Embora essa abordagem seja capaz de detectar as regides
correspondentes aos objetos de interesse, ndo sao tratados fatores como variacoes de iluminagdo ou
objetos em movimento repetitivo no fundo da cena.

Seo et al (1997) propuseram um método para detectar os jogadores em um campo de futebol
baseado na cor dos pixels. Nesse método é assumido que o gramado ocupa uma grande regido na
imagem, possui coloracdo uniforme e tonalidade verde. Sendo assim, um threshold é aplicado em cada
camada RGB dos quadros do video para identificar os pixels que possuem a coloracao esperada para a
grama, e o componente conexo resultante do threshold que possui maior area é considerado o gramado.
As regides contidas no gramado que ndo possuem a coloracdo esperada para a grama sao aos jogadores.
Essa abordagem é capaz de identificar as pessoas apenas em locais onde a coloracao do fundo é
uniforme, como, por exemplo, em um campo de futebol.

Conforme Yilmaz et al (2006), os métodos de subtracdo de fundo popularizaram-se com o
trabalho proposto por Wren et al (1997). Para adaptar o background a oscilagoes e mudancas graduais
no valor dos pixels, Wren et al propuseram modelar a cor de cada pixel I(x,y) de um fundo esttico
através de uma gaussiana, I(x,y)~N(p(x,y),2(x,y)) . Os pardmetros do modelo (média

H(x,y) e covaridncia X(x,y) ) para cada pixel (x,y) sdo obtidos a partir da observacdo da cor
do pixel em cada quadro consecutivo. Uma vez que o modelo é criado, para cada pixel (x,y) de um
quadro, a vizinhanca da cor desse pixel em relacdo a gaussiana do modelo é computada, e os pixels que
diferem do modelo sdo rotulados como foreground. Apesar dos bons resultados apresentados, uma
unica gaussiana ndo é um bom modelo para ser usado em cenas externas (Gao et al. 2000), pois
multiplas cores podem ser observadas em uma certa localidade devido a presenca de objetos no fundo
da cena em movimentos repetitivos, como arvores ao vento.

Um aprimoramento substancial na modelagem do fundo através de gaussianas foi alcancado
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com o uso de um modelo estatistico multicamada para descrever a cor do fundo. Stauffer e Grimson
(2000) usaram um conjunto de gaussianas (normalmente de 3 a 5) para modelar a cor de cada pixel.
Nesse método, um pixel em um quadro é comparado as gaussianas do modelo, e se houver
correspondeéncia entre o pixel e a gaussiana, a média e varidncia dessa gaussiana € atualizada, caso
contrario uma nova gaussiana com a média igual ao valor do pixel e uma variancia predefinida é
introduzida no modelo. A vantagem dessa abordagem é que a utilizacdo de mais de uma gaussiana
permite modelar variacGes de iluminacdo, movimentacdes repetitivas, e alteracdes fisicas no fundo da
cena, como o abandono de objetos.

Haritaoglu et al. (2000) propuseram um método de subtracdo de fundo baseado em dados
estatisticos de cada pixel adquiridos a partir de uma sequéncia de imagem em tons de cinza. O modelo,
para cada pixel, é constituido por trés valores: valor minimo, valor maximo e a maxima diferenca de
intensidade entre quadros consecutivos observados durante o periodo de treinamento (de 20 a 40
segundos). A criacdo do modelo é dividida em duas etapas: inicialmente um filtro da mediana é
aplicado para cada pixel para distinguir pixels correspondentes ao fundo de pixels correspondentes a
objetos em movimento; em seguida, apenas os pixels correspondentes ao fundo sdao processados para
criar o modelo inicial do fundo. Desse modo, o modelo pode ser obtido mesmo que pessoas e demais
objetos estejam em movimento no campo de visdo da camera durante o periodo de treinamento.
Periodicamente, o0 modelo de fundo é atualizado através do uso de um "mapa de suporte” para
incorporar ao modelo as mudangas ocorridas no fundo da cena (como, por exemplo, variacdes de
iluminagdo). A periodicidade de atualizacdo é definida pela "taxa de atualizagdo", que é um parametro
inicial do sistema estipulado de acordo com a frequéncia de alteracdes observada na cena. Devido a
simplicidade das inequacoes utilizadas durante a deteccdo do foreground, esse método possui facil
implementacao.

