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Resumo

O objetivo deste trabalho é identificar trajetorias de objetos em movimento em videos.
As trajetorias podem ser usadas para representar o movimento. Ao contrario de estudos
com representagoes baseadas somente na forma, esta proposta utiliza informacoes de den-
tro e fora do objeto, nao se limitando ao contorno do mesmo, para representacao do
movimento. O primeiro passo é segmentar cada frame do video em um grande conjunto
de regioes denominadas superpizels, que mantém caracteristicas semelhantes de textura e
brilho em cada regiao. Entao, cada superpizel é caracterizado de acordo com um modelo
de aparéncia e é representado por seu centroide. Estes superpizels sao monitorados pelos
frames do video para gerar as trajetorias. O monitoramento é realizado utilizando uma
funcao que calcula o custo de correspondéncia das regices em frames subsequentes, levando
em consideracao a correspondéncia entre as regioes e a consisténcia de suas vizinhancas.
As idéias relatadas neste trabalho podem ser aplicadas a tarefa de criar padroes de movi-
mento, que sao importantes para identificacao de movimentos complexos de objetos e
predizer comportamento. Experimentos sao realizados em videos sintéticos e reais.

Palavras chave: fluxo de movimento; trajetorias; superpizel; monitoramento; reconhe-

cimento de movimento



Abstract

The goal of this work is to identify flow lines of moving objects in videos. These flows
can then be used to represent the underlying movement. Unlike studies using shape-
based representations, our work uses the image information inside and outside the object
to build denser flows for motion representation. We begin by segmenting each video frame
into a large set of non-overlapping uniform-color and texture regions called superpixels.
Then, each superpixel is characterized as a model appearance and is represented by its
centroid. These superpixels are then tracked over a number of frames to generate flow
lines. Tracking is done using a function that calculates the cost of matching corresponding
regions in subsequent frames, taking into account both the correspondence between regions
and the consistency of their neighborhoods. The ideas reported in this work can be
applied to the task of creating motion patterns, which in turn are important for identifying
complex movements of objects and predict behavior. Experiments are performed on a set
of synthetic and real-world motion sequences.

Keywords: motion flow; trajectories; superpixel; tracking; motion recognition
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Capitulo 1

Introducao

Técnicas utilizadas em imagens também podem ser aplicadas em videos. Uma abor-
dagem frequentemente utilizada é tratar o video como sendo somente uma cole¢ao de
imagens, ou seja, extrair os quadros do video sendo cada um deles uma imagem sem
considerar a relacao entre os quadros do video. Muitos sistemas de gerenciamento de in-
formacao em video seguem um conceito similar: o video de entrada é analisado para obter
imagens individuais. Entretanto, um video nao é simplesmente uma cole¢ao de imagens,
ele ¢ uma evolucao de relacionamentos espago-temporais e nesta abordagem comumente
utilizada, a natureza temporal do video ¢ negligenciada. Este trabalho tenta capturar as
informagoes Tuteis e importantes em video, que é o movimento de objetos considerando a

variacao espago-temporal.

1.1 Motivacao

Nos dias atuais diversos sao os problemas relacionados & violéncia, atos de vandalismo,
atentados terroristas e roubos. Para tentar solucionar esses problemas, tem-se investido
em sistemas de monitoramento em video. No entanto, a quantidade de videos gerada ¢é
muito grande e a maioria deles jamais fora assistida. Dessa forma, surge a necessidade de
analisar as agoes que ocorrem nos videos automaticamente, de tal forma que a atencao
humana seja requerida somente em casos especificos. Analisar os videos automaticamente,
além de poupar tempo, também reduz o ntimero de falhas, pois agoes manuais estao
sujeitas a erros.

Descrever automaticamente quais agoes estao acontecendo em um video ¢ ainda um
problema aberto e importante em visao computacional. Este problema é dificil por di-
versas razoes. Primeiramente, a posi¢ao e o movimento da camera podem interferir na
interpretacao do movimento, o fundo da cena pode ter movimentos que nao interferem
nos movimentos principais de um video, por exemplo, o movimento das folhas de uma
arvore quando ha presenca de vento. Segundo, em caso de identificagao de movimentos

humanos as dificuldades podem estar relacionadas a determinagao do ntimero de pessoas

15



CAPITULO 1. INTRODUGAO
1.2. ABORDAGEM DO TRABALHO 16

em cada quadro do video e estimativa de onde elas estao, além de identificar o que sua
cabeca, seus bracos e pernas estao fazendo. Entretanto, encontrar pessoas e localizar seus
membros é uma tarefa drdua, porque pessoas se movem rapido, em diferentes velocidades
e de forma imprevisivel. Também se vestem de forma variada e podem aparecer em di-
versas poses. Terceiro, descrever o que cada pessoa estd fazendo, é um problema nao
muito entendido, pois nao sao conhecidas todas as categorias em que se pode classificar
as atividades humanas.

