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Resumo

O rastreamento de objetos em imagens de video estd se tornando cada vez mais popu-
lar, nos mais diversos contextos, possibilitando a obtencao de informacoes que, de outra
maneira, seriam muito trabalhosas ou mesmo impossiveis de serem obtidas.

Entretanto, a grande maioria dos métodos presentes na literatura realiza o rastrea-
mento no dominio da imagem, nao no dominio tridimensional natural do problema. No
contexto de imagens desportivas, onde movimentos rapidos, similaridades cromaticas entre
jogadores do mesmo time e oclusoes sao significativas, a utilizacao do dominio tridimen-
sional é particularmente interessante.

Este trabalho tem como premissa basica a realizacao do rastreamento em um dominio
tridimensional, partindo de determinadas hipdteses, plausiveis em um contexto desportivo,
visando ao rastreamento automatico dos jogadores em atividades desportivas. Generali-
zamos o conceito de ritmo visual, um método de amostragem vastamente utilizado para
deteccao de cortes em imagens de videos, e o utilizamos para efetuar o rastreamento,
resultando em um método simples, intuitivo e automatico quando seus pré-requisitos sao
atendidos.

Para possibilitar a utilizacao da generalizacao do ritmo visual, desenvolvemos ainda
algoritmos para identificacao de objetos em movimento, calibracao de cameras e recons-
trucao tridimensional, além de um algoritmo baseado em grafos para a segmentagao da
trajetéria de cada objeto em movimento, utilizando a informacao obtida através do ritmo
visual.

Apresentamos resultados experimentais da utilizacao do método proposto em videos
de eventos desportivos e coletados em laboratério, incluindo casos nos quais as condigoes
ideais de utilizacao nao sao atendidas, causando falhas no método.
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Abstract

The automatic tracking in the video images is becoming increasingly popular, in many
different contexts, making available information that, otherwise, would be very laborious
or even impossible to be obtained.

However, most of the methods perform the tracking in the image domain not in the
natural tridimensional domain. For sports images, with rapid motions, color similarity
and oclusions, the tridimensional approach is an interesting alternative.

In this work, we introduce a tracking method in the tridimensional domain, based on
some requirements, feasible in the sports context, aiming fully automatic tracking of the
players. We also introduce the generalization of the visual rhythm concept and its use to
the tracking problem, leading to a simple, intuitive, and automatic method.

To use the generalization of the visual rhythm, we also developed algorithms to detect
moving objects, camera calibration and three-dimensional reconstruction, and an algo-
rithm based on graphs for the segmentation of the trajectory of each moving object in
the scene, considering information obtained through the visual rhythm.

We also show experimental results of the proposed method, in sports images and con-
trolled environments, including cases where not all the requirements are fulfilled, yielding
failures of the proposed approach.
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Capitulo 1

Introducao

O rastreamento de objetos em imagens de video tem se tornado uma alternativa cada vez
mais atraente para obtencao de informacoes que, de outra forma, seriam impossiveis ou
muito trabalhosas de serem obtidas. A aplicagdo destes métodos no contexto de analise
esportiva tem sido explorada nas mais diversas modalidades, com nivel de automatizacao
cada vez melhor.

Em [35], sao utilizadas duas cameras superiores, com grande distor¢ao radial, para
filmar toda a quadra durante um jogo de handebol. Trés diferentes métodos semi-
automaticos para a deteccao dos objetos em movimento sao considerados: baseado em
movimento, baseado em modelos e baseado em informagcao cromatica. No modelo baseado
em movimento, a deteccao dos objetos em movimento é calculada a partir da diferenca
entre o quadro considerado e um quadro de referéncia, seguido pela aplicacao de um
limiar. Considerando modelos, sao utilizados pequenos padroes binarios, aplicados em
cada canal da imagem. No método baseado em informagao cromatica, apenas o pixel com
maior similaridade ao modelo pré-computado dos jogadores é considerado como posicao
atual do jogador. Nos testes apresentados, a tiltima abordagem se mostrou mais precisa,
necessitando de um menor nimero de intervencgoes do usuario.

Pingali et al. [37] apresentam um sistema comercial para obtencao de informagoes em
jogos de ténis, chamado LucentVision. Sao utilizadas oito cameras, duas para efetuar o
rastreamento dos jogadores através de deteccao de movimento e caracteristicas locais e
outras seis para o rastreamento da bola através do movimento, cor e formato da bola. O
sistema ¢é utilizado em jogos oficiais desde 1998, com resultados muito precisos.

Pers et al. [36] utilizam uma tnica camera superior, em uma quadra de squash. O ras-
treamento é realizado através da subtracao do fundo da cena, seguido da aplicacao de um
limiar. Em seguida, os blobs resultantes sao processados, considerando-se a continuidade
temporal dos jogadores. Caso os dois jogadores sejam segmentados como um tnico blob,
o maior blob presente, este é dividido com relagao a distancia das posi¢oes anteriores dos



2 Capitulo 1. Introducao

jogadores.

Andrade et al. [1] consideram o conceito de drvore da imagem, onde cada imagem é
segmentada em regioes similares, hierarquicamente. O rastreamento é efetuado através
de um grafo de adjacéncias, aliado a arvore da imagem, procurando relagoes entre regioes.

Em [27], o foco da abordagem é a distribui¢do, de maneira inteligente, dos dados
entre diferentes unidades de processamento para efetuar o rastreamento. A deteccao dos
jogadores ¢ feita através de um modelo computado de fundo, incluindo informagoes do
gradiente da imagem. O rastreamento é feito através da continuidade temporal e, se
necessario, informagao cromatica.

No trabalho apresentado em [22], o rastreamento dos jogadores é realizado através de
um filtro de particulas, utilizando informacao cromatica. A separacao de jogadores muito
proximos é realizada através de um particionamento de Voronoi. O trabalho considera
cameras superiores, na mesma configuracao utilizada em [35]. Um dos principais resulta-
dos apresentados neste trabalho é o aumento da automagao para o rastreamento quando
todas as pessoas em movimento na cena sao rastreadas, em comparacao ao rastreamento
independente e individual de cada um dos jogadores e dos juizes.

Hayet et al [20] consideram imagens de transmissoes televisivas dos eventos esportivos,
tornando necessario o uso de técnicas de calibragao de cameras que se adaptem ao mo-
vimento das cameras utilizadas. O rastreamento é feito através de caracteristicas locais,
através de pontos de interesse e as relagoes espaciais entre eles, em um modelo chamado
de modelo de distribuicao de pontos.

Em [29], os objetos em movimento sao detectados através da subtracao do fundo, cujo
modelo é obtido considerando a mediana com relacao ao tempo do video, computada para
cada pixel. O resultado é binarizado, filtrado morfologicamente e cada blob é caracterizado
através da forma, cor ou tamanho. Estas caracteristicas sao utilizadas para identificar a
relacao entre blobs em diferentes quadros.

Figueroa et al. [14] modelam o fundo da cena a partir do video do jogo através de
operacgoes morfolégicas. Os jogadores sao detectados através da subtragao do fundo obtido
com o quadro considerado. O resultado ¢ filtrado morfologicamente, gerando blobs. Os
blobs de todos os quadros da sequéncia sao colocados em um grafo cujas arestas tem
peso proporcional a distancia entre os blobs em um espaco de caracteristicas. O grafo é
percorrido em ambas as diregoes temporais, eliminando ambiguidades.

No trabalho apresentado em [46], o fundo da cena é modelado como uma mistura
de gaussianas. O rastreamento dos jogadores e realizado através de filtros de particulas,
utilizando um classificador por vetor de suporte. Este método é utilizado também em [45]
que objetiva a extracao de informagoes taticas sobre o jogo. Um conceito relevante deste
trabalho é a definicao do que foi batizado como trajetéria agregada, que é utilizado para
a fusdo das informagoes provenientes de varias cameras ou da mesma camera, em outra



posicao.

Czyz et al. [9] consideram a utilizacao de filtro de particulas, utilizando somente in-
formagoes cromaticas para o rastreamento. Os testes apresentados englobam tanto cenas
esportivas quanto de monitoramento de ambientes externos.

Bennett et al. [3] consideram somente informacoes cromaticas. Cada objeto de inte-
resse ¢ modelado através de um histograma. Um modelo bayesiano ¢é utilizado para a
localizagao dos objetos. O rastreamento é efetuado através de um grafo, de uma maneira
similar a apresentada em [14].

Leo et al. [24] modelam estatisticamente o fundo e o utiliza para a detecgao dos ob-
jetos em movimento, de um modo distribuido. Através de homografias, um computador
supervisor funde as informagcoes e posiciona os jogadores em um campo virtual. As in-
formacgoes provenientes do rastreamento sao utilizadas para deteccao de eventos tais como
impedimentos.

Miura et al. [26] consideram imagens de transmissoes televisivas de jogos de futebol.
Os parametros da homografia da camera considerada sao atualizados quadro a quadro,
além do sistema também possuir técnicas de deteccao de cortes através de histogramas.
Os jogadores sao detectados com base nas cores dos uniformes e a partir destas regides em
cada um dos quadros da sequéncia, é criado um grafo temporal, cujos vértices contém uma
faixa de nimero de objetos possiveis. O rastreamento é feito pela aplicacao de restrigoes
a este grafo, tais como continuidade temporal e niimero constante de jogadores em cena.

Um conceito similar foi utilizado em [43], mas tendo como objetivo a contagem de
pessoas para fins de monitoramento. Utilizando cameras estaticas e um modelo do fundo
considerado, sao obtidos blobs representando as pessoas em movimento. Utilizando estas
informacoes, sao definidas regioes que podem conter pessoas. Cada regiao possui uma
faixa associada, indicando o possivel nimero de pessoas contidas naquela regiao. Estas
faixas sao processadas em todos os quadros, de maneira similar ao considerado em [26], [3]
e [14].

Utilizando técnicas semelhantes, o trabalho apresentado em [16] aborda o rastrea-
mento de pessoas. Sua relevancia para nosso trabalho se deve ao fato do rastreamento
ser efetuado em um dominio tridimensional, construido a partir dos blobs obtidos pela
subtragao entre o quadro considerado e o modelo de fundo. A definicao das trajetorias
¢ realizada através de programacao dinamica e o método é capaz de tratar corretamente
casos patoldgicos para o rastreamento, como saltos das pessoas envolvidas.

A tabela 1.1 resume as principais caracteristicas dos trabalhos relevantes encontrados
na literatura pesquisada, citando seus pré-requisitos e funcionalidades. Nesta tabela,
o campo Esporte identifica o principal esporte considerado para o desenvolvimento do
trabalho, 3D identifica se o trabalho considera o espaco tridimensional como dominio
para o rastreamento, isto é, efetua o rastreamento nao em um dominio bidimensional,
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como uma imagem, e depois encontra a posicao no espago 3D através de triangulacoes
a partir de correspondéncias mas, sim, diretamente no espaco tridimensional. O campo
C.FE. identifica se o trabalho necessita de cameras estaciondrias, C.S. indica os trabalhos
que necessitam de cameras superiores, isto é, cameras situadas acima dos jogadores, M.F.
identifica quais trabalhos utilizam algum tipo de modelagem do fundo da cena, Testes
indica a ordem de grandeza da duracao dos videos utilizados para testes apresentados nos
artigos e, finalmente, no campo Mais informagoes, fornecemos alguma informagao relativa
aos métodos apresentados.

Esporte | 3D | C.E. | C.S. | M.F. | Testes Mais informacoes
[35] Handebol | - X X - min | Multiplas caracteristicas
37] Ténis - X - X | Jogos Subtracao do fundo
36] Squash - X X X min Subtragao do fundo
1] Futebol | - - - - min Arvore da imagem
27] Futebol | - X - X | Jogos Sist. Distribuidos
[22] Handebol | - X X - min Filtro de particulas
20] Futebol | - - - - min Filtro de particulas
[29] Futebol | - X - X min | Multiplas caracteristicas
28] Futebol | - X - X min | Matriz de proximidade
[14] Futebol - X - X Jogos Morfologia e grafos
46] Futebol | - - - X min Filtro de particulas
[45] Futebol | - - - X min Filtro de particulas
9] Futebol | - X - - min Filtro de particulas
3] Basquete | - X - X min Grafos e Lei de Bayes
[24] Futebol | - X - X | Jogos Sist. Distribuidos
26] Futebol | - - - - min Grafos
43] Pessoas | X | X - X Contagem de pessoas
[16] Pessoas | X | X - X Mapa probabilistico

Este trabalho | Vérios X | X - X -

Tabela 1.1: Resumo dos trabalhos relevantes

O principal objetivo deste trabalho é o estudo da utilizacao de informacao tridimen-
sional como entrada para o algoritmo de rastreamento. Adicionalmente, apresentamos
generalizagoes do conceito de ritmo visual e do operador direcional multi-escala, aplicando
ambos para a resolucao do problema do rastreamento, focando nossos testes em imagens
desportivas. O método apresentado possui alguns pré-requisitos, que, uma vez satisfeitos,
possibilitam o rastreamento completamente automatico, sem mesmo inicializacao manual
dos objetos em cena.

O contexto desportivo foi escolhido por apresentar caracteristicas peculiares, algumas
facilitadoras, como uma regiao de movimento delimitada, um nimero conhecido de objetos



em movimento e uma relativa estabilidade tanto na iluminacao quanto no fundo da cena
considerada mas também adversas, como movimentos rapidos, oclusoes e contato fisico
entre os jogadores.

Estas condigoes facilitadoras foram utilizadas como pré-requisitos do método proposto,
possibilitando a completa automacao do rastramento quando totalmente satisfeitas. Além
das condigoes citadas acima, sao necessarias uma boa taxa de quadros durante a captura,
de modo a suavizar o movimento considerado e uma boa cobertura de cameras, de modo
a cada regiao ser observada por duas cameras ou mais, sendo especialmente eficiente a
utilizagao de uma camera superior.