Wei et al. (2007) propuseram um método de detecgdo de objetos em movimento baseado em um
modelo de fundo duplo. Um modelo estatistico (SBG) é usado para descrever o intervalo de intensidade
correspondente ao fundo da cena para cada pixel, e um outro modelo (FBG), obtido a partir da
diferenca entre quadros consecutivos, é utilizado para incorporar ao modelo estatistico as alteracdes
ocorridas no fundo da cena em um curto periodo de tempo (como o abandono de um objeto no fundo
da cena). As alteracoes de iluminacao sdo identificadas a partir da diferenca entre quadros

consecutivos, e incorporadas ao modelo estatistico.
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A Tabela 2 apresenta um resumo dos métodos de subtracdo de fundo abordados. Para cada
método, sdao descritas as principais caracteristicas, e é indicado se o método é capaz de lidar com
alteracoes de iluminacdo (como o bloqueio do sol por nuvens), alteracdes fisicas no ambiente (como o

abandono de objetos na cena), e objetos em movimento repetitivo no fundo da cena (como galhos ao

vento).
Autores Ano Alteracoes Alteracoes Objetos em Principais Caracteristicas
de Fisicas no Movimento
Iluminacdo Ambiente Repetitivo

Jain e 1979 NP NI NP Rapidez de processamento; Detecta

Nagel movimento pela diferenca entre
quadros consecutivos.

Seoetal. 1997 NP NP NP Possui implementagdo simples;
Funciona apenas quando a coloracao
do fundo é uniforme.

Wren et al. 1997 P P NP Adapta o modelo a variacdes graduais
de iluminagdo ajustando os parametros
de uma gaussiana.

Stauffer e 2000 P P P Modela movimentos repetitivos através

Grimson de multiplas gaussianas.

Haritaoglu 2000 P P P Possui implementacgdo simples; Adapta

et al. o modelo a alteracoes no ambiente
através de mapas de alteracoes.

Wei etal. 2007 P P NP Utiliza dois modelos de fundo para

tratar alteragoes fisicas no ambiente.
(P) Propode tratamento para o evento; (NP) Ndo propde tratamento para o evento; (NI) Ndo é

influenciado pelo evento.

Tabela 2: Métodos de subtracdo de fundo
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3.1.1 Subtracao de Fundo Utilizada no Sistema Proposto

Para ser utilizado em um sistema de rastreamento eficiente, o método de subtracdo de fundo deve
ser capaz de lidar com trés eventos: alteracdes de iluminagdo na cena, alteracdes fisicas no ambiente e
objetos em movimento repetitivo no fundo da cena. Os métodos de subtracdao de fundo propostos por
Stauffer e Grimson (2000) e Haritaoglu et al. (2000) propdem tratamento para esses eventos. Por
possuir implementacdo simples, o método de subtracdo de fundo proposto por Haritaoglu et al. (2000) é
utilizado no sistema de rastreamento de pessoas proposto no presente trabalho. Nessa secdo esse

método de subtracao de fundo é descrito em detalhes.

Criacao do Modelo do Fundo

A criagdo do modelo inicial do fundo é dividida em duas etapas principais: Na primeira etapa
um filtro da mediana é aplicado para cada pixel durante um periodo do video (usualmente entre 20 e 40
segundos) para distinguir “pixels em movimento” (correspondentes a objetos em movimento presentes
na cena durante o periodo aquisicdo do modelo) de “pixels estdticos” (correspondentes ao fundo da

cena); Na segunda etapa, apenas os “pixels estdticos” sdao processados para construir o modelo inicial
do fundo. Seja V um vetor contendo N imagens consecutivas, V“(x) € o conjunto de “pixels
estdticos” de V posicionados em x , e o(x) e AN(x) sio o desvio padrio e a mediana,

respectivamente, do valor de intensidade do pixel X em todas as imagens em V . O modelo de

fundo inicial para cada pixel x , [m(x),n(x),d(x)] ,é obtido conforme a equacdo (1).
(X) nz[VZ(X)}
n(x)|= max, {V*(x)]
d(x) Vel X)) 1)
X max, [V (x) =V (x)]]