Esta dissertacao esta focada em construir um sistema que identifica as trajetérias do
movimento de objetos em videos. Uma das aplicacoes desse trabalho é que: dado um
video, seja possivel interpretar quais acoes estao sendo realizadas no mesmo, fazendo-se
a comparagao entre trajetorias. Reconhecer movimentos ¢ um componente importante

para diversos tipos de aplicagoes, tais como:

e vigilancia automatizada por video - desde a analise de prontuarios de pacientes com
sinalizacao automética de comportamento suspeito até em areas de alta seguranca

com atividades suspeitas;

e interface homem-computador - tornando possivel a idéia de escritérios e casas in-
teligentes, rastreamento do olhar para dados de entrada em sistemas para computa-

dores;

e monitoramento de trafego - coleta de informacao em tempo real das estatisticas de

trafego para direcionar o fluxo do transito.

e indexacao e busca de video - anotagao automatica e recuperacao de videos em bancos

de dados multimidia;
e reconhecimento de gestos;

e analise de eventos esportivos e coreografia de danca; entre outros.

1.2 Abordagem do Trabalho

Neste trabalho a modelagem do monitoramento de agoes é realizada utilizando um
modelo de representacao de regioes em movimento da imagem por meio de um modelo
de aparéncia. Propondo o desenvolvimento de um método para extrair de forma ro-
busta, suave e descritiva o fluxo temporal de movimentos em video. Estes fluxos sao
representados por trajetorias e estarao aptos a descrever a variagao temporal de pontos
na superficie interior & borda do objeto. Desta maneira, as trajetérias representarao os
fluxos espaco-temporais do movimento para a descricao de agoes em videos.

A proposta do trabalho pode ser dividida em trés partes. A primeira consiste em

segmentar cada quadro do video em regioes com um agrupamento local de pixels, com
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caracteristicas comuns entre os elementos agrupados. Essas regioes sao denominadas su-
perpizels. Apds a segmentagao, para cada superpizel, define-se uma relagao de vizinhanca
utilizando triangulacao de Delaunay e faz-se a extracao de suas caracteristicas a partir de
um modelo de aparéncia, o que constitui a segunda fase. E por fim, monitora-se o superpi-
zel quadro a quadro utilizando um custo de correspondéncia das regioes correspondentes,
também levando em consideracao a vizinhanca dos superpixels.

De posse das caracteristicas de cada superpizel & possivel monitorar seu desloca-
mento através dos quadros. Para tal, sao utilizados os centréides de cada superpixel
para representa-los. A abordagem utilizada para realizar o monitoramento baseia-se no
algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM). Esse algoritmo tem seus fundamentos em
Campos de Markov e, simultaneamente, estima os parametros de aparéncia local do su-
perpizel e a consisténcia da vizinhanga, melhorando a representacao espaco-temporal do
movimento.

O fluxo de trajetorias obtido é composto pelas trajetorias de cada ponto monitorado.
Os movimentos nao necessitam estar definidos do comecgo ao fim do video. As trajetorias
serao agrupadas de acordo com sua semelhanga para definir padroes de movimento. Esses
padroes serao utilizados para estabelecer uma nova representacao de movimentos de ob-
jetos em video. Diferentemente dos trabalhos que utilizam a representagao baseada na
forma, esse trabalho utiliza todas as informacoes da imagem para construcao de fluxos

mais densos para melhor representar o movimento.

1.3 Contribuicao

A principal contribuicao deste trabalho serd o desenvolvimento de um estimador de
fluxos espacgo-temporais, representados por trajetorias. Para tal é realizado o monitora-
mento do movimento por meio da identificagao de trajetorias espaco-temporais do movi-
mento. O estimador incluird uma descri¢ao local da informagao da aparéncia da regiao
a ser monitorada e permitira a deteccao de fluxos consistentes nos pontos distribuidos
em todo o objeto. Posteriormente, este fluxo do movimento podera ser utilizado para

identificar padroes de movimento.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao faz uma revisao da literatura relacionada com o método proposto,
descreve este método e mostra a eficiéncia do mesmo por meio de varios experimentos.
Este trabalho encontra-se organizado em 5 capitulos, sendo este o primeiro capitulo.

No Capitulo 2 tem-se as prelimirares da dissertagao, onde sao discutidos temas tedricos

pertinentes ao assunto principal deste trabalho.
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No Capitulo 3 tem-se um levantamento das metodologias de monitoramento, que
diferem principalmente no tipo de representacao do objeto, nas caracteristicas da imagem
a serem usadas, na aplicacao do tipo de movimento e no modelo de aparéncia. As abor-
dagens para monitoramento podem ser divididas em monitoramento baseado em pontos,
baseado em contorno e em modelos de aparéncia.

No Capitulo 4 serd descrito o método proposto, ilustrando descritivamente como é
realizada cada uma das trés etapas do trabalho. Também serao discutidos os pontos
relevantes para a realizacao do mesmo.

No Capitulo 5 serao mostrados diversos experimentos realizados para validacao do
método, bem como, as premissas para obter bons resultados com o método proposto. Os
experimentos sao compostos por videos reais com movimentos humanos e videos sintéticos
com movimentos variados.