O restante deste trabalho é organizado da maneira a seguir: no capitulo 2 descre-
vemos o método proposto, abordando a calibragdo de cameras (2.1), identificacdo dos
objetos em movimento (2.2), reconstrucao tridimensional (2.3), generalizac¢ao do conceito
de ritmo visual e sua aplicacdo ao problema do rastreamento (2.4), a generalizagao do
operador direcional multi-escala (2.5) e a definigdo das trajetérias dos objetos (2.6). No
capitulo 3 aplicamos o método apresentado em diversas situagoes diferentes, apresentando
as falhas existentes e suas causas quando o método nao consegue efetuar o rastreamento,
e também analisamos os resultados apresentados caso o processamento seja completo. No
capitulo 4, analisamos o comportamento, vantagens e desvantagens do método apresen-
tado e no capitulo 5 apresentamos alguns possiveis trabalhos futuros que podem aumentar
a robustez e o nivel de automacao do método apresentado.



Capitulo 2

Método proposto

Visando ao estudo do rastramento em um dominio tridimensional, o método proposto foi
dividido em duas partes: etapas que tém como objetivo a reconstrucao tridimensional da
cena considerada e etapas que realizam o rastreamento.

A figura 2.1 ilustra as etapas e fluxos de informacao previstos no método proposto.
As etapas de calibracao de camera e modelagem do fundo sdo executadas somente uma
vez para cada video considerado. A etapa de identificacao dos objetos em movimento é
realizada para todos os quadros do video. A etapa de reconstrucao tridimensional utiliza
estas informagoes para recuperar a informacao tridimensional da cena considerada.

Como resultado da reconstrucao obtemos uma informacao 4D, correspondente a
evolucao temporal da cena tridimensional observada. Esta informacao é amostrada a
partir do uso do conceito de ritmo visual e pode, opcionalmente, ser filtrada aplicando-
se o operador direcional multi-escala. A etapa de definicao de trajetérias segmenta a
trajetoria de cada objeto em movimento, fornecendo o resultado final do método.

2.1 Calibracao de cameras

Um dos passos importantes em nosso trabalho é a calibragao das cameras utilizadas, ou
seja, o processo de recuperacao dos parameétros de observacao da camera, que explicitam
como a cena observada ¢ transformada para a geragao da imagem obtida, possibilitando
a recuperacao da informacao métrica original da cena. Apesar de ser uma area bastante
explorada, ainda representa um potencial problema para coletas em campo, onde nao se
possui controle sobre o posicionamento das cameras ou acesso irrestrito a regiao filmada.

Consideramos dois tipos de métodos para calibragao, os que utilizam um volume de
calibragao 3D, como a Transformac@o Linear Direta (DLT) [38], e métodos que utilizam
um elemento planar de calibracao, tais como Tsai [40] e Zhang [44].

Utilizando como base a abordagem DLT, adicionamos os parametros nao lineares

7
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Figura 2.1: Diagrama das etapas envolvidas no método proposto.

a esta, do modo descrito em [42]. Utilizamos o software desenvolvido em [41] como
comparagcao para corretude no calculo dos parametros intrinsecos e também como método
auxiliar, caso necessario, pois o trabalho manual para a calibracao é razoavelmente maior
que nossa abordagem, apesar do método ser incapaz, no nosso contexto, de computar os
parametros extrinsecos.

Adotamos, opcionalmente, o método descrito em [44], com implementagao dis-
ponivel [6], para efetuar o calculo inicial dos parametros e da distor¢ao radial.

2.1.1 Modelo de projecao considerado

Sejam X a coordenada homogénea de um ponto no mundo real e z = [u; v; 1] sua projegao
correspondente. Definimos a seguinte equacao de projegao, seguindo o modelo pinhole [19]:
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xr = p’f’O](X) N K3><3 fd([R3><3|T3><1]X) (211)

Onde K343 representa a matriz de parametros intrinsecos, f; representa a funcao de
distorcao e R3y3 e T3x1 representam os parametros extrinsecos, rotacao e translacao,
respectivamente. Neste trabalho, consideramos f; como:

fd(U,U> = [fu(u7v);fv(uav)] (212>

fu=u+ kiu(u® +v?) + kou(u® +v*)? + 51 (u? + v?) + p1(3u® +0?) + 2pouv (2.1.3)

fo=v+kw(? +v%) + kvu? + 032 + so(u? +0%) + po(30® +u?) + 2puv (2.1.4)

Onde ki, ko, p1, p2, S1 € Sy sao os parametros que controlam a distorcao. Os dois
parametros ki e ko representam a distorcao radial, p; e ps representam distorcao de-
centering e s e sp representam a distor¢ao de prisma fino.

2.1.2 Estimativa inicial dos parametros

Utilizando o modelo definido na secao 2.1.1, precisamos obter as matrizes K, R e T, além
dos coeficientes de distorcao para efetuar a calibracao.

Inicialmente, consideramos a transformacao linear direta [38], visando encontrar a
matriz de projegao linear Pjy,4, definida como:

P = K[R|T) (2.1.5)

Como podemos notar, esta abordagem desconsidera distor¢oes, limitando seu uso para
determinadas aplicagoes. A idéia principal deste algoritmo é que cada ponto adiciona
duas equagoes ao sistema, cujas varidveis sao os elementos da matriz P, empilhados e
representados por p. As equacoes utilizadas foram:

(X7 100 0 0 —z(1)*X] ] [ ai(1) ]

0 0 0 X[ 1 —a(2) x X[ zi(2)
% p = : (2.1.6)

X100 0 0 —z,(1)*xX] T, (1)

L0 00 X7 1 —z,(2)% X7 | L 2n(2) |
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Vale notar que a matriz de projecao ¢ definida com excecao de um fator de escala.
Neste passo, assumimos que o quarto elemento da terceira linha da matriz P seja unitario,
visando a reducao de uma variavel no sistema linear apresentado na equacao 2.1.6. Esta
hipdtese também forca o tdltimo elemento do vetor T' a ser unitario, impossibilitando o
restante da decomposicao desejada.

Todavia, como K deve ser triangular superior e ter o ultimo elemento unitario, os
trés primeiros elementos da tultima linha da matriz P correspondem somente a um vetor
pertencente a matriz de rotagao, que, portanto, deve ser unitario, o que conduz a uma
normalizacao mais apurada.

Apbs esta normalizacao, utilizamos a decomposicao RQ) [17] para obter as matrizes K
e R a partir de uma parte da matriz P, e utilizamos estes dados para obter o vetor T
Com isso, obtivemos estimativas para os parametros lineares da calibracao.

2.1.3 Otimizacao dos parametros

A proxima etapa de nosso método é a obtencao dos parametros de distorcao e poste-
rior refinamento do resultado obtido. Para tanto, utilizamos uma otimizagao nao linear,
visando a minimizacao do erro de reprojecao.

Sejam X¢ o conjunto de pontos de calibracao homogéneos, medidos no mundo real
a partir de um sistema de coordenadas tnico, e x¢ suas respectivas correspondéencias
medidas manualmente nas imagens, definimos o erro de reprojecao como:

e= 3 (- proj(X))y (2.1.7)

vXFeXe

Onde proj representa a equagao (2.1.1).

Visando melhorar o resultado da otimizacao, decompomos os valores encontrados e
utilizamos os parametros reais na otimizagao, resultando numa diminuicao da dimensio-
nalidade dos dados. Os parametros utilizados na minimizagao foram:

fz, [yt distancias focais em x e y, obtidas a partir de Ki; e Koo.

Cz, ¢yt centros de projecao da imagem em x e y, obtidas a partir de K3 e Kas.

II”|l, 0, ¢: Utilizando a férmula de Rodrigues [2], obtemos o vetor de Gibbs, repre-
sentando a matriz de rotagdo. Utilizamos 6 e ¢ para representar o versor e ||r|| para
representar a quantidade de rotagao envolvida.

e T O vetor de translagao T, estimado pela etapa anterior.



2.1. Calibragao de cameras 11

e k,p, s: Parametros que controlam a distorcao. A estimativa inicial pode ser definida
pelo usuario ou assumida nula para cameras com pouca distorgao.

Utilizando estas tranformacoes, nosso espago de busca possuira 16 dimensoes, restritas
a variacoes fisicamente possiveis no modelo considerado.

2.1.4 Alguns resultados experimentais

Nesta secao apresentamos alguns resultados utilizando o método considerado para cali-
bragao de cameras, em duas situagoes distintas:

e Coleta em laboratério: Apresentamos os resultados de calibragao para uma
sequéncia capturada no Laboratério de Instrumentacao para Biomecanica - FEF,
que possui prumos de calibracao, com pontos de calibracao a cada 10 centrimetros,
como ilustrado na figura 2.2(a).

e Coleta em campo utilizando um sistema de pontos como referéncia: Apresentamos
os resultados de calibracao para uma sequéncia filmada no Ginasio Multi-disciplinar
da Unicamp, onde efetuamos a calibragao filmando um poste de calibracao com 6
pontos de calibracao, colocado em locais de coordenadas conhecidas na quadra,
como ilustrado na figura 2.2(b).

Em todos os testes apresentados neste trabalho, utilizamos cameras Basler A602fc.

(a) Laboratério. (b) Coleta controlada.

Figura 2.2: Exemplos de imagens para calibragao.

No caso da coleta em laboratorio, temos a situacao ideal para calibracao. Muitos pon-
tos de calibragao, medidos com precisao, ocupando um bom volume na cena considerada
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Figura 2.3: Exemplo de imagem de calibracao coletada em laboratoério.

Figura 2.4: Coleta controlada.

e nas imagens obtidas. Um exemplo de imagem para avaliacao desta calibragao pode ser
visto na figura 2.1.4.

No préoximo caso, tivemos acesso completo as dependéncias do gindsio e a quadra.
Com isso, colocamos o bastao de calibracao em varios pontos medidos previamente da
quadra, formando um tunico sistema de coordenadas, utilizado para a calibragao. Um
exemplo de imagem para avaliagao da calibracao neste caso pode ser visto na figura 2.4.

2.1.5 Conclusao

Nesta secao apresentamos a metodologia adotada para a calibracao de cameras conside-
rada neste trabalho, permitindo o uso de cameras com significativa distorcao radial. Como
esta técnica, assim como os programas desenvolvidos, sao uteis para outros trabalhos de-
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senvolvidos no Laboratério de Instrumentacao para a Biomecanica, criamos um projeto
de software livre, batizado CaLIB, para garantir a manutencao e reuso destas rotinas.
O projeto esta atualmente hospedado no servidor de cédigo do Google, disponivel em
http://calib.googlecode.com.
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2.2 Modelagem do fundo e identificacao dos objetos

em movimento

Uma etapa de pré-processamento bastante comum na literatura pesquisada é a identi-
ficagao do fundo da cena e dos objetos em movimento [16, 14, 29, 28, 27, 36]. Esta etapa
também é considerada neste trabalho, e as informagoes geradas sao diretamente utilizadas
na reconstrucao tridimensional, como valores probabilisticos.

E importante ressaltar que o método aqui considerado foi projetado para possuir
poucos falsos negativos, ao custo de muitos falsos positivos, tais como sombras, objetos
pertencentes ao fundo, reflexos na iluminacao, etc. Este ruido resultante é, em grande
parte, eliminado no processo de reconstrucao tridimensional.

2.2.1 Modelo considerado

Nas filmagens consideradas, as cameras sao estaticas e o fundo da cena é bastante estavel.
Assumindo esta relativa estabilidade como um pré-requisito, optamos por um modelo
probabilistico, modelando cada pixel do fundo como uma gaussiana e utilizando um his-
tograma para representar os objetos nao pertencentes ao fundo. Este histograma se faz
necessario pelo método que escolhemos para a identificacao do objetos em movimento, ou
seja, dos objetos nao pertencentes ao fundo.

2.2.2 Aprendizado das informagoes dos modelos de fundo e ob-
jetos

Para diminuir o tempo de processamento, procedemos com uma amostragem temporal,
considerando somente quadros igualmente separados de acordo com um intervalo pré-
definido, gerando um subconjunto () de quadros do video original. Também utilizamos a
moda deste subconjunto como primeira aproximagao para o valor esperado das gaussianas
que representam o fundo.

Precisamos efetuar uma classificacao inicial dos pixels de cada quadro entre as duas
categorias consideradas: fundo e nao-fundo. Essa estimativa é dada por:

Onde @Q; e @Q); representam dois quadros distintos pertencentes ao conjunto ), € ¢ um
limiar e a operacao de mdédulo inclui também o calculo da norma no caso de imagens
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com mais de um canal. A matriz bindria D gerada por esta operacao indica os pixels que
devem ser considerados como nao fundo.

Utilizando este método, conseguimos gerar um modelo bastante preciso do fundo uti-
lizando somente 0.3% dos quadros da sequéncia, ou seja, 100 quadros para uma sequéncia
de 34000 quadros, representando aproximadamente 39 minutos de filmagem a 15 quadros
por segundo.

O parametro €, nestes testes variando entre 5 e 15, representa a expectativa da imuta-
bilidade do fundo, inclusive flexibilizando este conceito, permitindo ligeiras modificagoes,
proporcionais ao limiar. Adicionalmente, o efeito deste limiar pode ser minimizado
utilizando-se mais quadros para o cdlculo do modelo.

2.2.3 Identificacao dos objetos em movimento

Apds computado o modelo de fundo para o video considerado, procedemos com a identi-
ficacao dos objetos em movimento no quadro, em que utilizamos uma abordagem baseada
em probabilidades condicionais representados pelo teorema de Bayes. Para tanto, consi-
deramos os seguintes eventos, definidos para cada pixel individualmente:

e (;: Ocorréncia da faixa de cores i no pixel em questao. Esta faixa é definida pelo
histograma utilizado.

e [: O pixel em questao pertence ao fundo.