Je

onde m(x) e n(x) sdo, respectivamente, o menor e o maior valor assumido por x , e d(x) éa

maxima diferenca de intensidade entre quadros consecutivos.
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Atualizacdao dos Parametros

Nao é esperado que o fundo da cena permaneca o mesmo por longos periodos de tempo. Podem
ocorrer alteracoes de iluminacdo, como o sol ser bloqueado por nuvens causando alteracoes no brilho
da imagem, ou alteragdes fisicas, como o deposito de um objeto. Como o modelo de fundo é baseado
na intensidade dos pixels, mudancas no valor de intensidade podem causar falsos positivos.
Adicionalmente, qualquer objeto do foreground detectado por um longo periodo sem movimentagao
(como um carro estacionado) pode prejudicar a deteccdo de demais objetos ou pessoas que passem pelo
local (uma pessoa saindo do carro nao seria detectada). Para tratar esses possiveis eventos, o modelo de

fundo é atualizado de duas maneiras distintas:

1. Um método baseado em pixel atualiza o modelo periodicamente para adapta-lo a mudancas de

iluminacao no fundo da cena.

2. Um método baseado em objetos atualiza o modelo para adapta-lo a mudangas fisicas ocorridas

no fundo da cena. Um objeto depositado ou removido, ou um carro estacionado deve ser

adicionado ao modelo se ele ndo se mover por um longo periodo de tempo.
Para atualizar o modelo de fundo, um mapa de alteracGes é construido dinamicamente durante o
rastreamento para determinar se o método baseado em pixel ou objeto sera aplicado. O mapa de

alteracOes consiste em:

* Mapa de mudangas (gS): representa o numero de vezes que um pixel foi classificado como

fundo nos ultimos N quadros, sendo N o nimero de quadros processados desde a ultima

atualizacao do modelo de fundo.

gS(x,t—1)+1 sexé fundo

S(x,t)=
g5(x.1) gS(x,t—1) se xndo é fundo

)
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* Mapa de movimento (mS): representa o numero de vezes que um pixel foi classificado como

pixel em movimento. Um pixel é classificado como um pixel em movimento com base no

resultado da subtragdo de trés quadros consecutivos.

mS(x,t—1)+1 seM(x,t)=1

S(x,t)=
mS(x,t) mS(x,t—1) se M(x,t)=0

(3)
onde

1 se(|[I(x,t)—I(x,t+1)>20)
M(x,t)={  A(I(x,t—=1)—I(x,t)>20) (4)
0 caso contrdrio

O mapa ¢S é usado para determinar as partes do modelo de fundo que serdo atualizadas pelo
método baseado em pixels, e os mapas mS e gS sdo usados para determinar as partes do modelo de
fundo que serdo atualizadas pelo método baseado em objetos. Os mapas de alteracdes sdo reiniciados
apos a atualizacao do modelo de fundo.

Durante o rastreamento, o modelo de fundo é computado separadamente para todos os pixels
classificados como foreground [m'(x),n(x),d'(x)] e para todos os pixels classificados como
background [m’(x),n"(x),d"(x)] . Seja [m‘(x),n°(x),d°(x)] o modelo de fundo usado
atualmente, os parametros do novo modelo de fundo sdo determinados conforme e descrito na equacao

(5).

n’(x),d"(x)] se(gS(x)>kN)
n'(x),d"(x)] se(gS(x)<kxNAmS(x)<r*N) (5)
n‘(x),d(x)] caso contrdrio

onde k e r usualmente sdo 0.8 e 0.1, respectivamente.
Um outro fator importante é quao rapido o modelo de fundo se adapta a mudancas. Mudancas
repentinas de iluminacdo, como nuvens bloqueando o sol, podem causar falhas na deteccdo e fazer com

que grande parte da imagem seja classificada como foreground. Por esse motivo, quando uma grande
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parte da imagem é detectada como foreground (acima de 80%, por exemplo), o modelo de fundo é

criado novamente.