No Capitulo 6 estao as conclusoes relativas a proposta do trabalho e os resultados
obtidos. De acordo com os resultados foram geradas varias perspectivas para trabalhos

futuros e aplicacoes, que também serao abordadas neste capitulo.



Capitulo 2
Preliminares

Neste capitulo serao definidos alguns conceitos relacionados aos temas que serao trata-
dos nos proximos capitulos. A Segao 2.1 aborda os dois métodos de segmentagao em su-
perpixels utilizados por este trabalho. O primeiro deles é o método proposto inicialmente
por Ren e Malik [42]. E o segundo é o algoritmo Turbopixels [25] que também segmenta
uma imagem em superpixels. A Secao 2.2 trata sobre os Campos de Markov que serao

utilizados para definir o modelo de fluxo do movimento.

2.1 Segmentacao em Superpizels

Humanos tém uma maneira seméantica de interpretar tudo ao seu redor, principalmente
imagens. Ao observar uma imagem um humano consegue perceber as regioes e os objetos
que compoem a mesma e também o seu significado no contexto da imagem. Por outro
lado, é uma tarefa complexa interpretar computacionalmente uma cena a partir de sua
imagem, definindo padroes, tais como, padroes de textura e sombreamento.

Em geral, humanos nao tem problema para interpretar imagens e podem reconhecer
objetos e diferentes regioes da imagem, realizando operagoes, tais como, agrupamento de
regioes facilmente. O agrupamento de regioes de acordo com a percep¢ao humana foi
estudado pela Psicologia da Gestalt!, na qual sdo evidenciados os fatores que permitem
aos seres humanos realizarem uma separagao perceptual, agrupando regioes em uma cena,
ao invés de objetos componentes.

Alguns dos fatores de Gestalt mais relevantes sao similaridade, proximidade, con-
tinuidade, simetria, agrupamento, fechamento e familiaridade [51]. De acordo com essa
abordagem elementos similares e elementos proximos tendem a se agrupar, contornos
continuos sao preferidos aqueles com quebra ou outras combinagoes, mais complexas. O
agrupamento esta baseado nas propriedades simétricas, pois elementos simétricos sao mais

facilmente agrupados que aqueles nao simétricos. As formas sao compreendidas de acordo

LGestalt ¢ uma palavra alema que significa “configuracio” ou “padrao”.
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com o conhecimento prévio, ou seja, certas formas s6 sao compreendidas se ja forem co-
nhecidas, ou se ha uma consciéncia prévia da sua existéncia. Se uma forma inteira ja tiver
sido vista em um certo momento e num outro momento somente uma parte dessa forma
estiver sendo vista, a forma inteira podera ser reproduzida na memoria por conhecimento
prévio da mesma.

Condigoes do todo determinam de que forma uma parte sera interpretada, por exem-
plo, ao observar duas cores em uma imagem, as sensagoes percebidas sao determinadas
pelas condigoes da situagao de estimulo inteiro. Dessa forma, a questao é investigar
as condigoes do todo para determinar quais sao as influéncias sobre as partes, pois um
padrao local pode dar origem a uma figura unitaria homogénea ou uma figura articu-
lada com diferentes partes. Experimentos tém mostrado a veracidade dessa afirmagao,
mostrando que deve-se avaliar as condi¢oes “todo-parte” [2].

Baseado nessa forma de percep¢ao humana de agrupamento, muitos trabalhos de
segmentacao tém utilizado os principios da Gestalt para seus algoritmos de agrupa-
mento [35,37,41,28]. A segmentacao de imagens pode ser classificada em dois segmentos:
segmentagao baseada em regiao e baseada em contorno [13]. A primeira é baseada no par-
ticionamento de uma imagem em regioes que sao similares de acordo com um conjunto de
critérios pré-definidos. Na segunda abordagem, a imagem ¢é particionada de acordo com
as mudancas abruptas de intensidade, como por exemplo, uma aresta.

Ren e Malik [42], motivados pelas premissas de que pixels sdo uma representagao
discreta de imagens e que o nimero de pixels é muito grande em boas resolugoes, tornando
as operagoes em nivel de pixels intratéveis, proporam uma solu¢ao de agrupamento de
pixels em regioes coerentes, com caracteristicas comuns de cor, textura e brilho dentro da
regiao.

Foi baseando-se nos principios de Gestalt que Ren e Malik [42] desenvolveram um
classificador para combinar caracteristicas como contorno, textura, brilho e continuidade,
agrupando-as. Essas regioes com caracteristicas semelhantes sao denominadas superpizels.
Desta maneira, os superpizels deveriam formar um bom agrupamento de pixels, resultando
em uma boa segmentacao da imagem em regioes, de tal forma que fosse possivel identificar

uma mesma regiao em frames semelhantes.