As gaussianas do modelo calculado aproximam a distribuicao esperada de cores
P(C;/F) para pixels pertencentes ao fundo. O histograma aproxima a distribui¢ao
cromética dos objetos em movimento, ou seja, P(C;/—F'). Nosso objetivo, neste momento,
é obter a probabilidade do pixel pertencer ao fundo, dada sua informagao cromatica, ou
seja P(F/C;). Podemos expressar a relagao entre estes dois valores através de uma das
formas do teorema de Bayes:

_ P(C/F)P(F)
PUTC) = B RPR) + PO -PPEF) 222
P(F/C;) = 5 PG/ F) P(F) (2.2.3)

(Ci/ F)P(F) + P(Ci/—F)(1 — P(F))

Nestas equagoes, P(F’) representa a probabilidade de um determinado pixel pertencer
ao fundo e é estimada através do mesmo limiar € utilizado na criagao do modelo 2.2.3,
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sendo o nimero de pixels que estao abaixo do limiar dividido pelo ntimero total de pixels
da cena considerada. A probabilidade condicional P(C;/—F) representa a distribuigdo
cromatica dos pixels que nao pertencem ao fundo, sendo modelados, juntamente com as
gaussianas, através de um histograma calculado considerando os pixels cuja diferenca é
maior que o limiar.

A probabilidade de um determinado pixel ndo pertencer ao fundo, dado a sua cor
atual, é :

P(=F/C;) =1~ P(F/C)) (2.2.4)

2.2.4 Alguns resultados experimentais

Consideremos a figura 2.5(a) que ilustra um quadro do video capturado no campeonato
Pan Americano de Handebol, com a distor¢ao radial corrigida através de um procedimento
manual, considerando somente o primeiro parametro de distor¢ao de grande angular.
Podemos observar que as cores presentes na imagem estao escurecidas, um fator que
pode comprometer a discernibilidade do fundo na cena considerada. Portanto, aplicamos
um ajuste histogramico, em cada canal individualmente. O resultado correspondente é
ilustrado na figura 2.5(b).

(b) Apés o ajuste.

Figura 2.5: Ajuste histogramico.

Utilizando o video com a imagem ajustada, aplicamos o método apresentado nesta
segao, com os seguintes parametros: € =5, ¢, = 1, 128 bins e 10 quadros. A figura 2.6(a)
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ilustra a imagem original, a imagem que contém a média das gaussianas esta ilustrada
na figura 2.6(b) e a correspondente identificacdo de objetos nao pertencentes ao fundo,
utilizando este modelo, é ilustrada na figura 2.6(c). A titulo de comparacao, a figura 2.6(d)
contém o resultado, nao binarizado, do método tradicional de subtragao do fundo.

(b) Média das gaussianas.
Py =

(c¢) Resultado da identificacao de objetos.

(d) Resultado da subtragao de fundo tradicional.

Figura 2.6: Modelo do fundo e resultado correspondente, considerando 10 quadros e € = 5.

Para ilustrar o efeito do parametro de limiarizagao, consideramos agora ¢ = 10. A
figura 2.7(a) ilustra a imagem original, a imagem que contém a média das gaussianas esta
ilustrada na figura 2.7(b) e a correspondente identificacdo de objetos nao pertencentes
ao fundo, utilizando este modelo, é ilustrada na figura 2.7(c). A titulo de comparagao, a
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figura 2.7(d) contém o resultado, ndo binarizado, do método tradicional de subtragao do
fundo.

(c) Resultado da identificacao de objetos.

(d) Resultado da subtracéo de fundo tradicional.

Figura 2.7: Modelo do fundo e resultado correspondente, considerando 10 quadros e
e = 10.

Como esperado, ao incrementar €, permitimos uma maior mutabilidade para o modelo
de fundo, deixando-o mais abrangente e menos sensivel a ruidos de baixa intensidade.
Apesar do pequeno nimero de quadros utilizados, o resultado da identificacao dos objetos
ja é suficientemente melhor que a abordagem tradicional. Mantendo € = 10, aumentamos
o numero de quadros utilizados como amostras para 30, com os resultados ilustrados na
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figura 2.8. A figura 2.8(a) ilustra a imagem original, a imagem que contém a média das
gaussianas estd ilustrada na figura 2.8(b) e a correspondente identificagao de objetos nao
pertencentes ao fundo, utilizando este modelo, é ilustrada na figura 2.8(c). A titulo de
comparagao, a figura 2.8(d) contém o resultado, ndo binarizado, do método tradicional
de subtracao do fundo.

(¢) Resultado da identificacao de objetos.

(d) Resultado da subtracao de fundo tradicional.

Figura 2.8: Modelo do fundo e resultado correspondente, considerando 30 quadros e
e = 10.

Como ilustra a figura 2.8, ao aumentarmos o nimero de quadros considerados na
amostra, o método foi capaz de avaliar melhor os contornos dos objetos e eliminar alguns
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elementos do fundo da resposta anterior, ilustrada na figura 2.7.

Observamos que algumas partes do fundo, notoriamente nas partes mais claras como
o logotipo no centro da quadra, sao identificados como objetos em movimento. Isso
se deve a semelhanca entre as cores do uniforme do time argentino e as cores destas
areas. As regioes claras nos uniformes causam um alto valor na bin correspondente do
histograma que modela os objetos nao pertencentes ao fundo. Com isto, o denominador
da equacao 2.2.3 tende a possuir um valor alto, diminuindo a probabilidade do pixel em
questao pertencer ao fundo, levando a um valor alto na equagao 2.2.4.

Para efeitos de comparacao, aplicamos o método apresentado em [13] no video conside-
rado. A figura 2.9(a) ilustra o quadro original, o fundo obtido é ilustrado na figura 2.9(b),
o resultado da subtracao tradicional de fundo, utilizando este modelo ¢é ilustrado na fi-
gura 2.9(d) e o resultado final do método é ilustrado na figura 2.9(c). Para a geracao
destes resultados, utilizamos 15 quadros, igualmente espacados a cada 15 quadros, to-
lerancia de cor igual a 5 e tolerancia de comparagao igual a 20. O limiar utilizado foi 10,
seguido de uma dilatacao com elemento estruturante planar, de dimensoes 3x3.

2.2.5 Conclusao

Nesta secao apresentamos o método proposto para a identificacao dos objetos em movi-
mento. Esta técnica é considerada pois as imagens utilizadas sao provenientes de cameras
estaticas e o fundo da cena é relativamente imutavel. O método apresentado é mais
sensivel que o método apresentado em [13], ilustrado para fins de comparacao na figura 2.9,
levando o resultado a ser menos segmentado e também levando a falsos positivos. Vale
ressaltar que o resultado do nosso método possui um significado probabilistico e o valor
do limiar envolvido nao é crucial para o desempenho do método.
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(c) Resultado final do método proposto em [13].

(d) Resultado da subtragao de fundo tradicional.

Figura 2.9: Modelo do fundo e resultado correspondente, utilizando o método apresentado
em [13].
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2.3 Reconstrucao Tridimensional

Existem na literatura véarios métodos para a recuperagao da informacao tridimensional de
uma cena. Podemos classificd-los entre duas categorias bastante abrangentes: os métodos
que utilizam correspondéncias entre as diversas imagens para estimar a profundidade e os
que realizam a reconstrucao sem a necessidade desta informacao. Neste trabalho, consi-
deramos a segunda categoria, pois o calculo das correspondéncias pode ser tao complexo
quanto o rastreamento em si.

Nesta categoria, se destacam abordagens tais como Space Carving[10],[12],[11],[33],[25]
e Shape from silhouette, também conhecido como Visual hull[43],[8]. A abordagem apre-
sentada aqui se assemelha muito com a apresententada em [7], pois ambas consideram as
informagoes através de uma metodologia probabilistica. Nossa abordagem, no entanto, é
mais simples e menos genérica, pois utiliza as informacoes resultantes da etapa de identi-
ficacao de objetos e nao as imagens originais diretamente.

E importante observar que estas abordagens utilizam normalmente short baseline, ou
seja, cameras préoximas entre si, como nos casos mostrados de fachadas de prédios [33]
ou muitos pontos de vista diferentes, circundando o objeto em questao, normalmente
tnico [12], casos diferentes do contexto abordado neste trabalho. Algumas aplicagoes
consideram mais objetos na cena, visando por exemplo, contagem de pessoas [43], mas
os problemas decorrentes desta abordagem nao foram explorados em um contexto de
rastreamento.

O principal problema encontrado nesta categoria de métodos é o surgimento de fal-
sos volumes, também presente na abordagem que descrevemos a seguir, ilustrado na fi-
gura 2.17(b) e abordado mais detalhadamente na secdo 2.3.3. E importante ressaltar
também que os videos considerados devem ser sincronizados de tal modo que todas as
cameras capturem todos os quadros ao mesmo tempo.

2.3.1 Meétodo proposto para a reconstrugao tridimensional

Consideramos a cena atual como um conjunto de voxels de mesmo tamanho. Associamos
a cada voxel uma probabilidade de existéncia de um objeto qualquer, calculada com base
nas imagens resultantes da etapa de identificacao de objetos em movimento, descrita na
secao 2.2, considerando as informagoes de calibragao das cameras, descrita na secao 2.1,
de acordo com a equagao seguinte:

P(Vi):ﬂNip > P(af) (2.3.1)

zi€proj(Vi,c)

Onde Vj; representa o voxel em questao, N, o nimero de cameras que observam o voxel,
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N, o ntmero de pixels presentes na projecao de V; na camera ¢, também representada
por proj(V;, c) e xf representa um pixel pertencente a proje¢ao, na imagem resultante da
identificagao dos objetos na camera c.

A equacao 2.3.1 representa uma generalizacao probabilistica da idéia intuitiva de que,
para um voxel existir, todas as cameras devem indicar objetos nas projecoes equivalentes.
Consideramos também, pela simplicidade computacional, a operacao de minimo entre os
valores envolvidos, em substituicao ao produtério. Como o minimo, neste contexto, é
sempre menor ou igual ao produtorio, esta abordagem é mais restritiva.

Outra restricao que pode melhorar os resultados é considerar um nimero minimo de
cameras observando cada voxel. Esta medida é especialmente 1til no caso de algumas
cameras estarem préximas entre si, provocando uma grande superposi¢ao em seus cones
de reprojecao. Adotamos esta restricao, usualmente com um nimero minimo de duas
cameras, podendo ser aumentado no caso de uma boa cobertura.

Adicionalmente, podemos definir uma regiao de interesse para a reconstrucao, apoiado
na premissa de pouco movimento entre quadros consecutivos, reduzindo o custo compu-
tacional do método. Neste trabalho, definimos este volume de interesse baseado no resul-
tado da reconstrucao do quadro anterior, apés uma dilatacao morfolégica com elemento
estruturante de tamanho definido a partir da velocidade maxima dos objetos no contexto
considerado, uma informacao de facil obtencao.

2.3.2 Alguns resultados experimentais

Nesta secao, apresentamos alguns resultados da reconstrucao tridimensional, primeira-
mente nas imagens da coleta em laboratério, seguidas da coleta realizada no Campeonato
Pan Americano de Handebol.

As figuras 2.10, 2.11, 2.12 e 2.13 ilustram o instante considerado para o primeiro
exemplo, bem como o resultado da identificacao de objetos correspondente, utilizando os
seguintes parametros: 100 quadros, ¢ = 10, histograma de 128x128x128 bins e ¢, = 3. O
resultado ainda foi filtrado através de um fechamento seguido de abertura morfoldgicos,
visando a remocao de pequenos ruidos e oscilagoes.

Uma maneira interessante de entender o funcionamento desta abordagem é apre-
sentada na figura 2.14. Nesta figura, apresentamos a reprojecao da probabilidade de
existéncia dos voxels para cada camera separadamente, junto com o resultado final da
reconstrucao. A figura 2.14(a) ilustra os cones de reprojegdo para as cameras 1 e 2, a
figura 2.14(b) ilustra os cones de reprojecao para as cameras 3 e 4, a figura 2.14(c) ilustra
todos os cones de reprojecao e a figura 2.14(d) ilustra o resultado da reconstrugao, dado
pela intersecao de todos os cones de reprojecao. Cada voxel possui 10cm x 10cm x 10cm
e 0 numero minimo de cameras considerado para o resultado final é de 3 cameras.



24 Capitulo 2. Método proposto

(a) Imagem original. (b) Resultado da identificagdo de ob-
jetos.

Figura 2.10: Resultado da identificacao de fundo - camera 1.

(a) Imagem original. (b) Resultado da identificagao de ob-
jetos.

Figura 2.11: Resultado da identificacao de fundo - camera 2.

A figura 2.15 ilustra a reconstrugao correspondente, comparando a reconstrugao feita
apos uma selegdo manual dos objetos em movimento ( 2.15(a)), em substitui¢ao ao método
descrito na secao 2.2, e a reconstrucao utilizando a identificacao automatica, considerando
(figura 2.15(c)) ou nao (figura 2.15(b)) a aplicagado da regido de interesse.

A figura 2.16 ilustra os quadros considerados e os respectivos resultados da identi-
ficagdo de objetos. A figura 2.17 ilustra a reconstrugao correspondente, comparada ao

resultado manual.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da identificagdo de ob-
jetos.

Figura 2.12: Resultado da identificacao de fundo - camera 3.

(a) Imagem original. (b) Resultado da identificacdo de ob-
jetos.