Deteccao do Foreground

Dado o minimo m(x), médximo n(x), e a mediana da maior diferenca entre quadros d, de todos
os pixels do modelo, o pixel x na imagem ' é classificado como foreground se B(x)=1 |,

conforme equacao (6):

(I'(x)—m(x))<kd,
V(I'(x)—n(x))<kd, (6)

1 foreground caso contrdrio

B(x)= 0 background

Em experimentos realizados por Haritaoglu et al. (2000), k = 2 na equacado (6) apresentou altas

taxas de acerto e baixas taxas de erros.

3.1.2 Avaliacao do Método de Subtracao de Fundo

Essa secdo avalia a eficiencia do método de subtracao de fundo utilizado no presente trabalho. A
metodologia e alguns dos videos utilizados nessa secao sao utilizados também para avaliar o método de
remocgdo de sombra e as operagoes morfoldgicas, etapas posteriores a subtracdo de fundo. Desse modo,
é possivel observar a evoluc¢ao do resultado em cada etapa da detec¢ao do foreground.

A metodologia utilizada para avaliar o resultado da deteccdo do foreground consiste em analises

qualitativas e quantitativas:

* Anadlise qualitativa: Consistem em avaliar visualmente as imagens binarias obtidas,

correspondentes ao foreground em cada quadro.

* Analise quantitativa: Consiste em comparar o resultado obtido ao esperado através das taxas de
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precisdao (prec) e revocacao (rev).

Para obter as taxas de precisdo e revocacdo, 10 quadros do video onde existam pessoas sao
selecionados. As pessoas presentes nos quadros sao segmentadas manualmente e a quantidade de pixels
correspondentes as pessoas é calculada. Enfim, as taxas de precisdo e revocacdo sdo obtidas conforme

as equacoes (7) e (8), respectivamente.

_ numero de pixels corretamente detectados como foreground
ntimero total de pixels detectados como foreground

prec (7)

_ numero de pixels corretamente detectados como foreground
numero real de pixels do foreground

(8)

A taxa de precisdo expressa a relacdo entre a quantidade de pixels corretamente classificados
como foreground e o total de pixels classificados como foreground.

A taxa de revocagdo expressa a relacdao entre a quantidade de pixels corretamente classificados
como foreground pelo sistema e a quantidade real de pixels correspondentes ao foreground.

Ambos os valores de prec e rev variam entre 0 e 1, sendo que um modelo ideal de subtracao de

fundo deve resultar em prec = rev = 1.

Videos Utilizados

Para avaliar o método de subtracdo de fundo utilizado no presente trabalho foram utilizados

quatro videos, exibidos na Figura 2. As tabelas 3, 4, 5 e 6 apresentam informacoes sobre os videos

exibidos na figura.
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(c) Video 3 (d) Video 4

Figura 2: Videos utilizados para testar o método de detec¢do do foreground
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Video 1

Nome CAVIAR-Meet_WalkSplit

Descricao Duas pessoas se encontram, caminham unidas e se separam
Base CAVIAR

Dimensoes 384 x 288 pixels

Quadros por segundo 25

Formato

623 imagens comprimidas no formato MPEG2

Link para download

http://groups.inf.ed.ac.uk/vision/CAVIAR/CAVIARDATA1/Meet WalkSpl
it/Meet WalkSplit jpg.tar.gz (acessado em 11/07/2012)

Tabela 3: Detalhes do video 1

Video 2

Nome CAVIAR-OneLeaveShop1front
Descricdo Pessoas saem de uma loja

Base CAVIAR

Dimensoes 384 x 288 pixels

Quadros por segundo 25

Formato

295 imagens comprimidas no formato MPEG2

Link para download

http://groups.inf.ed.ac.uk/vision/CAVIAR/CAVIARDATA2/Onel.eaveSho

plfront/Onel.eaveShop1front.tar.gz (acessado em 11/07/2012)
Tabela 4: Detalhes do video 2
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Video 3
Nome

Descricao

Base

Dimensoes

Quadros por segundo
Formato

Link para download

Video 4
Nome

Descricao

Base

Dimensoes

Quadros por segundo
Formato

Link para download

Video 1

visor_1267122885367_video_seql

Duas pessoas caminham em uma rua até se encontrarem. Apos algum
evento desconhecido, uma pessoa corre e é seguida pela segunda