2.1.1 Superpixels

Existem diversas formas de agrupar as regioes similares em superpizels, a mais tradi-
cional é a introduzida por Ren e Malik [42], na qual um superpizel é um agrupamento
local de pixels, com caracteristicas comuns entre os elementos agrupados e que preserva
uma estrutura necessaria para segmentacao. Uma maneira de segmentar uma imagem em
superpizels é utilizar o algoritmo Normalized Cut [46,47,28|. Esse algoritmo é aplicado

a imagem para obtencao do mapa de superpizels, que ¢ a imagem totalmente segmen-
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tada em superpizels. O Normalized Cut particiona a imagem em regioes disjuntas com

coeréncia dos atributos contorno e textura.

Algoritmo Normalized Cut trata as caracteristicas da imagem de forma interligada,
formando um grafo ponderado, onde os pixels sao os noés do grafo e o peso das
arestas ligando os nos é definido por uma fun¢ao de similaridade entre os pixels,

considerando caracteristicas, tais como, brilho, textura e cor.

No algoritmo Normalized Cut, a segmentacao de imagens é tratada como um pro-
blema de particionamento de grafos, no qual é mensurada a dissimilaridade entre

diferentes grupos e a similaridade entre os elementos do mesmo grupo.

A formulacao mais popular desse agoritmo, referenciada como N-Cuts, é a desen-

volvida por [47,46] e é a base para o algoritmo original dos superpizels [42].

Como considerado em [42|, superpizels sdo bastante homogéneos em sua forma e
tamanho, para simplificacao de custos computacionais. A figura 2.1 mostra um exem-

plo de segmentacao com aproximadamente 1000 superpizels.
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Figura 2.1: Exemplo de mapa de superpizels. (a) Imagem original. (b) Mapa de superpi-
zels da imagem (a).

Os superpizels devem ter os elementos que o formam similares e os pixels pertencentes
a superpizels diferentes, dissimilares. Para definir a similaridade entre os superpizels

foram definidos os seguintes conceitos [42]:

Similaridade intra-regiao: os elementos na regiao delimitada pelo superpizel sao de-
finidos como similares de acordo com os parametros de brilho, textura e fracos

contornos no interior dessa regiao.
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(Dis)similaridade inter-regiao: os elementos em diferentes superpizels sao dissimila-
res, ou seja, eles tém diferentes brilho e textura e alta energia do contorno em pontos

de fronteira dos superpizels.

A similaridade da textura é analisada utilizando textons. O termo texton foi primeira-
mente definido por Julesz [18] como a unidade elementar de percepcao da textura e pos-
teriormente re-definido como a combinagao de co-ocorréncia da saida de filtros lineares
orientados [29]. A Figura 2.2 mostra um exemplo de banco de filtros de textura. O pro-
cesso de modelagem dos textons consiste em aprender um dicionario de textons contendo
modelos de todos os elementos de textura representativos no conjunto de treinamento.
Um vetor quantizado da imagem textura é construido baseado no dicionario de textons,
chamado de “mapa de texton” [9]. Aplicando-se o banco de filtros com varias orientagoes

e de acordo com as saidas dos filtros, os pixels sao agrupados em canais de teztons.
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Figura 2.2: Filtros de textura [23].

O estagio de classificacao dos pixels em cada superpizel é baseado na medida de simi-
laridade y? entre os histogramas de frequéncia dos mapas de textons. A similaridade y?

é dada por:

X(p.q) = Z (pi =" (2.1)

Di + qi

onde p; e ¢; sao células de dois histogramas de mapas de textons.

A medida da distancia y? entre os histogramas dos valores de intensidade de brilho de
cada superpizel também fornece a similaridade inter-regiao e intra-regiao dos superpizels.
A energia do contorno é computada no nivel dos pixels, através do calculo da energia da
orientacao em cada pixel. Uma transformada nao linear converte a energia da orientagao
em um contorno suave. A energia do contorno inter-regiao é o somatorio de todos os
pixels desse contorno suavizado sobre todos os pixels da fronteira da regiao que engloba
o superpizel e a energia do contorno intra-regiao é o somatério de todos os pixels do
contorno suavizado sobre todos os pixels da fronteira dos superpizels que se encontram
nessa regiao. Outra caracteristica observada é a boa continuagao do contorno, na qual é
medida a continuidade curvilinear da fronteira, através da média das mudancas do angulo

tangente de todos os pares de pixels na fronteira que esté sendo analisada.
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2.1.2 Segmentacao em Superpixels Utilizando Algoritmo Turbo-

Pixels

O algoritmo TurboPizels introduzido por [25], assim como no trabalho de [42, 32|,
também segmenta uma imagem em regioes denominadas superpizels. Com a segmentacao
¢ gerada uma malha de regides compactas que combina um modelo de evolugao de curva
para dilatagao de pixels espalhados por toda a imagem com um processo de esqueletizacao
da regiao da imagem que ainda nao foi atingida pela dilatagao dos pixels. Esse processo
de esqueletizacao do fundo da imagem ocorre para prevenir o encontro das regioes sendo
expandidas ao redor do ponto, ou seja, para prevenir a fusdo de sementes (pixels iniciais
que serao dilatados).