Figura 2.13: Resultado da identificacao de fundo - camera 4.
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(a) Reprojegao das cameras 1 e 2. (b) Reprojecao das cameras 3 e 4.

(c) Reprojecao das 4 cameras. (d) Comparagdo entre o resultado da recons-
trucao utilizando a identificacdo automatica ou
manual dos objetos em movimento.

Figura 2.14: A reconstrucao a partir da intersecao de cones de reprojecao.
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(a) Visualizagdo da inicializagdo manual.

(b) Resultado da reconstrucao sem regiao de in-  (¢) Resultado da reconstrucao com regido de in-
teresse. teresse.

Figura 2.15: Resultado da reconstrucao.

27
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(a) Imagem original. Camera 1. (b) Resultado da identificagio de objetos.
Camera 1.

(¢) Imagem original. Camera 2. (d) Resultado da identificagio de objetos.
Camera 2.

(e) Imagem original. Camera 3. (f) Resultado da identificagio de objetos.
Camera 3.

(g) Imagem original. Camera 4. (h) Resultado da identificagio de objetos.
Camera 4.

Figura 2.16: Resultado da identificacao de fundo.
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(b) Resultado da reconstrucao sem regiao de interesse.

Figura 2.17: Resultado da reconstrucao - Falsos volumes.
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2.3.3 Falsos volumes na reconstrucao

O método adotado para reconstrucao pode ser interpretado como a intersecao de cones de
reprojecao, como ilustrado na figura 2.14. Esta abordagem, como vimos na figura 2.17,
gera falsos volumes. Para entender a geracao destas regides espurias, ilustramos o pro-
blema simplificadamente na figura 2.18.

Figura 2.18: Geragao de falsos volumes.

A figura 2.18 contém duas cameras, C; e Cy, com suas respectivas imagens, cada
uma com duas regioes identificadas como objetos em movimento. Para simplificagao
do exemplo, consideramos estas imagens como imagens binarias. Cada regiao reprojeta
um cone, com os limites delimitados pelas linhas tracejadas. Nesta configuracao, sao
reconstruidos quatro objetos, nas regioes A, B, C e D.

Entretanto, isto nao implica que existam quatro objetos na cena considerada. Na
verdade, além de quatro objetos, um em cada regiao, todas as combinacoes possiveis con-
tendo trés objetos em cena seriam possiveis, assim como as configuragoes ((4, D), (B, C)),
contendo somente dois objetos. Este problema também é abordado em [43], sendo a razao
da utilizacao dos limites inferiores e superiores de objetos contidos em cada volume re-
construido, além da continuidade temporal assumida, na qual os poligonos resultantes da
reconstrucao sao considerados somente se a intersecao entre o poligono atual e os poligonos
presentes no instante anterior é nao vazia.

Em uma primeira analise, podemos afirmar que ao aumentarmos o nimero de cameras
obtendo informacoes sobre a cena observada, as condigoes de geracao dos falsos volumes
seriam diminuidas, melhorando o resultado da reconstrucao. Apesar de verdadeira, esta
afirmagao nao aborda completamente o problema, pois nao existem garantias que um
determinado numero de cameras implique a inexisténcia de falsos volumes para uma
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determinada cena. Adicionalmente, o posicionamento das cameras também é um fator
crucial para o resultado, pois afeta a quantidade de informacao relevante que cada camera
fornece para a reconstrucgao.

Uma abordagem interessante para reducao dos falsos volumes, em nosso contexto
esportivo, é a elevacao das cameras, reduzindo o volume de cada cone de reprojecao,
reduzindo com isto as possiveis interse¢oes. Idealmente, a inclusao de uma camera superior
deve evitar a geracao de falsos volumes, pois nao existiriam falsas intersecoes possiveis.

Para ilustrar estes conceitos, criamos uma cena artificial contendo onze cameras, dez
cameras laterais, divididas em grupos de acordo com seu posicionamento, e uma camera
superior. O posicionamento das cameras pode ser visto na figura 2.19, com uma visua-
lizagao tridimensional na figura 2.20 e a respectiva cobertura de cada camera ¢ ilustrado
na figura 2.21, onde ilustramos somente as cameras de uma das laterais, por simplificagao.
O posicionamento das cameras na outra lateral é simétrico. A linha continua representa
os limites do volume de interesse, as linhas tracejadas simples representam a cobertura das
cameras pertencentes ao grupo 1 composto pelas cameras de nimero 1, 2, 3 e 4, as linhas
pontilhadas representam a cobertura das cameras do grupo 2, composto pelas cameras de
nimero 5, 6, 9 e 10 e a linha ponto-traco representa a cobertura das cameras do grupo 3,
composto pelas cameras de nimero 7 e 8.
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Figura 2.19: Diagrama de posicionamento de cameras.

Utilizando progressivamente cada grupo de cameras, tendo como base o grupo 1, por
se tratar da configuracao de cameras mais comum na pratica, podemos analisar o efeito
da adicao de mais cameras na reconstrucao da cena. A cena observada possui 40m por
20m e contém 14 cilindros de 1m de diametro e 1.80m de altura, representando uma
configuracao tipica de um jogo de handebol.
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Figura 2.20: Diagrama tridimensional de posicionamento de cameras.

A figura 2.22 ilustra a reconstrucao da cena utilizando somente as cameras do grupo
1, ou seja, quatro cameras posicionadas na direcao da linha de fundo em cada lado da
quadra. Apesar do centro da quadra ser visivel a todas as cameras, existem regioes
cobertas por somente duas cameras. O numero de falsos volumes é grande, principal-
mente considerando-se uma cena sintética, com nenhum ruido na etapa de identificagao
de objetos. O cilindro que representa o goleiro, localizado aproximadamente na posicao
(25,100) ilustra o efeito da reconstrugao através de duas cameras paralelas, mesmo em
lados opostos da quadra.

Ao adicionarmos mais 4 cameras, duas em cada lateral, aumentamos muito a in-
formacao disponivel, diminuindo consideravelmente o ntimero de falsos volumes, como
ilustrado na figura 2.23. O resultado é aproximadamente o mesmo quando utilizamos
também o ultimo grupo de cameras laterais, totalizando dez cameras, cuja reconstrugao
resultante esta ilustrada na figura 2.24.

Para avaliar o efeito da camera superior, realizamos uma reconstrucao utilizando so-
mente as informacoes provenientes desta. Uma tnica camera foi colocada, no centro da
quadra, a 55 metros de altura com relagao a quadra. Apesar da visualizacao da figura 2.25,
os resultados sao cones, cujo cume é o centro da camera e se estendem infinitamente. Esta
informacao nao é representada na visualizacao pois limitamos a altura considerada em 2
metros, a partir da quadra. Portanto, o que pode ser visto na figura 2.25 sao cortes
dos cones de reprojecao, no volume de interesse especificado. Podemos notar que, como
previsto, nao ocorreram falsos volumes nesta configuracao, pela impossibilidade de in-
tersecao dos cones de reprojecao. Entretanto esta configuragao nao é capaz de fornecer
informagoes tridimensionais completas sobre a cena observada, o que limita os resultados
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Figura 2.22: Resultado da reconstrucao utilizando o grupo 1.

possiveis utilizando somente esta configuracao.

Considerando que a utilizacao de dez cameras implica uma logistica de coleta com-
plexa, potencialmente inviabilizando aplicagoes praticas, realizamos uma reconstrucao
utilizando somente o grupo 1, composto de quatro cameras, e a camera superior, repre-
sentando uma configuragao relativamente factivel na pratica. O resultado da reconstrugao
estd ilustrado na figura 2.26.

A reconstrucao resultante nao possui os falsos volumes presentes na reconstrucgao utili-
zando somente o grupo 1, como ilustrado na figura 2.22, eliminados pela camera superior
e ainda é capaz de fornecer informacoes tridimensionais sobre a cena observada pois a
cena € observada por, no minimo, duas cameras laterais distintas.



34 Capitulo 2. Método proposto

200 e LR T EERPTERY: e T LR T TERPIEeY: e :

] ’

: : | : :
150_: ........... PR LT E PR B I PR PR LS TR B .
| | | v |
S R T
R - TR g ‘ ______ - 3
A A N R O I
s e e B ¥
400 350 300 250 200 150 100 50 0

Figura 2.23: Resultado da reconstrucgao utilizando os grupos 1 e 2.
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Figura 2.24: Resultado da reconstrucao utilizando as dez cameras laterais.

2.3.4 Conclusao

Nesta secao apresentamos o método considerado para reconstrucao tridimensional de uma
cena observada por multiplas cameras. Apesar de conceitualmente simples, este método
é capaz de reconstruir satisfatoriamente uma cena observada mesmo com falsos positi-
vos nas imagens de identificacao de objetos, como visto na figura 2.15, desde que algumas
condigoes sejam atendidas, visando diminuir a ocorréncia de falsos volumes. Em nosso con-
texto, a utilizagao de uma ou mais cameras superiores adicionais eliminaria a ocorréncia
de falsos volumes.

Infelizmente, devido a limitacoes logisticas e de equipamento nao pudemos testar esta
configuracao para uma reconstrucao com imagens reais. Entretanto, pelo desempenho na
imagens reais processadas, podemos inferir que as cenas sintéticas utilizadas nesta segao
sao representativas e indicam o bom desempenho do método quando uma boa cobertura
de cameras ¢ utilizada.
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Figura 2.25: Resultado da reconstrucao utilizando somente a camera superior.
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Figura 2.26: Resultado da reconstrucao utilizando somente o grupo 1 e a camera superior.
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2.4 Amostragem da informacao através da genera-
lizacao do conceito de ritmo visual

Nas secoes anteriores, apresentamos os passos considerados para realizar a reconstrucao
tridimensional da cena observada, que sera utilizada como informacao inicial para o algo-
ritmo de rastreamento. Neste sentido, a abordagem que consideramos para o rastreamento
é similar a alguns trabalhos presentes na literatura [16], [43]. Entretanto, optamos pela
simplicidade, evitando a utilizacao de programagao dinamica ou aproximagoes, como apre-
sentado em [16] ou mesmo voting [23]. A técnica de amostragem utilizada neste trabalho
se assemelha com a técnica apresentada em [45], utilizada para a extragao de informagoes
dos resultados do rastreamento realizado previamente [46].

Nesta secao apresentamos uma das principais contribuicoes deste trabalho, a genera-
lizagao do conceito de ritmo visual e sua aplicagao para o rastreamento em um contexto
tridimensional. Esta abordagem, além de simplificar a operagao, reduz o volume de in-
formagao considerado e permite a visualizacao da informagcao proveniente do rastreamento
de uma maneira mais rapida e significativa.

2.4.1 Ritmo visual

O conceito de ritmo visual é muito utilizado para identificacao de cortes em imagens de
video [34], [30], [21], [18], [4], [5] e [39], com resultados bastante satifatérios. De um modo
genérico, esta abordagem consiste em tomar amostras da informacao a ser analisada e
posteriormente agrupa-las de uma maneira ordenada. No contexto de identificacao de
cortes em videos, que pode ser considerado como uma informagao tridimensional, toma-
mos amostras unidimensionais, sejam colunas, linhas ou outro modelo, de cada quadro
considerado e agrupamos estas amostras formando uma imagem bidimensional. A fi-
gura 2.27 ilustra esta abordagem. E importante ressaltar que a escolha do método de
amostragem ¢ o principal fator para o comportamento do método.

2.4.2 Generalizando o ritmo visual

A generalizacao do conceito de ritmo visual para o nosso contexto é bastante direta. Neste
trabalho, nossa informagao a ser processada é quadridimensional, composta pela evolugao
da cena reconstruida no tempo. A cada instante considerado, tomamos uma amostra
bidimensional. Agrupamos estas amostras, obtendo uma informagao tridimensional.
Genericamente, os dados manipulados pelo método podem ser definidos como:

D, = {Uf | f:N"—>]R} (2.4.1)
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Amostra

(a) Amostra considerada: Coluna central do  (b) Imagem resultante do
video. agrupamento das amostras.

Figura 2.27: Exemplo da abordagem tradicional do ritmo visual.

Onde n indica o nimero de dimensoes da informagao considerada. Definimos duas
operacoes basicas, amostragem e agrupamento:

S: D; — P(Dy) (2.4.2)

A: P(Dy) — D; (2.4.3)

Onde S indica a operacao de amostragem, P(Dy) indica o conjunto poténcia do conjunto
Dy, A indica a operagao de agrupamento e ¢ > j > k > 0.

Neste contexto, para definir a operacao de ritmo visual, necessitamos apenas definir
duas operacoes que atendam as condi¢oes impostas nas equagoes 2.4.2 e 2.4.3. A operacao
de amostragem deve gerar um conjunto de amostras com dimensao menor em relacao a
informacao original, a operacao de agrupamento deve agrupar estas amostras gerando um
conjunto de dimensao maior que o das amostras mas ainda menor do que a informagao
original.

Neste trabalho, escolhemos a funcao de amostragem ilustrada na equagao 2.4.4, que
representa um achatamento da dimensao Z, onde S, representa a amostra correspondente
ao instante ¢, T; representa a cena tridimensional no instante ¢ e X, Y e Z correspondem
aos eixos. Essencialmente, a equacao 2.4.4 cria uma imagem bidimensional contendo o
valor maximo entre os possiveis voxels com mesmas coordenadas X e Y.

S.(X,Y) = mazz,(T,(X,Y, Z)) (2.4.4)
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Esta fungao de amostragem tem como motivacao o fato que, no handebol, os jogadores
raramente se sobreporem verticalmente. Em contextos nos quais esta hipotese nao seja
valida, outra funcao de amostragem deve ser considerada.

Como funcao de agrupamento, empilhamos as amostras obtidas, adicionando uma
dimensao aos dados, explicitando a continuidade temporal intrinseca ao contexto.