Visor

640 x 480 pixels

6,95

avi, convertido em 831 arquivos de imagem

http://imagelab.ing.unimore.it/visor/video Download.asp?idVideo=340

(acessado em 11/07/2012)
Tabela 5: Detalhes do video 3

Candela-drop_bag_and_depart

Uma pessoa abandona um objeto em um escritorio
Candela

352 x 288 pixels

25

avi, convertido em 305 arquivos de imagem

http://www.multitel.be/~va/videos/candela/m1.01 abandoned object - dr

op_bag and depart.avi (acessado em 11/07/2012)
Tabela 6: Detalhes do video 4

O resultado foi obtido variando o valor do parametro k da equagdo 6, que estabelece o grau de
threshold aplicado para obter o foreground. A Tabela (7) apresenta os valores das taxas de precisao e
revocacdo para cada valor de k, a Figura 3 exibe o grafico da variagdo das taxas, e a Figura 4 exibe o

resultado da subtracdo de fundo para os diferentes valores do parametro k.
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Precisdo Revocacao
k=1 0.67141 0.69507
k=2 0.86844 0.63178
k=3 0.90765 0.53406
k=6 0.91637 0.27381

Tabela 7: Video 1 — Revocagdo x Precisdo para a variagdo do limiar k

0s F

Fiew

04 F

02 F

Frec

Figura 3: Video 1 — Revocagdo x Precisdo para a variagdo do limiar k
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(a) Resultado esperado (b) k=1

(c) k=2 (d) k=3

(e) k=6

Figura 4: Video 1 — Resultado da subtragdo de fundo para a variagdo do limiar k
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Video 2

O resultado foi obtido variando o valor do parametro k da equagdo 6, que estabelece o grau de
threshold aplicado para obter o foreground. A Tabela (8) apresenta os valores das taxas de precisao e
revocacdo para cada valor de k, a Figura 5 exibe o grafico da variagdo das taxas, e a Figura 6 exibe o

resultado da subtracdo de fundo para os diferentes valores do parametro k.

Precisao Revocacao
k=1 0.73025 0.63672
k=2 0.89358 0.52592
k=3 0.89950 0.39050
k=6 0.82059 0.17387

Tabela 8: Video 2 — Revocagdo x Precisdo para a variagdo do limiar k

1 L] L] L] L]
g P -
k=1
*:L"'--_
06 ~_ 1
k=2
x ¥
o=
04 # k=3 ]
/
i
/
/
0.2 fﬁ
#
k=6
D L 1 1 L
0 0.2 0.4 0& 0.a 1

Prec

Figura 5: Video 2 — Revocagdo x Precisdo para a variagdo do limiar k
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(a) Resultado esperado (b) k=1

(c) k=2 (d) k=3

(e) k=6

Figura 6: Video 2 — Resultado da subtragdo de fundo para a variagdo do limiar k
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Video 3

O resultado foi obtido variando o valor do parametro k da equagdo 6, que estabelece o grau de
threshold aplicado para obter o foreground. A Tabela (9) apresenta os valores das taxas de precisao e
revocacdo para cada valor de k, a Figura 7 exibe o grafico da variacdo das taxas, e a Figura 8 exibe o

resultado da subtracdo de fundo para os diferentes valores do parametro k.

Precisao Revocacao
k=1 0.30849 0.89292
k=2 0.55182 0.83889
k=3 0.68448 0.79276
k=6 0.86035 0.67367

Tabela 9: Video 3 — Revocagdo x Precisdo para a variagdo do limiar k

1 L] L] L] L}
k=1
o k=2
W k3
08 N iy
e
E
0E -
z
[n'
04 -
0z f .
D L L L L
0 02 0.4 06 08 1

Prec

Figura 7: Video 3 — Revocagdo x Precisdo para a variagdo do limiar k
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(a) Resultado esperado

() k=2 (d) k=3

(e) k=6

Figura 8: Video 3 — Resultado da subtragdo de fundo para a variagdo do limiar k
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Video 4

O resultado foi obtido variando o valor do parametro k da equagdo 6, que estabelece o grau de
threshold aplicado para obter o foreground. A Tabela (10) apresenta os valores das taxas de precisao e
revocacdo para cada valor de k, a Figura 9 exibe o grafico da variacdo das taxas, e a Figura 10 exibe o

resultado da subtracdo de fundo para os diferentes valores do parametro k.