A segmentacao, além de considerar os conceitos de similaridade de cor, brilho e textura,
baseia-se nos principios de uniformidade, conectividade, compacidade, suavidade e nao

sobreposicao de superpizels, definidos a seguir:

Uniformidade de tamanho e cobertura Sao escolhidas k sementes (coordenadas que
identificam pixels) em toda a imagem. Essas sementes serao expandidas por meio
de fluxo geométrico até cobrirem totalmente a imagem. A regiao de expansao da
semente serd o superpixel, que por sua vez possui forma e tamanho uniformes,
minimizando a regiao de segmentacao de tal forma que o tamanho de cada superpizel
é comparavel com o tamanho da menor regiao possivel de ser segmentada de acordo

com a quantidade de sementes definidas.

Conectividade O superpizel é formado por um conjunto conecto de pixels, o que é

garantido pela dilatacao das sementes.

Compacidade Se nao houver informacao de arestas, os superpizels devem permanecer
compactos, ou seja, fechados e limitados. Para aumentar a compacidade, foi incluido
um termo que produz movimento extrinseco constante nas regioes de intensidade

normal.

Suavidade Nao deve haver descontinuidade, ou seja, com a dilatagao, os limites do

superpixel deverao coincidir com as arestas da imagem.

Nao sobreposigcao de superpixels Cada pixel daimagem deve pertencer a somente um
superpizel. O crescimento do superpizel deve parar quando duas sementes distintas,
devido a sua expansao, estiverem proximas de colidir. A colisao deve ser prevenida,
pois todas as sementes seriam expandidas até preencherem toda a imagem, o que

nao resultaria em uma segmentacao.

A Figura 2.3 mostra os passos do processo de segmentacao em TurboPixels, que pode
ser sintetizado da seguinte maneira: primeiramente sao escolhidas k£ sementes a serem ex-

pandidas em superpizels. O ntimero de sementes é inversamente proporcional ao tamanho
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das regioes, ou seja, quanto maior for o valor de k menores serao as regioes. As k sementes

sao dispostas em forma de uma malha na imagem, tal que a distancia Euclidiana entre as
N
k>

sementes ¢é onde N ¢ o ntimero de pixels da imagem.

Figura 2.3: Passos do algoritmo TurboPizels [25]. (a) Distribui¢do das k sementes na
imagem; (b) Evolu¢ao das sementes; (c) Atualizagdo do esqueleto do fundo da imagem;
(d) Atualizagao das velocidades; (e) Extensao das velocidades.

Os proximos passos, Figuras 2.3 (b)-(e), sao realizados iterativamente até que nao
haja uma evolucao possivel, ou seja, até que nao haja mais regioes para que as sementes
possam ser exapandidas. O primeiro passo dessa iteracao, e segundo passo do algoritmo,
¢ realizar a expansao das sementes até que qualquer ponto na fronteira da regiao que
estd sendo expandida atinja os limites possiveis, isto é, até que nao tenham mais pixels
a serem atingidos. O parametro chave para controlar essa evolugao é o produto de duas
velocidades. A primeira velocidade depende da estrutura local da imagem e da geometria
do superpizel em cada ponto de fronteira. A segunda velocidade calculada depende da
distancia dos pixels de fronteira da regiao em expansao a outras regioes, os superpizels.

No terceiro passo, Figura 2.3 (c), é realizada a atualizacao do esqueleto do fundo
da imagem, ou seja, em cada iteracao é calculado o esqueleto da regiao da imagem que
ainda nao foi atingida pela expansao das sementes, para assegurar que as fronteiras dos
superpizels nao vao se cruzar.

O quarto passo, Figura 2.3 (d), é a atualizagdo das velocidades, onde a velocidade
de reagao-difusao é combinada com um termo adicional de contornos ativos para atrair
o fluxo para as arestas. Isso assegura que o limite de evolu¢do diminui quando ele se
aproxima de uma regiao de alto gradiente na imagem.

O quinto passo, ou quarto passo parte b, Figura 2.3 (e), é dado pela atualizagao de
cada pixel na fronteira e de pixels atribuidos ao limite imediato da vizinhanca.

O algoritmo termina quando as fronteiras param de evoluir. Apds o término do al-
goritmo é realizado um poés-processamento para deixar as fronteiras dos superpizels com

apenas um pixel de largura.
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2.2 Campos de Markov

Markov Randon Fields (MRF) ou Campos de Markov é uma cole¢do de variaveis

randomicas
¢ ={d,:neT},

na qual 7" é um valor enumeravel. Nos processamentos em funcao de 7', o futuro do
processamento é independente do passado dado, importando somente seu valor presente
[31,20].

Para anélise de imagens, Campos de Markov podem ser formulados como um processo
de minimizacao de energia, que é dada por uma funcao. No entanto, pode acontecer que
a solugao nao seja um minimo global, pois a fungao de energia pode ter varios minimos
locais, por ser uma func¢ao nao-convexa.

Seja

X ={X,;,1<i< N}

o conjunto das variaveis randémicas, onde cada X; é associado com uma regiao R;. E
A - {)\1, ceey )\m}7

o conjunto de possiveis rotulos, tais que, X; € A para todo .