2.4.3 Alguns resultados experimentais

Nesta secao apresentamos alguns resultados experimentais da aplicacao da generalizacao
do ritmo visual ao nosso contexto. A figura 2.28 ilustra o processo de amostragem para
o quadro 100 para a coleta realizada em laboratério. A figura 2.29 ilustra o resultado do
agrupamento das amostras, no intervalo entre os quadros 1 e 200. A figura 2.30 ilustra o
resultado para a coleta real no campeonato Pan Americano, entre os quadros 1 e 50.

A figura 2.30 ilustra a geragao de falsos volumes durante a reconstrugao, numa situagao
desfavoravel, tanto pelo posicionamento dos jogadores, proximos entre si, quanto pela
grande area a ser coberta por poucas cameras, com posicionamento muito distante do
ideal. A coleta em laboratério, mais controlada, apresenta menor ocorréncia destes falsos
volumes, como pode ser visto na figura 2.29. Estas imagens ilustram o quanto o nimero
de cameras e os posicionamentos considerados sao importantes para o bom desempenho
do método.

Para tornar possivel a andalise num ambiente maior, impossivel com a quantidade
disponivel de cameras, criamos um video sintético, simulando o contexto de um jogo
de handebol. A titulo de simplificacao, nao consideramos aqui a etapa de identificagao
dos objetos em movimento. Nosso objetivo com este experimento sintético é analisar o
comportamento do restante da metodologia proposta, assumindo uma boa cobertura das
cameras e um bom resultado na identificagdo de objetos. Os demais passos, tais como
calibracao, foram realizados exatamente como apresentado anteriormente.

Neste exemplo, consideramos 10 cameras, posicionadas ao longo das laterais da quadra,
em ambos os lados. Existem 14 objetos em cena, cilindros de mesmo tamanho, com as
dimensoes aproximadas de uma pessoa. Os voxels possuem 20cm x 20cm x 50cm. A
figura 2.31 ilustra um quadro da camera 1 e o resultado da reconstrugao, incluindo um
falso volume, préximo das coordenadas (40,40). O resultado do ritmo visual é ilustrado
na figura 2.32.

A informagao resultante do ritmo visual, ilustrada na figura 2.32, engloba 200 qua-
dros de informacao tridimensional, apresentandos em uma tnica imagem. E importante
ressaltar que a informagao mostrada na figura corresponde a uma versao binarizada, para
fins de visualizagao, dos dados considerados.
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2.4.4 Conclusao

Nesta secao apresentamos uma generalizacao do conceito de ritmo visual, um recurso bas-
tante explorado para detecao de cortes em videos. Através desta generalizagao, transfor-
mamos o problema de rastreamento temporal no dominio tridimensional em um problema
de segmentacao tridimensional. Indo além, as estruturas a serem segmentadas possuem
formato e caracteristicas especificas, que podem facilitar a segmentacao.

Esta técnica ainda é interessante para visualizacdo das informacoes resultantes do
rastreamento. Como a informacao de movimentacgao dos objetos em um intervalo de tempo
¢ ilustrada como uma imagem tridimensional, a andlise destas informacoes é facilitada.

Aplicando as idéias abordadas nesta secao, pode-se facilmente generalizar o conceito
de ritmo visual para um nimero arbitrario de dimensoes.
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(a) Resultado da reconstrugao - Quadro 100.

(b) Amostra correspondente.

Figura 2.28: Exemplo da operacao de amostragem considerada.
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Figura 2.29: Resultado do ritmo visual para a coleta em laboratério - Quadros 1 a 300.

Figura 2.30: Resultado do ritmo visual para a coleta real - Quadros 1 a 50.
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(a) Imagem original.
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(b) Reconstrugao correspondente.

(¢) Reconstrugao correspondente.

Figura 2.31: Recontrugao da sequéncia sintética - Quadro 1.
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Figura 2.32: Resultado do ritmo visual para o video sintético - Quadros 1 a 200.
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2.5 Filtragem através da generalizacao do operador

direcional multi-escala

Em [31] foi apresentado um método de filtragem especifico para impressoes digitais, base-
ado no operador direcional multi-escala. Este método infere a orientacao de cada pixel da
imagem considerada e a utiliza para completar pequenas falhas nas impressoes digitais.

Em nosso trabalho, a informacao resultante do ritmo visual é abstratamente seme-
lhante a uma impressao digital. Procedemos entao com a generalizagao do método apre-
sentado para um ambiente tridimensional, deixando esta opgao de filtragem disponivel
caso seja necessario.

2.5.1 Definicao das direcoes a serem consideradas

No trabalho original [31], as dire¢oes consideradas sao discretas e definidas por um angulo
em coordenadas polares. No dominio tridimensional, consideramos dois angulos, 6 e ¢,
em coordenadas esféricas, definindo um versor, com 0 <= 6 < 180° e 0 <= ¢ < 180°.
Definimos entao um passo d, em graus, que sera considerado em ambos os parametros,
para definir os versores que serao utilizados no método. O parametro J deve ser uma
fracao inteira do angulo reto, de modo que outros versores considerados pertencam ao
plano perpendicular de um dado versor.

Para cada versor considerado, associamos dois versores perpendiculares, tanto ao ver-
sor quanto entre si, que serao utilizados no calculo das orientacoes dos voxels. Como
existem infinitos versores que atendem a estas condigoes, optamos por versores que per-
tengam ao subconjunto considerado. Nesse subconjunto, ainda existem 180/§ versores
que atendem as condigoes impostas. Escolhemos entao o primeiro versor com menor ¢.
Com isso, o terceiro versor fica restrito a uma tunica possibilidade. Um exemplo trivial
destes versores pode ser visto na figura 2.33' . O versor considerado em vermelho, os
escolhidos em verde, as demais possibilidades em azul.

2.5.2 Estimativa da orientacao dos voxels

Utilizando a inicializacao manual do método proposto de rastreamento, obtemos facil-
mente o tamanho esperado dos objetos em movimento, estimando entao um raio médio,
rm. O proximo passo para estimar a orientacao dos voxels é computar o que foi chamado
no trabalho original de informacao, que consiste em aplicar uma determinada fungao aos
voxels posicionados em uma dada diregao (6;, ¢;), distantes no maximo r,, voxels do voxel

I Apresentamos vetores ao invés de versores para fins de visualizacdo.
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Figura 2.33: Exemplo dos versores perpendiculares considerados - 6 = 30 graus.

considerado e também nas direcoes perpendiculares escolhidas. Neste trabalho, conside-
ramos esta funcao como a funcao soma. A equacgao 2.5.1 ilustra a equacao considerada
neste trabalho.

o, 0, = 2(0 ® hg, ;) — (O @ hyl ) — (O @ hy? ) (2.5.1)

Onde Iy, 4, representa a informacao na diregao (6;, ¢;), O representa a informacao original,
he, 4, representa uma méscara de convolu¢ao de tamanho 2r,,, possuindo nimeros 1 na
direcao (0;, ¢;), hf,; 6 € hgi 4, também representam médscaras idénticas, mas possuindo 1
apenas nas duas dire¢oes perpendiculares a (6;, ¢;) escolhidas previamente e ® representa
a operacao de convolucao. Visualmente, estas mascaras podem ser representadas como
ilustra a figura 2.33, com o versor vermelho representando hy, 4, € os verdes representando
h}g;@i € h;gicﬁz

Com a aplicacao da equacao 2.5.1, para todas as direcoes consideradas, possuiremos,
para cada voxel, um valor de informacao associado para cada possivel direcao. A ori-
entagao do voxel é definida como a direcao com maior informagao associada. Isto, pois,
para obter um valor maior, a direcao considerada deve possuir mais voxels com maior
valor do que suas diregoes perpendiculares. A figura 2.34 ilustra um exemplo do resultado
da abordagem considerada para um exemplo sintético, assim como uma visualizacao da
instabilidade do método em torno dos limites da matriz considerada.

A instabilidade ilustrada na figura 2.34(b) é causada pela auséncia de valores abaixo
do voxel considerado, nos primeiros niveis do volume considerado. Uma possivel solucao,
bastante simples, para esta questao é a replicacao do primeiro e dltimo niveis r,, vezes,
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(a) Exemplo de resultado do célculo das ori- (b) Visualizagdo da regido instével.
entagoes - § = 30 graus.

Figura 2.34: Exemplo da aplicacao do método apresentado.

para que todos os voxels considerados possam ter sua orientacao calculada sem a utilizagao
de valores nao presentes na matriz.

2.5.3 Filtragem multi-escala

Por se tratar de uma abordagem aplicada independentemente a cada voxel, este operador
direcional é bastante sensivel a ruidos. Para diminuir esta influéncia e conseguir estimar a
orientacao dos voxels mesmo em caso de pequenas falhas no volume considerado, aplicamos
operacoes de moda nas orientagoes resultantes.

Assim como no trabalho original [31], utilizamos duas janelas de tamanhos diferentes,
W, e Wy, ao utilizarmos esta operacao. Estes parametros sao definidos manualmente neste
trabalho, mas podem ser inferidos a partir do volume considerado, com W, > W,. Os
resultados destas operacoes sao interpretados como as orientagoes através de diferentes
escalas.

A orientagao resultante da escala mais grosseira, W, é menos sensivel a ruidos, mas
também pode ocultar pequenas regides de orientagao diferente, presentes em resolucoes
mais finas, como W;. Aplicamos entao a mesma operagao sugerida no trabalho original,
ajustando o resultado da resolugao mais fina com o auxilio da resolucao mais grosseira.

Este ajuste consiste em substituir, na resolucao mais fina, as orientagdes que se mos-
tram perpendiculares as encontradas na escala mais grosseira. Esta operagao se baseia no
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principio de que pequenas falhas, menores que W, nao terao influéncia no resultado da
escala maior mas deverao ser identificadas em uma escala menor, pois nesta escala a ori-
entagao identificada se posicionard na fronteira do volume, resultando em uma orientagao
perpendicular.

Procedemos, entao, com uma operacao morfolégica de dilatacao, utilizando para cada
voxel um elemento estruturante baseado na orientacao encontrada.

2.5.4 Alguns resultados experimentais

A figura 2.35 ilustra, em um exemplo sintético, a operacao de filtragem descrita na
secao 2.5.3. O numero considerado de dilatacoes deve ser proporcional ao tamanho da
falha a ser reconstruida.

& U i
” AN
187 \Widvas s 5]
: STl i o
. i
147 Al e 1ed
Gl .‘HHHM‘ - B
2 12 di
ol 1 ] b
bl gLy
. 1t y g
R e
UL I
4
o

(a) Volume original. (b) Apés filtragem multi-escala.
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(c) Ap6s primeira dilatagao. (d) Apds segunda dilatagao.

Figura 2.35: Exemplo do efeito do operador para fechamento de falhas.
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2.5.5 Conclusao

Nesta se¢ao apresentamos a generalizacao do operador direcional multi-escala, aplicando
este método para completar pequenas falhas no resultado da amostragem através do ritmo
visual generalizado. Consideramos também sua utilizacao para obter uma estimativa
robusta da orientacao de movimento dos objetos. Este método pode ser simplesmente
estendido a qualquer dimensao e aplicado sempre que a informacgao considerada possuir
uma informacao direcional significante.
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2.6 Identificacao das trajetodrias

Apés a reconstrugao, amostragem e filtragem da cena considerada, devemos efetuar o
rastreamento propriamente dito, ou seja, separar as trajetérias de cada um dos objetos,
no intervalo de tempo considerado.

Em nosso contexto, isto significa segmentar cada cilindro distorcido que representa
a trajetoria de um objeto. Entretanto, nossa informacao considerada é probabilistica, o
que dificulta a definicao de fronteiras e, consequentemente, a identificacdo dos objetos.
Assumindo uma reconstrugao tridimensional razoavel, com poucos falsos volumes, o que
depende fortemente do desempenho das etapas de identificacao dos objetos em movimento
e de calibracao, adotamos uma abordagem simples para a identificagao da trajetoria de
cada objeto em movimento.

Inicialmente binarizamos a informacao considerada e adotamos procedimentos sim-
ples, utilizando um grafo, para identificar cada trajetéria. No caso de ocorréncia de
falsos volumes que provoquem ambiguidades nao solucionaveis com as informacoes aqui
consideradas, a intervencao do usuario é requerida.

A utilizacao de grafos para o rastreamento é uma idéia bastante adotada na literatura
pesquisada, seja para auxiliar a organizagao semantica da cena observada [1], ou efetuar
o rastreamento em si [15], [26], [43]. A abordagem considerada neste trabalho é similar a
presente em [3], porém simplificada.

2.6.1 Binarizacao

No caso de uma coleta com boas condi¢oes, uma simples limiarizacao deve ser sufici-
ente para a identificacao das regioes correspondentes aos objetos em movimento. Entre-
tanto, desenvolvemos também um método alternativo baseado na informacao do gradiente,
aplicavel quando a reconstrugao oscilar entre quadros consecutivos. Neste caso, estamos
interessados em regioes com uma diferenca significativa com relacao a sua vizinhanga.

Inicialmente, computamos o modulo do gradiente do volume considerado, utilizando
operadores de Sobel em trés dimensoes. Aplicamos uma limiarizacao neste resultado,
com um limiar pequeno, proporcional a diferenca desejada no gradiente, ou seja, a dis-
crepancia desejada da regiao sobre seus vizinhos. Finalmente, aplicamos um fechamento
morfoldgico, utilizando um elemento estruturante de tamanho proporcional a 7,,, o raio
médio dos objetos em cena.

2.6.2 Construcao do grafo

Consideramos um grafo orientado simples, com os vértices representando regioes no espaco
da informagao considerada e adicionamos arestas representando possiveis transigoes entre
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estas regioes. Idealmente, apds o processamento, existirao somente um vértice para cada
objeto em cena. Adicionalmente, podemos processar separadamente cada componente
conexo da informacao considerada, para acelerar o processo.