Precisao Revocacao
k=1 0.24253 0.89316
k=2 0.44671 0.83635
k=3 0.55774 0.78510
k=6 0.78336 0.67976

Tabela 10: Video 4 — Revocagdo x Precisdo para a variagdo do limiar k

1 L] ] ] ]
k=1
A k=2
ans S e
0 g -
-\-“-\-"‘-\_
"'!-\_\__\_\__\_\_-\-H-\- k=E
¥
06 -
&
o
04 F -
0z F -
|:| 1 L L L
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Figura 9: Video 4 — Revocagdo x Precisdo para a varia¢do do limiar k
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(a) Resultado esperado (b) k=1

(c) k=2 (d) k=3

(e) k=6

Figura 10: Video 4 — Resultado da subtragdo de fundo para a variagdo do limiar k
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Para todos os videos analisados, os resultados esperados foram obtidos ao variar o parametro k
da equacdo 6. Ou seja, a medida que o valor de k diminuiu, mais pixels foram classificados como
foreground. Ainda, os melhores resultados observados foram obtidos com o valor de k entre 2 e 3,

dependendo do video, conforme mencionado por Haritaoglu et al (2000).

3.2 Remocao de Sombras

Quando uma sombra é projetada em uma superficie, a aparéncia dessa superficie é alterada.
Como tipicamente o foreground é obtido através da diferenca entre quadros consecutivos ou de técnicas
de subtracdo de fundo, todos os pixels correspondentes aos objetos na cena e as sombras sdo
detectados. Ainda, as sombras usualmente estao posicionadas adjacentes aos objetos que as projetam e,
através dos métodos mais comuns de deteccao do foreground, os objetos seguidos e as sombras sdo

unidas em um mesmo blob (regido conexa do foreground). Isso implica em dois problemas principais:

1. A forma do blob correspondente ao objeto é alterada, e todas as medidas geométricas sdo
afetadas (como a posicao do centroide). Outras caracteristicas, como cor principal e textura,

também sao afetadas. Isso prejudica a classificacdo dos objetos.

2. A sombra de dois ou mais objetos podem criar uma falsa adjacéncia entre objetos, fazendo com
que eles sejam unidos em um unico blob. Isso afeta tarefas como contagem, classificacdo e

rastreamento de objetos.

Devido aos problemas resultantes da classificacdo de sombras como foreground, um sistema de
rastreamento deve tomar medidas para identificar a presenca de regioes correspondentes a sombras no
foreground, e elimina-las. Entre as abordagens presentes na literatura para identificar sombras, uma das
propriedades mais utilizadas é a diferenca existente entre o valor da ilumina¢ao de um pixel afetado por
uma sombra e o valor do mesmo pixel na auséncia de sombra (Amato et al, 2011).

Para prevenir a classificacdo de sombras como foreground, Horprasert et al. (1999) propuseram

um método que modela cada pixel do fundo através de uma 4-tupla < E;,s;,a;,b;>  onde E; éo

valor RGB esperado para o pixel, S; ¢é a variacdo do valor RGB, 4a; é a variacdo da intensidade, e
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b, é a variacdo da cromaticidade. Entdo, através da combinacdo de trés thresholds, cada pixel é
classificado como: Fundo, se intensidade e cromaticidade forem similares aos valores esperados; Fundo
sombreado, se a cromaticidade for similar e a intensidade for menor que o valor esperado; Fundo
iluminado, se a cromaticidade for similar e a intensidade maior que valor esperado; Foreground, se a
cromaticidade for diferente do valor esperado. Essa abordagem parte do pressuposto que uma sombra
ndo produz alteracoes significativas na direcao do vetor da cor no modelo RGB (Amato et al, 2008).

No método de deteccdo proposto por McKenna et al. (2000), para evitar a classificagdo de
sombras como foreground, sao utilizadas informacdes relacionadas as cores e ao gradiente da imagem.
Cada pixel é modelado usando a média e variancia do gradiente, obtido através do operador de Sobel
aplicado nas direcdes x e y. Dado um novo quadro do video, calcula-se o gradiente para as camadas R,
G e B. Entdo um pixel é classificado como foreground se, para qualquer camada, a diferenca entre o
gradiente e o valor do model<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>