Neste cenério, um clique ¢ é definido como um subconjunto de nés de R, de tal maneira,
que cada par de diferentes noés em ¢ sao vizinhos. Define-se uma func¢ao potencial do clique,
p(z) envolvendo somente nos ¢; de ¢. Essa fun¢ao expressa a forma e o grau de interacao
que cada n6 R; tem com seus vizinhos. De acordo com o teorema de Hammersley-Clifford

[3], a distribui¢ao p(x) é dada pela distribui¢ao de Gibbs:
p(x 7 exp E Ve(x 2.2

onde Z é um fator de normaliza¢ao, também chamado de func¢ao de particao. V. é a funcao
potencial do clique e depende somente das curvas de fluxo que pertencem ao clique ¢. Sao
utilizados dois pontos do clique, ou seja, assume-se que somente os potenciais nao zero
sao aqueles que correspondem ao um e dois pontos do clique. Cada clique corresponde a

um par de fluxos vizinhos. O potencial do clique é dado por:

V() = -8, T3 =124, Tsx4EC (2.3)
+67 Ty ;é x(b 'rsv'rq cc

£ > 0 implica que fluxos vizinhos sao mais propensos a terem o mesmo rétulo do que
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terem rotulos diferentes. Grandes valores de [ produzem fluxos suaves. A densidade de

probabilidade tem a forma:

p(X|Y)o<eXp{ (Y|X) — Zv } (2.4)

Em geral, quando se tem um problema baseado num modelo MRF, a soluc¢ao procu-
rada geralmente envolve uma estimativa de méximo a posteriori, que é equivalente a um

problema de minimizacao da fungao de energia E, que é dada por:

E = aERJrB ’Z N(R (2.5)

na qual a e 3 sao parametros definidos empiricamente, Fr é a energia da regiao R e

|N(R)| denota o nimero de vizinhos de R.



Capitulo 3
Métodos de Monitoramento

Nos ultimos anos tém crescido a viabilidade da analise automética de videos, devido
a melhoria da qualidade dos computadores, cameras e da qualidade da imagem. Esse
fato tem gerado um grande interesse em monitoramento de movimento em video, que
é, em geral, um problema desafiador. Mudancas abruptas no movimento, mudancas
nos padroes de aparéncia do objeto e da cena, oclusao objeto sob objeto e objeto sob
cena, e o movimento da camera sao grandes dificuldades no monitoramento de objetos.
O monitoramento é usualmente realizado num contexto de alto nivel de aplicacao que
requer a localizacao ou a forma do objeto em todos os quadros. Tipicamente, suposi¢oes
sao feitas para restringir o problema de monitoramento no contexto de uma determinada
aplicacao.

De acordo com Yilmaz et al. [53] existem trés etapas principais na anélise de videos:
deteccao de objetos de interesse que estao em movimento [40], monitoramento desses obje-
tos quadro a quadro e analise da trajetoria do objeto para reconhecer seu comportamento.

De uma forma simples, o monitoramento pode ser definido como um problema de es-
timar a trajetéria de um objeto na imagem e analisar como ele se movimenta no decorrer
do video, identificando pontos determinados do objeto nos diferentes quadros do video.
Existem varias maneiras, como seré abordado mais adiante, de realizar o monitoramento
em video. Dependendo do tipo de monitoramento que esta sendo realizado, é possivel
ter informacoes, tais como, localizacao do centro do objeto, orientacao, area e forma do
objeto. Entretanto, o monitoramento de objetos pode ser uma tarefa complexa devido
a fatores como perda de informacao causada pela projecao de imagens tridimensionais
em imagens bidimensionais, ruidos nas imagens, movimentos complexos, natureza articu-
lada dos objetos, oclusao parcial ou total do objeto, mudancas na iluminacao da cena e
requerimentos para processamento em tempo real.

No contexto de monitoramento em video, objeto é tudo aquilo que esteja em movi-
mento e seja de interesse para analise. Como exemplos, podem ser citados: um navio
navegando pelo oceano, carros em uma avenida, pessoas em um parque, bola em um

jogo de basquete, entre outros. Os objetos podem ser representados por sua forma e

27



CAPITULO 3. METODOS DE MONITORAMENTO 28

aparéncia, utilizando pontos, formas geométricas, formas articuladas, esqueleto, silhuetas
e contorno. Tem-se a seguir uma descri¢ao suscinta dessas representacoes, que também

podem ser visualizadas na Figura 3.1, proveniente do trabalho de [53]:

e Pontos - O objeto é representado por seu centroide [49] ou por um conjunto de
pontos [45]. A representacao de um objeto por um ponto é adequada para monitorar
objetos que ocupem pequenas regioes em uma imagem. Na Figura 3.1 pode-se
observar dois modelos de representacao por pontos, na Figura 3.1 (a) a localizagao
do ponto é o centréide do objeto e em (b) tem-se miltiplos pontos para representar

o objeto, que neste exemplo ¢ um corpo humano.