Inicialmente, criamos um vértice para cada regiao bidimensional conexa, para todas as
amostras consideradas, como ilustrado na figura 2.36. Criamos arestas entre os vértices vi-
zinhos verticalmente, desconsiderando automaticamente regioes que nao possuirem arestas
de entrada, pois representam o aparecimento repentino de falsos volumes, como ilustrado
na figura 2.36(b), com relacao ao volume original ilustrado na figura 2.36(a).

0 T . m =]
15 10 5 0

(a) Volume original. (b) Geragao inicial dos vértices.

Figura 2.36: Geracao inicial dos vértices para o exemplo considerado.

Em seguida agrupamos todos os vértices equivalentes de acordo com a seguinte regra:

Vi =V; o (AdjT (Vi) = (V) A (Adj™ (V) = (V3)) (2.6.1)

Onde V; e V; representam dois vértices distintos, Adj*(V;) representa o conjunto de
vértices apontados pelo vértice V; e Adj~(V;) representa o conjunto de vértices que apon-
tam para o vértice V;. Em outras palavras, dois vértices V; e V; sao equivalentes se V;
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aponta somente para V; e V; sé ¢ apontado por V;. Também removemos, repetindo a
operacao até a idempoténcia, vértices que nao apontam para nenhum outro vértice, mas
mantendo os vértices correspondentes ao final da trajetéria.

Adicionamos a cada vértice uma sequéncia de propriedades, representando a probabi-
lidade de um determinado objeto ser encontrado neste vértice, ou seja, a probabilidade
da trajetoria de cada determinado objeto conter a regiao correspondente ao vértice consi-
derado. Considerando o exemplo da figura 2.36, a figura 2.37 ilustra o resultado da fusao
de vértices equivalentes 2.37(a) e o grafo correspondente pode ser visto na figura 2.37(b).
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(a) Regides correspondentes aos vértices. (b) Grafo correspondente.

Figura 2.37: Vértices iniciais e o grafo correspondente.

No grafo da figura 2.37(b), a regido correspondente ao vértice nimero 3 pertence,
obrigatoriamente, a trajetéria dos dois objetos presentes na cena. Precisamos, portanto,
dividir esta regiao, de modo a separar a trajetéria de cada um dos objetos. Sem uma
analise mais fina da cena, nao possuimos informacao suficiente para tal operacao. Entre-
tanto, possuimos informagoes sobre a trajetoria anterior e possiveis trajetorias posteriores
dos objetos. Procedemos, entao, com uma heuristica, considerando todas as trajetorias
possiveis e escolhendo a configuracao de menor energia.
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Para simplificar a operagao, consideramos pontos ao invés de regioes. Cada aresta de
entrada do vértice a ser separado gera um possivel ponto de entrada para as trajetorias
e cada aresta de saida gera um possivel ponto de saida. A localizacao destes pontos é
calculada como o centro da intersegao entre o dilatado morfoldgico da regiao a ser dividida
e a regiao do vértice de interesse.

Geramos entao, todas as trajetérias possiveis, lembrando que podem existir mais
opcoes de saida do que de entrada no vértice considerado, causado pela ocorréncia de
falsos volumes. Consideramos a trajetéria entre um ponto de entrada I; e um ponto de
saida Fj como a spline cubica gerada considerando estes pontos como nés e com deri-
vada porporcional aos vetores de orientacao, obtidos através do operador apresentado na
secao 2.5. A figura 2.38 ilustra as duas possiveis configuracoes de trajetorias para dois
pontos de entrada e dois pontos de saida. Na figura 2.38(a), mostramos a configuracao 1,
com as trajetorias representadas pelas linhas atravessando o sélido. A outra configuracao
possivel é ilustrada na figura 2.38(b).
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(a) Configuracao 1 - Energia: 0,6725. (b) Configuragéo 2 - Energia: 0,3580.

Figura 2.38: Possiveis configuracoes de trajetorias e suas energias de acordo com a
equacao 2.6.2.

Com todas as possiveis trajetorias devidamente geradas, devemos escolher a confi-
guragao que representa a menor energia. Em nosso caso, consideramos como menor
energia a configuracao que necessita do menor trabalho externo para ser realizada. Sendo
o trabalho realizado proporcional a forca realizada, que por sua vez é proporcional a
aceleragao, aproximamos este conceito como:

E(Conf)= Y (lal) (2.6.2)

VP;eConf;
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v =P, — P (2.6.4)

Onde Conf; representa uma determinada configuragao de pontos de entrada e saida, P;
representa um ponto pertencente a trajetéria de algum objeto, @ representa uma apro-
ximacao da aceleracao, definida na equagao 2.6.3 como a variacao do vetor velocidade
v;, cujo valor é dado pela equacao 2.6.4 como o vetor entre dois pontos consecutivos da
trajetoria considerada.

A configuracao de menor energia é escolhida, as trajetérias correspondentes sao co-
locadas no volume, substituindo a regiao anterior, e o grafo é reconstruido. Seguindo o
exemplo da figura 2.37, a figura 2.39 ilustra as regides (2.39(a)) e o grafo correspondente
(2.39(b)).

Repetindo estas operagoes até a idempoténcia, como explicitado pelo algoritmo 1,
obtemos o resultado final. Neste caso, como nao possuimos falsos volumes na cena, o
método foi completamente automatico. A figura 2.40 ilustra a informagao original(2.40(a))
e o respectivo resultado final(2.40(b)).

Nos casos em que a existéncia de falsos volumes induza ambiguidades, como um vértice
apontando para outros dois vértices que apontam para um tnico vértice, a intervengao do
usuario é requerida. Mas, ao contrario da maioria dos métodos existentes, esta intervencao
nao solicita ao usuario que informe, usualmente clicando, a correta posi¢ao do objeto para
os quadros nao resolvidos.

Para a resolucao destas ambiguidades, escolhemos um instante aproximadamente no
meio do intervalo de quadros no qual esta a ambiguidade, reprojetamos, separadamente,
uma aproximagao do volume correspondente a cada caminho possivel em todas as cameras,
e o usuario informa se as regioes indicadas correspondem ou nao ao mesmo objeto. Com
isso, o caminho correto é identificado e corretamente rastreado, independente do niimero
de quadros envolvidos. Portanto, o niimero de intervengoes do usuario é proporcional ao
nimero de ambiguidades e nao ao nimero de quadros presentes na ambiguidade.

Adicionalmente, pode-se adotar outros tipos de classificadores automaticos, conside-
rando que a decisao a ser tomada ¢é se as regides fornecidas correspondem ou nao ao
mesmo objeto e, obrigatoriamente, uma das configuragoes é correta. Nao implementamos
esta abordagem neste trabalho, por considerarmos fora do escopo atual, caracterizando
um desejavel trabalho futuro. As figuras 2.41 e 2.42 ilustram as imagens mostradas ao
usuario para auxiliar o processo de decisao, assumindo cada uma das possibilidades como
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(a) Regides correspondentes aos vértices. (b) Grafo correspondente.

Figura 2.39: Apds a separagao de uma regiao.

correta. As linhas delimitadoras foram manualmente engrossadas para facilitar a visua-
lizacao neste documento.

Através destas imagens, podemos claramente afirmar que as regides delimitadas na
figura 2.41 nao correspondem ao mesmo objeto, ao contrario da imagem 2.42. Neste caso
especifico, um classificador automatico baseado em informacao cromaética provavelmente
seria suficiente para a resolucao da ambiguidade.

2.6.3 Conclusao

Nesta secao apresentamos o método considerado para a identificacao das trajetorias de
cada objeto a partir da informagcao resultante do ritmo visual generalizado. Apesar de
bastante simples e similar a diversos trabalhos presentes na literatura, pois grafos sao uma
ferramenta particularmente til na resolucao deste tipo de problema, obtemos resultados
interessantes, nao somente em relagao ao rastreamento automatico, cujo desempenho pode
ser melhorado, mas também com relacao ao tipo de intervencao requerida do usuario em
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%)

Entrada: Grafo construido a partir da amostragem através do ritmo visual.
Saida: Grafo contendo as trajetérias de cada objeto separadamente.
Repita

Realize a fusao de vértices equivalentes;

Remova os ramos parasitas;

Esvazie a fila;

Coloque todas as fontes na fila;

Repita

Remova o primeiro elemento para ser processado;

Coloque todos os vértices apontados por ele na fila;

se Duas trajetorias utilizam o vértice entao
se Os vértices anteriores sao utilizados por somente uma trajetoria cada
entao
| Divida o vértice;
fim

senao
| Resolva a ambigiiidade entre os vértices anteriores e o atual;

fim

fim
até efetuar uma mudanca ;
até idempoténcia ;

Algoritmo 1: Algoritmo para definicao das trajetérias.
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(a) Volume original. (b) Identificagao das trajetdrias.

Figura 2.40: Resultado final para o exemplo considerado.

caso de falha do método automatico.

Tradicionalmente, em aplicagoes praticas de rastreamento, um usuario supervisiona o
progresso do método e intervém quando necessario, indicando o posicionamento correto do
objeto considerado. Em nosso caso, como nao existem oclusoes no dominio tridimensional,
o objeto rastreado sempre sera detectado pelo método, existindo somente a necessidade de
intervencao quando um falso volume provocar ambiguidades nao solucionaveis. O préprio
método detecta estas situacoes e apresenta as informagoes necessarias para a tomada
de decisao ao usuario, como ilustrado nas figuras 2.41 e 2.42; eliminando a necessidade
de monitoramento constante. Indo além, o nimero de intervencoes do usudrio ¢ igual ao
nimero de ambiguidades existentes na sequéncia considerada e nao ao nimero de quadros
rastreados incorretamente, o que reduz o trabalho manual envolvido.



2.6. Identificacao das trajetorias 57

Figura 2.41: Areas correspondentes ao primeiro vértice possivel.

Figura 2.42: Areas correspondentes ao segundo vértice possivel.






Capitulo 3

Resultados experimentais

Neste capitulo detalharemos todos os procedimentos considerados para intimeros videos
experimentais, discutindo cada opcao feita e os resultados obtidos.

3.1 Testes em laboratorio

Nesta secao consideramos uma sequéncia de testes, feita no Laboratoério de Instrumentacao
para Biomecanica - FEF - Unicamp, que consiste em trés pessoas caminhando no labo-
ratério. Utilizamos quatro cameras Basler A602f, sincronizadas via hardware, capturando
a 35 quadros por segundo, totalizando 2100 quadros. A figura 3.1 ilustra as imagens cap-

turadas por cada camera.

3.1.1 Calibragao de cameras

Para a calibragao de cameras, utilizamos seis prumos de calibracao, com esferas reflexivas
a cada 10 centimetros. A figura 3.2 ilustra os pontos consideradas em cada camera e a ta-
bela 3.1 apresenta os erros de calibragao encontrados. Neste caso, devido a abundancia de
pontos de calibracao, optamos por realizar somente a calibracao incluindo os parametros
de distorcao radial.

Camera | Erro quadratico | Pontos | Erro Médio
1 478,652 114 4,1987
2 259,362 115 2,2553
3 652,885 104 6,2777
4 491,137 116 4,2339

Tabela 3.1: Sumario dos erros encontrados na calibracao das cameras.

29
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(a) Camera 1. (b) Céamera 2.

(c) Camera 3. (d) Camera 4.

Figura 3.1: Exemplos das imagens consideradas.

Considerando os resultados apresentados na tabela 3.1, podemos afirmar que a cali-
bragao obteve resultados satisfatérios, como esperado numa situacao com tantos pontos
de calibragao medidos com razodavel precisao.

3.1.2 Identificacao dos objetos em movimento

Procedemos com a construcao do modelo do fundo, conforme descrito na secao 2.2, utili-
zando como parametros:

e Numero de quadros para a inicializagcao via moda: 600 quadros, uniforme-
mente distribuidos entre os quadros 100 e 2100.
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(a) Camera 1. (b) Camera 2.

(c) Camera 3. (d) Camera 4.

Figura 3.2: Pontos utilizados para calibracao.

e Numero de quadros para a estimativa do modelo: 21 quadros, uniformemente
distribuidos entre os quadros 100 e 2100.

e Numero de bins no histograma que modela os objetos em movimento:
128 bins por dimensao.

e Limiar e: 20 para a camera 4, 15 para todas as outras cameras consideradas.

A figura 3.3 ilustra o resultado da identificacao de objetos para o primeiro quadro
da sequéncia. Para facilitar a visualizagao, a figura 3.4 contém a imagem original, com
a regiao de interesse considerada e todas as regioes de probabilidade maior que zero
demarcadas.

Considerando os dados da figura 3.4, podemos afirmar que o resultado nao possui
falsos negativos, atendendo um dos pré-requisitos para o funcionamento do método.
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(b) Camera 2.

(¢) Camera 3. (d) Camera 4.

Figura 3.3: Resultado da identificagao dos objetos em movimento para o quadro 1.

3.1.3 Reconstrucao Tridimensional

Utilizando o método descrito na secao 2.3, considerando as imagens da figura 3.3 e as
informagoes de calibracao obtidas, obtivemos a reconstrucao tridimensional da cena con-
siderada, ilustrada na figura 3.5. O processo de reconstrucao considerou a quadra, com
altura entre 0, 2 metro e 1,8 metro, cada voxel possui 10 centimetros de comprimento, 10
centimetros de largura e 10 centimetros de altura.

Considerando a figura 3.5(a), em comparacao com o resultado da reconstrugao utili-
zando a identificagdo manual do objetos em movimento, ilustrado na figura 3.5(b), po-
demos afirmar que o resultado da reconstrucao é bastante satisfatério, nao existindo,
neste quadro, nenhum falso volume ou falha na reconstrucao. Entretanto, falsos volumes
ocorrem neste video, devido a proximidade entre os objetos.
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(a) Cémera 1. (b) Camera 2.

4

(c) Camera 3. (d) Camera 4.

Figura 3.4: Objetos detectados superpostos com a imagem original.

3.1.4 Amostragem através do ritmo visual generalizado

A figura 3.6 ilustra a aplicagao do ritmo visual generalizado, utilizando a fungao de amos-
tragem definida na equagao 2.4.2, para 500 quadros da sequéncia considerada, divididos
em dois gréficos: entre os quadros 1 e 250(3.6(a)) e entre 251 e 500(3.6(b)). Apds o
jungao das amostras, foram aplicados filtros morfolégicos de fechamento e abertura, nesta
ordem, utilizando como elemento estruturante um cubo de dimensao 3x3x3. O limiar
considerado, tanto para visualizagao quanto para definicao de trajetérias, foi 0, 4.

3.1.5 Identificacao das trajetorias

Utilizando a informagao mostrada na figura 3.6, utilizamos o método apresentado na
secao 2.6 para identificagao de trajetérias. Durante o processamento, o método encontrou
uma unica ambiguidade, ilustrada nas figuras 3.7 e 3.8.

Ao informarmos o nimero 713 como vértice correto para a correcao da ambiguidade,
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o método finalizou o processamento, apresentando como resultado trés regioes distintas,
apresentadas na figura 3.9, dividido em duas imagens para facilitar a visualizacao: entre
1 e 250(3.9(a)) e entre 251 e 500(3.9(b)).

Na figura 3.9, podemos notar alguns trechos no qual a espessura da trajetoria diminui
drasticamente. Estes trechos sao resultados da divisao de vértices, quando a regiao corres-
pondente a um vértice é substituida pelas trajetorias inferidas pela heuristica considerada,
como apresentado na figura 2.6.

Para confirmar se as trajetorias detectadas correspondem aos objetos certos, reproje-
tamos os volumes correspondentes nas imagens dos videos, verificamos que objeto teve
sua trajetoria confundida com outro. A figura 3.10 ilustra alguns quadros contendo os
limites dos objetos rastreados.

3.1.6 Conclusoes

Considerando os resultados apresentados nas figuras 3.9 e 3.10, podemos concluir que o
método obteve um desempenho adequado, apesar de considerarmos somente 550 quadros,
dos 2100 presentes na sequéncia. Isto se deve a limitagoes de memoria presentes na
implementacao atual que, de modo geral, nao comprometem a idéia apresentada neste
trabalho.

Esta sequéncia atende a todos os requisitos do nosso método, ao menos em parte, pois
ainda estao presentes alguns falsos volumes, e o resultado foi satisfatorio, sendo capaz de
rastrear os trés objetos em cena, mesmo com oclusoes em todas as cameras e similaridades
cromaticas entre objetos.
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(a) Utilizando identificacdo automética dos objetos em mo-
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(b) Utilizando identificagdo manual dos objetos em movi-
mento.

Figura 3.5: Resultado da reconstrucao tridimensional para o quadro 1.
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0 0 0 9

(a) Entre os quadros 1 e 250. (b) Entre os quadros 251 e 500.

Figura 3.6: Resultado da amostragem através do ritmo visual generalizado.
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Figura 3.7: Areas correspondentes ao primeiro vértice possivel - 713.

Figura 3.8: Arecas correspondentes ao primeiro vértice possivel - 714.
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0 0 0 0

(a) Entre os quadros 1 e 250. (b) Entre os quadros 251 e 500.

Figura 3.9: Resultado da identificacao de trajetérias.
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(¢) Quadro 221. (d) Quadro 441.

(e) Quadro 500.

Figura 3.10: Resultado da identificacao de trajetorias.
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3.2 Jogo oficial de volei feminino - Bulgaria x Ale-

manha

Esta coleta possui aproximadamente 600 quadros, correspondentes a um lance do jogo.
A figura 3.11 ilustra as imagens capturadas por cada camera.

(c) Camera 3. (d) Camera 4.

Figura 3.11: Exemplos das imagens consideradas.

3.2.1 Calibracao de cameras

Para a calibracao de cameras, utilizamos somente caracteristicas presentes na quadra, de
acordo com a padronizagao internacional. A figura 3.12 ilustra os pontos considerados em
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cada camera e a tabela 3.2 apresenta os erros de calibragao encontrados, onde Sem Dist.
representa a abordagem apresentada na segao 2.1, mas desconsiderando os parametros de
distorcao de cameras, Com Dist. representa a utilizacao dos parametros de distorcao de
camera. Os erros apresentados sao calculados de acordo com a equacao 2.1.7 e correspon-
dem a erros quadraticos.

(¢) Camera 3. (d) Camera 4.

Figura 3.12: Pontos utilizados para calibracao.

Considerando os resultados apresentados na tabela 3.2, podemos concluir que o posi-
cionamento dos pontos de calibragao, na camera 4, sao mal-condicionados para o calculo
utilizado desconsiderando distorcao, o que nao acontece quando consideramos a distorcao,
reduzindo significativamente o erro de reprojecao.
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Camera | Sem Dist. | Com Dist. | Pontos | Erro Médio S.D. | Erro Médio C.D.
1 1230,1 81,556 37 33,25 2,2042
2 315,4 306,222 30 10,51 10,2074
3 120,5 115,874 25 4,85 4,6350
4 186576,0 211,833 22 8480,73 9,6288

Tabela 3.2: Sumario dos erros encontrados na calibracao das cameras.

3.2.2 Identificacao dos objetos em movimento

Procedemos com a construgao do modelo do fundo, conforme descrito na secao 2.2, utili-
zando como parametros:

e Numero de quadros para a inicializagcao via moda: 500 quadros, uniforme-
mente distribuidos entre os quadros 1 e 600.

e Numero de quadros para a estimativa do modelo: 21 quadros, uniformemente
distribuidos entre os quadros 1 e 600.

e Numero de bins no histograma que modela os objetos em movimento:
128 bins por dimensao.

e Limiar e: 45, para a camera 1, 50 para todas as outras cameras consideradas.

A figura 3.13 ilustra o resultado da identificagdo de objetos para o primeiro quadro
da sequéncia. Para facilitar a visualizacao, a figura 3.14 contém a imagem original, com
a regiao de interesse considerada e todos as regioes de probabilidade maior que zero
demarcadas.

Considerando os resultados ilustrados na figura 3.14, podemos afirmar que o resultado
nao possui falsos negativos, atendendo a um dos pré-requisitos para o funcionamento
do método. Determinados efeitos de iluminagao foram detectados, assim como algumas
regioes nas placas de publicidade. Com um bom ntimero de cameras na cena, estes falsos
positivos nao constituem problema pois, mesmo se consistentemente presentes em todas
as cameras, possuem uma posicao tridimensional bem definida, assim como as sombras
dos jogadores, e sao reconstruidos em locais facilmente identificaveis, como o chao ou o
exterior da quadra.

Entretanto, as sequéncias consideradas sao muito curtas, possuindo apenas 600 qua-
dros, um valor longe do ideal para uma estimativa estatistica do fundo da cena, causando
um grande nimero de falsos positivos, mesmo com um valor alto de limiar e.
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(b) Camera 2.

(c) Camera 3. (d) Camera 4.

Figura 3.13: Resultado da identificacao dos objetos em movimento para o quadro 30.

3.2.3 Reconstrugao Tridimensional

Utilizando o método descrito na secao 2.3, considerando as imagens da figura 3.13 e
as informacoes de calibracao obtidas, obtivemos a reconstrucao tridimensional da cena
considerada, ilustrada na figura 3.15. O processo de reconstrugao considerou a quadra,
com altura entre 0, 2 metro e 2, 2 metro, cada voxel possui 20 centimetros de comprimento,
20 centimetros de largura e 10 centimetros de altura.

Considerando a figura 3.15(a), em comparagao com o resultado manual ilustrado na
figura 3.15(b), constatamos a presenca de muitos falsos volumes na reconstrucao. A partir
da abordagem apresentada na segao 2.3.3, podemos afirmar que o posicionamento das
cameras € a causa dos falsos volumes. Mesmo desconsiderando uma camera superior, oS
resultados poderiam ser melhores caso as cameras estivessem numa posicao mais elevada,
como a camera 1. Com isto, a camera 4, além de nao fornecer muita informacao sobre
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(a) Camera 1.

(c) Camera 3. (d) Cémera 4.

Figura 3.14: Objetos detectados superpostos com a imagem original.

o outro lado da quadra, tem cones de reprojecao muito longos, o que, considerando as
cameras laterais, provoca muitas intersecoes e, consequentemente, muitos falsos volumes.

3.2.4 Amostragem através do ritmo visual generalizado

Apesar da grande quantidade de falsos volumes presentes na reconstrucao, os objetos
presentes na cena também foram reconstruidos, o que permite, com ressalvas, que con-
tinuemos com a aplicacao do método proposto. Entretanto, nao devemos esperar um
resultado positivo, pois a grande quantidade de falsos volumes presentes na cena dificulta
enormemente a etapa de identificacao das trajetorias.

A figura 3.16 ilustra a aplicagdo do ritmo visual generalizado, utilizando a funcao
de amostragem definida na equacao 2.4.2, para 50 quadros da sequéncia considerada.
Apo6s o agrupamento das amostras, foram aplicados filtros morfologicos de fechamento
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e abertura, nesta ordem, utilizando como elemento estruturante um cubo de dimensao
3x3x3. O limiar considerado, tanto para visualizacao quanto para definicao de trajetorias,
foi 0, 5.

3.2.5 Identificacao das trajetorias

Utilizando a informacao mostrada na figura 3.16, utilizamos o método apresentado na
secao 2.6, para identificacao de trajetérias. O excesso de falsos volumes gerou casos
nao previstos no atual método, tal como o ilustrado na figura 3.17, com um trecho do
grafo correspondente ilustrado na figura 3.17(b). O método para separagao de regioes foi
projetado para separar 2 ou mais objetos, baseado em possiveis pontos de entrada e saida.
Neste caso, como existem 2 pontos de entrada e somente um de saida, ambos os objetos,
obrigatoriamente, deveriam sair pelo mesmo ponto de saida, o que contraria diretamente
o conceito fisico que impede dois corpos de ocuparem o mesmo lugar no espago ao mesmo
tempo. O tratamento deste tipo de dificuldades, causadas por um posicionamento nao
ideal das cameras, aumentaria significativamente a robustez e flexibilidade do método, mas
consideramos fora do escopo deste trabalho, sendo, no entanto, um interessante trabalho
futuro.

3.2.6 Conclusoes

Esta sequéncia nao pode ser processada pelo método apresentado, principalmente devido
ao posicionamento das cameras, muito distante do ideal, resultando em mais falsos vo-
lumes do que o método apresentado é capaz de tratar. Além disso, a curta duracao do
video comprometeu o desempenho do método de identificagao dos objetos em movimento,
resultando em muitos falsos positivos, aumentando o problema de falsos volumes.

Para o funcionamento do método proposto, um melhor posicionamento das cameras
seria crucial. Numa posicao mais elevada com relagao a quadra, os cones de reprojecao
de cada camera seriam mais curtos, diminuindo a ocorréncia de falsos volumes e possibi-
litando o rastreamento. A utilizacao de uma ou mais cameras superiores também seria
altamente recomendada, pois eliminaria a ocorréncia dos falsos volumes.
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150 100 50

(b) Utilizando identificacdo manual dos objetos em movimento.

Figura 3.15: Resultado da reconstrucao tridimensional para o quadro 30.
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Figura 3.16: Resultado da amostragem através do ritmo visual generalizado.
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(a) Visualizagao tridimensional das regices envol- (b) Grafo correspondente.
vidas.

Figura 3.17: Visualizagao da razao da falha do método apresentado na sequéncia consi-
derada.
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3.3 Final do Campeonato Mundial de Futsal para ce-
gOos

Nesta coleta, utilizamos cinco cameras Basler A602f, nao sincronizadas por hardware. A
figura 3.18 ilustra as imagens capturadas por cada camera. A cobertura das cameras
nao ¢é ideal e a rede de seguranca, que se movimenta, dificulta o processamento do video.
Utilizamos aproximadamente 18.000 quadros, correspondentes aos 10 minutos da primeira
prorrogacao da final do evento.

3.3.1 Calibracao de cameras

Para a calibracao de cameras, utilizamos marcacoes presentes na cena, sem o uso de
um objeto de calibragdo. A maior parte dos pontos utilizados pertence a quadra, mas
também consideramos as traves e alguns pontos medidos nas placas de publicidade. A
figura 3.19 ilustra o pontos considerados em cada camera e a tabela 3.3 apresenta os
erros de calibracao encontrados, onde Sem Dist. representa a abordagem apresentada
na secao 2.1, mas desconsiderando os parametros de distorcao de cameras, Com Dist.
representa a utilizacao dos parametros de distorcao de camera. Os erros apresentados sao
calculados de acordo com a equagao 2.1.7 e correspondem a erros quadraticos.

Camera | Sem Dist. | Com Dist. | Pontos | Erro Médio S.D. | Erro Médio C.D.
1 627,025 521,749 24 26,1260 21,7395
2 4288,060 1643,392 16 268,0038 102,7450
3 1041,990 874,762 24 43,4162 36,4484
4 355,535 271,740 23 15,4580 11,8148
5 620,681 461,409 23 26,9861 20,0611

Tabela 3.3: Sumario dos erros encontrados na calibracao das cameras.