e Formas geométricas primitivas - A forma do objeto é representada por um retangulo,
elipse ou outra forma geométrica. As Figuras 3.1 (c) e (d) exibem exemplos de
representacao do objeto por meio de formas geométricas, onde um corpo humano é
representado em (c¢) por um retangulo e em (d) por uma elipse. Em [34], os autores

utilizaram uma representacao geométrica adequada para representar objetos rigidos.

e Formas articuladas - Objetos articulados sao compostos de partes do corpo que estao
dispostas juntamente com as articulagoes. Como exemplo, tem-se um corpo humano,
que é um objeto articulado com torso, pernas, maos, cabega e pés conectados por
articulagoes. Para representar esse tipo de objeto podem ser utilizados cilindros

e/ou elipses, como mostra a Figura 3.1 (e).

e Esqueleto - Esta representacao pode ser utilizada tanto para objetos rigidos quanto
para objetos nao rigidos. A Figura 3.1 (f) mostra um exemplo de objeto articulado
representado por esqueleto. Um exemplo da utilizagao de esqueletos para represen-
tagao de objetos pode ser encontrado em [24]. Neste trabalho, partes simétricas de
um corpo articulado sao detectadas em diferentes escalas por meio do agrupamento
de pequenas regioes compactas. Essas regioes podem ser interpretadas como ver-
soes deforméveis de discos que compreendem a parte do corpo. A ligacao do centro

desses discos formam o esqueleto do corpo articulado.

e Silhueta e contorno do objeto - A representacao do contorno define o limite de um
objeto. A regiao dentro do contorno é chamada de silhueta do objeto. Represen-
tagoes de silhueta e contorno sao adequadas para monitorar formas complexas nao
rigidas, como é o caso de um corpo humano, que possui varias articulagoes. Exem-
plos dessa representagao podem ser vistos na Figura 3.1 (g), (h) e (i), onde tem-se
respectivamente, os pontos de controle no contorno do objeto, o contorno completo

do objeto e a silhueta do objeto.

Diversas abordagens para monitoramento de objetos tém sido propostas na literatura.
Elas diferem principalmente no tipo de representacao do objeto, nas caracteristicas da

imagem a serem usadas, na aplicagao do tipo de movimento e no modelo de aparéncia.
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(ki (i)

Figura 3.1: Representagoes de objetos [53]. (a) Centroide, (b) Multiplos pontos, (c)
objeto representado por um retangulo, (d) objeto representado por uma elipse, (e) partes
do corpo de um objeto articulado representadas por elipses, (f) esqueleto, (g) pontos de
controle no contorno do objeto, (h) contorno completo do objeto, (i) silhueta do objeto.

Todas essas caracteristicas sao designadas de acordo com o contexto e a utilizacao final
do monitoramento que seré realizado.

Por essa razao sao definidas varias metodologias para monitoramento, que podem ser
divididas, entre outras vertentes, em métodos de monitoramento baseados em pontos,
baseados em contornos e em modelos de aparéncia. Essas categorias sao sumarizadas a

seguir e detalhadas nas se¢oes seguintes:

1. Métodos de Monitoramento Baseados em Pontos. Os objetos detectados
em quadros consecutivos sao representados por pontos e a associacao dos pontos
¢ baseada no estado prévio do objeto, que pode incluir posi¢ao e movimento do
objeto. Esta aproximagao requer um mecanismo externo para detectar os objetos
em cada quadro [1,39,26].

2. Métodos de Monitoramento Baseados em Silhueta. Os objetos podem ser
localizados por meio de sua silhueta e também podem ser representados por suas
delimitagoes de contorno, sendo estes contornos atualizados dinamicamente em
quadros sucessivos. Diversos trabalhos utilizam o contorno para realizar monito-
ramento, dentre eles [5,14,17,6,52,15,36,50,19].

3. Métodos de Monitoramento Baseados em Modelos de Aparéncia. Carac-
teristicas de alto nivel de regides da imagem sao utilizadas para definir o modelo

de aparéncia. Os algoritmos baseados em modelo de aparéncia realizam o reconhe-
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cimento e monitoramento dos objetos extraindo suas caracteristicas, agrupando-as
em caracteristicas de alto nivel por meio do modelo de aparéncia e entao podendo
identificar caracteristicas semelhantes em diferentes imagens. Os objetos sao mo-
nitorados fazendo a correspondéncia entre os modelos dos objetos produzidos por

conhecimento a priori, como pode ser observado em [10, 11, 55].

A Tabela 3.1 ilustra as categorias de métodos de monitoramento fazendo referéncia

em cada uma delas aos trabalhos relacionados.

Abordagem Trabalhos representativos

Pontos Métodos deterministicos [1]
Métodos probabilisticos [39, 26|

Silhueta Correspondéncia da forma [19,5, 14, 17]
Monitoramento do contorno [6,52, 15,36, 50|

Modelos de Aparéncia Média, Matriz de covariancia [10,11]
Histograma de cores [55]

Tabela 3.1: Categorizacao dos métodos de monitoramento.