Considerando os resultados apresentados na tabela 3.3, optamos por desconsiderar a
camera de nimero 2, que apresentou um erro de calibragao muito mais alto que as demais
cameras. Mesmo a camera 4, que apresentou o menor erro de reprojecao quadratico, em
todas as situacoes, ainda possui um erro muito alto, que pode comprometer o resultado
da reconstrucao, principalmente considerando um posicionamento de cameras no qual os
jogadores ocupam pouco espago na imagem, como € o caso desta coleta.

3.3.2 Identificacao dos objetos em movimento

Procedemos com a construcgao do modelo do fundo, conforme descrito na secao 2.2, utili-
zando como parametros:
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e Nimero de quadros para a inicializagao via moda: 400 quadros, uniforme-
mente distribuidos entre os quadros 100 e 18000.

e Numero de quadros para a estimativa do modelo: 11 quadros, uniformemente
distribuidos entre os quadros 100 e 18000.

e Numero de bins no histograma que modela os objetos em movimento:
128 bins por dimensao.

Limiar e: 15, em todas as cameras consideradas.

A figura 3.20 ilustra o resultado da identificacao de objetos para o primeiro quadro
da sequéncia. Para facilitar a visualizacao, a figura 3.21 contém a imagem original, com
a regiao de interesse considerada e todos as regioes de probabilidade maior que zero
demarcadas.

Considerando os resultados ilustrados na figura 3.21, podemos afirmar que o resul-
tado nao possui falsos negativos, atendendo um dos pré-requisitos para o funcionamento
do método. Determinados efeitos de iluminagao foram detectados, assim como algumas
regides nas placas de publicidade. Com um bom numero de cameras na cena, estes fal-
sos positivos nao sao problema pois, mesmo se consistentemente presentes em todas as
cameras, possuem uma posi¢ao tridimensional bem definida, assim como as sombras dos
jogadores, e sao reconstruidos em locais facilmente identificaveis, como o chao ou o exterior
da quadra.

Entretanto, na situacao considerada nesta sequéncia, estes falsos positivos aumentam
o numero de falsos volumes presentes na cena, muitas vezes conectando varios volumes
distintos, impossibilitando o rastreamento considerado neste trabalho.

3.3.3 Reconstrugao Tridimensional

Utilizando o método descrito na segao 2.3, considerando as imagens da figura 3.20 e
as informacoes de calibragao obtidas, obtivemos a reconstrucao tridimensional da cena
considerada, ilustrada na figura 3.22. O processo de reconstrugao considerou a quadra,
com altura entre 0, 2 metro e 1, 8 metro, cada voxel possui 20 centimetros de comprimento,
20 centimetros de largura e 40 centimetros de altura.

Comparando a figura 3.22(c), em comparagao com as reconstrugoes automaticas, ilus-
tradas nas figuras 3.22(a) e 3.22(b), podemos concluir que a reconstru¢ao possui muitos
falsos volumes e que, gracas a uma calibragao de cameras que esta longe da ideal, os volu-
mes atualmente presentes na cena nao foram reconstruidos. Apesar de utilizar a mesma
informacao de calibragao, a identificagao manual dos objetos em movimento teve um
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resultado minimamente satisfatério, pois as regices escolhidas manualmente foram signifi-
cativamente maiores do que as identificadas pelo método descrito na secao 2.2, reduzindo
o impacto dos erros de calibracao.

3.3.4 Conclusoes

Esta sequéncia nao pode ser processada pelo método apresentado, principalmente por
nao atender dois pré-requisitos do método: uma boa cobertura de cameras e uma boa
calibracao. Adicionalmente, as imagens nao sao sincronizadas por hardware, o que poderia
causar falhas na reconstrugao de movimentos rapidos.

Para a utilizacao do método apresentado, seriam necessarias mais cameras, com mais
superposicao das imagens, para reduzir falsos volumes. A utilizacao da camera desconside-
rada pela calibracao falha poderia melhorar os resultados mas, como é necessario mais de
uma camera para recuperar a informacao tridimensional, as outras cameras nao poderiam
fornecer boas informagoes sobre a regiao central da quadra, por estarem muito afastadas,
0 que resultaria numa reconstrucao muito sensivel a pequenos erros de calibracao.

A calibracao considerada também gerou problemas, principalmente pelo fato da mai-
oria dos pontos de calibragao estarem no mesmo plano, o que, aliado a presenca de uma
leve distorcao radial, causam instabilidade no processo de calibracao. A distor¢ao em
si nao configuraria um problema, caso mais pontos de calibragao estivessem disponiveis,
cobrindo todo o volume considerado. Em tais situagoes, o método recomendado para a
calibracao seria através de um passeio com um bastao de calibragao em pontos conhecidos
da quadra, como proposto na secao 2.1, fornecendo, no minimo 100 pontos de calibragao.
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(e) Camera 5.

Figura 3.18: Exemplos das imagens capturadas.
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(a) Camera 1. (b) Céamera 2.

(¢) Camera 3. (d) Céamera 4.

(e) Camera 5.

Figura 3.19: Pontos utilizados para calibracao.
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(a) Céamera 1. (b) Camera 3.

(c) Cémera 4. (d) Camera 5.

Figura 3.20: Resultado da identificacao dos objetos em movimento para o quadro 1.
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(c) Camera 4. (d) Camera 5.

Figura 3.21: Objetos detectados superpostos com a imagem original.
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Figura 3.22: Resultado da reconstrucao tridimensional para o quadro 1.
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Figura 3.23: Cones de reprojecao para o quadro 1.
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3.4 CVBASEO06

A seguir, consideramos um dos videos disponibilizados para o CVBASE06 [32], contendo
dois jogadores de squash, vistos de cima por uma tnica camera, sem informacgoes sobre a
calibragao. Para utilizar esta sequéncia, modificamos ligeiramente o método, suprimindo a
etapa de calibracao e a etapa de reconstrucao, que seriam impossiveis no atual contexto.
As amostras que seriam geradas a partir da reconstrugao da cena sao obtidas através
da identificacao dos objetos em movimento. Nesta configuragao, nenhuma informagao
métrica a respeito da cena pode ser obtida, mas o método de rastreamento utilizado é o
mesmo, explorando a utilizagao da generalizacao do ritmo visual.

E
|
|
|

Figura 3.24: Exemplos das imagens consideradas.

3.4.1 Identificagcao dos objetos em movimento

Procedemos com a construgao do modelo do fundo, conforme descrito na secao 2.2, utili-
zando como parametros:

e Numero de quadros para a inicializagao via moda: 800 quadros, uniforme-
mente distribuidos entre os quadros 100 e 2100.

e Niumero de quadros para a estimativa do modelo: 41 quadros, uniformemente
distribuidos entre os quadros 100 e 2100.

e Numero de bins no histograma que modela os objetos em movimento:
128 bins por dimensao.

e Limiar e: 25 .
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A figura 3.25 ilustra o resultado da identificacao de objetos para o primeiro quadro
da sequencia. Para facilitar a visualizacao, a figura 3.26 contém a imagem original, com
a regiao de interesse considerada e todos as regioes de probabilidade maior que zero
demarcadas.

Figura 3.25: Resultado da identificacao dos objetos em movimento para o quadro 1.

Figura 3.26: Objetos detectados superpostos com a imagem original.

Considerando os resultados ilustrados na figura 3.26, podemos afirmar que o resultado
nao possui falsos negativos, atendendo um dos pré-requisitos para o funcionamento do
método.

3.4.2 Amostragem através do ritmo visual generalizado

A figura 3.27 ilustra a aplicagao do ritmo visual generalizado, utilizando a funcao de
amostragem 2.4.2, para 600 quadros da sequéncia considerada, divididos em dois graficos:
entre os quadros 1 e 300(3.27(a)) e entre 301 e 600(3.27(b)). Apds o juncao das amostras,
foram aplicados filtros morfoldgicos de fechamento e abertura, nesta ordem, utilizando
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como elemento estruturante um cubo de dimensoes 3x3x3. O limiar considerado, tanto
para visualizacao quanto para definicao de trajetorias, foi 0, 4.

3.4.3 Identificagao das trajetorias

Considerando a informacao mostrada na figura 3.27, utilizamos o método apresentado na
secao 2.6, para identificacao de trajetorias.

Na figura 3.28, podemos notar alguns trechos no qual a espessura da trajetoria di-
minui significativamente. Estes trechos sao resultados da divisao de vértices, quando a
regiao correspondente a um vértice é substituida pelas trajetorias inferidas pela heuristica
considerada, como apresentado na figura 2.6.

Para confirmar se as trajetérias detectadas correspondem aos objetos certos, reproje-
tamos os volumes correspondentes nas imagens dos videos, verificamos que objeto teve
sua trajetéria confundida com outro. A figura 3.29 ilustra alguns quadros contendo os
limites dos objetos rastreados.

Como pode ser visto na figuras 3.29(f) e 3.29(e), as regioes identificadas como cor-
respondentes aos jogadores nao estao corretamente posicionadas. Esta discrepancia é
resultado da influéncia das sombras detectadas pela identificacao de fundo, que nao sao
desconsideradas por utilizarmos somente uma camera. As regioes demarcadas correspon-
dem, portanto, a uma trajetoria suavizada do objeto em questao, que inclui as sombras
correspondentes.

3.4.4 Conclusoes

Nesta sequencia, utilizamos uma variacao do método proposto, nao considerando a uti-
lizacao de multiplas cameras, calibragao de cameras e reconstrucao. Deste modo, o método
nao é capaz de obter informacoes tridimensionais, nem informacoes métricas sobre a cena
considerada. Efetuamos o rastreamento no dominio da imagem, o que foge ligeiramente
do proposto sobre rastreamento no dominio tridimensional, mas demonstra a flexibilidade
do método, uma vez que seus requisitos sao atendidos.
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(a) Entre os quadros 1 e 300. (b) Entre os quadros 301 e 600.

Figura 3.27: Resultado da amostragem através do ritmo visual generalizado.
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Figura 3.28: Resultado da identificacao de trajetorias.
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(a) Quadro 1. (b) Quadro 101.

(c) Quadro 201. (d) Quadro 301.

(e) Quadro 401. (f) Quadro 501.

Figura 3.29: Resultado da identificagao de trajetérias.
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Conclusoes

Neste trabalho apresentamos um método para o rastreamento de objetos em movimento,
considerando a entrada do método no dominio tridimensional, um conceito nao totalmente
explorado na literatura pesquisada, que pode aumentar a robustez e flexibilidade dos
algoritmos de rastreamento, uma vez que neste dominio nao existem oclusoes. O método
apresentado, entretanto, se demonstrou de dificil aplicagao pratica, pois as condigoes a
serem satisfeitas para o perfeito funcionamento deste sao, muitas vezes, impraticaveis.

Para efetuar automaticamente o rastreamento, tendo como regiao de interesse uma
quadra de aproximadamente 20 metros por 40 metros, sao necessarias, no minimo 4
cameras laterais e duas superiores para obter informacoes tridimensionais completas da
cena considerada. Considerando somente as cameras superiores, podemos efetuar o ras-
treamento automatico e recuperar a posicao dos jogadores em quadra com um alto nivel
de automacao.

A calibracao ideal das cameras envolveria o passeio de um bastao de calibracao, através
de pontos medidos na cena considerada, de modo a fornecer uma boa quantidade de
informacao, principalmente se considerarmos a utilizagao de lentes com grande angular.

A identificacao de objetos em movimento necessita de um bom numero de quadros,
maior ou igual a 2000 quadros, dependendo da cena considerada, para obter uma boa
estimativa da distribui¢ao cromatica do fundo e dos objetos em movimento. Os resultados
sao melhores quando os objetos em movimento e o fundo nao possuem cores semelhantes,
apesar de esta ser uma condigao nao necessaria, pois o método como um todo foi planejado
para conseguir lidar com falsos positivos.

Considerando um bom posicionamento das cameras, uma calibracao precisa e uma
boa identificacao dos objetos em movimento, a reconstrucao da cena é feita de maneira
satisfatéria, sem falsos volumes, possibilitando o rastreamento completamente automatico
apos a amostragem através do ritmo visual. O algoritmo de rastreamento é baseado em
grafos, uma abordagem bastante simples, com técnicas similares presentes na literatura.
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Quando consideramos uma cena que nao atende os requisitos estabelecidos, o rastre-
amento pode ser feito de maneira semi-automética, com a intervencao do usuario para o
solucionamento de ambiguidades causadas por falsos volumes presentes na cena.



Capitulo 5

Trabalhos futuros

Neste capitulo apresentaremos algumas extensoes possiveis ou desejaveis para o método
apresentado. Ainda existe muito a ser feito para aumentar a robustez e flexibilidade do
mesmo.

A calibragao das cameras pode ser melhorada através da flexibilizacao do método.
Muitas vezes nao € possivel ou praticavel um passeio com um calibrador através da regiao
a ser filmada. O emprego de outros métodos de calibracao poderia flexibilizar a utilizagao
do método proposto.

A identificacao dos objetos em movimento, apesar de atender o requisito de nao possuir
falsos negativos, possui muitos falsos positivos, o que gera falsos volumes na reconstrucao.
A prépria reconstrucao pode ser melhorada ao nos aproximarmos mais de técnicas como
space carving, que utiliza mais informagoes do que somente quais objetos estao em movi-
mento, potencialmente diminuindo a ocorréncia de falsos volumes.

Entretanto, as contribui¢oes mais desejaveis referem-se ao algoritmo de definicao de
trajetérias, a partir da informacao resultante do ritmo visual generalizado. A remocao
das binarizacoes pode aumentar a robustez do método, removendo um parametro critico
a ser ajustado. Adicionalmente, existem vantagens semanticas ao considerarmos esta
informagcao em seu dominio natural, ou seja, informacoes probabilisticas sobre a existéncia
de um objeto em um determinado local.
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