3.1 Métodos de Monitoramento Baseados em Pontos

O monitoramento baseado em pontos pode ser expresso como a correspondéncia de
objetos detectados nos quadros e que sao representados por pontos. Entretanto a cor-
respondéncia de pontos passa por alguns problemas, tais como, presenca de oclusoes,
auséncia de detecgoes, entrada e saida de objetos do quadro. Métodos baseados na cor-
respondéncia de pontos podem ser divididos em duas categorias: métodos deterministicos
e estatisticos. Os métodos deterministicos utilizam heuristicas qualitativas e os métodos
probabilisticos analisam as incertezas para estabelecer a correspondéncia entre os pontos.

Monitoramento de pontos sao bastante apropriados para monitorar objetos muito
pequenos que podem ser representados por um tunico ponto. Para representar objetos
grandes sao necessarios varios pontos. Ao monitorar um objeto com multiplos pontos,
o agrupamento automético de pontos que pertencem ao mesmo objeto é um problema
importante e nem sempre de facil solugao. Isso acontece porque ha a necessidade de
distinguir entre vérios objetos e entre objetos e o fundo da imagem.

Métodos de monitoramento baseados em pontos podem ser avaliados observando se

eles geram a trajetoria correta do ponto. Dado que sao geradas trajetorias corretas, a
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performance pode ser avaliada computando as medidas de precisao e revocagao (precision

x recall). Neste contexto, as medidas de precisao e revocagao podem ser definidas como:

Numero de correspondéncias corretas

(3.1)

precisao = — — :
Numero de correspondéncias estabelecidas

Nimero de correspondéncias corretas

(3.2)

revocacao = - — :
Nimero de correspondéncias atuais

onde correspondéncias atuais denotam as correspondéncias disponiveis para uma tra-
jetoria correta. Adicionalmente, uma comparacao qualitativa para os métodos de moni-

toramento pode ser baseada em suas habilidades para:

e coordenar entradas de novos objetos e saidas de objetos existentes;
e manipular a falta de informagoes (oclusoes);

e prover uma solugao 6tima para func¢oes de minimizagcao de custo utilizadas para

estabelecer correspondéncia.

3.1.1 Métodos Deterministicos

Métodos deterministicos definem a associacao de cada objeto no quadro prévio para
um dnico objeto no quadro corrente usando um conjunto de restrigoes de movimento. O
custo de minimizacao da correspondéncia é formulado como um problema de otimizacao
combinatorial. A solucao, que é dada pela correspondéncia um-para-um entre todas as
possiveis associagoes, pode ser obtida por métodos de “busca gulosos” [21]. O custo de

correspondéncia leva em consideracao as seguintes restrigoes:

e que a localizacao do objeto nao pode sofrer grandes mudangas de um quadro para

0 outro;

e que a velocidade do objeto é limitada e restringe a correspondéncia na vizinhanca

do objeto;
e que a dire¢ao e velocidade do objeto nao muda drasticamente;

e que a velocidade do objeto em uma pequena vizinhanca é similar. Essa restricao é

aplicada a objetos representados por multiplos pontos;
e que a distancia entre dois pontos quaisquer no objeto permanecerao as mesmas;

e que combinacao da primeira restri¢ao, pouca mudanca na localizacao de um objeto
de um quadro para outro, e da segunda restri¢cao, pequena mudanca de velocidade,

também formam uma restrigao.
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Essas restrigoes também podem ser usadas no contexto dos métodos probabilisticos.

O trabalho dado por Ali et al. [1] utiliza conceitos da teoria de sistemas cadticos para
modelar e analisar agoes humanas. As ac¢oes sao representadas pelas trajetérias de pontos
localizados nas articulagoes do corpo humano, podendo ser localizados seis pontos: as
duas maos, os dois pés, cabega e barriga. As trajetorias sao normalizadas com relagao
ao ponto localizado no torso, resultando em cinco trajetorias por acao. Primeiramente
sao extraidos o esqueleto e as pontas do esqueleto utilizando operadores morfologicos na
silhueta humana. Um conjunto inicial de trajetorias é gerado unindo as localizacoes ex-
traidas utilizando restrigoes espaciais e similaridade do movimento. Trajetorias quebradas
ou com associagoes erradas sao corrigidas manualmente. A Figura 3.2 mostra um exemplo

de trajetorias extraidas com esse método.

Figura 3.2: Exemplo de trajetorias geradas por pontos localizados nas duas maos, nos
dois pés e na cabega do humano [1].

3.1.2 Meétodos Estatisticos

Métodos estatisticos utilizam a abordagem de espaco de estados para modelar as
propriedades dos objetos, que podem ser: posicao, velocidade e aceleracao. Os pontos
usualmente consistem da posicao do objeto na imagem, que é obtida por algum mecan-
ismo de deteccao. Imagens obtidas de sensores de video inevitavelmente contém ruidos.
Métodos estatisticos de monitoramento de pontos explicitamente os manipulam levando
em consideracao as incertezas do modelo. Essas incertezas podem ser representadas por
ruidos normalmente distribuidos. Entretanto, assumir que ruidos sao normalmente dis-
tribuidos ao redor de suas posigoes preditas pode nao ter uma completa abrangéncia.
Além disso, em muitos casos, os parametros do ruido nao sao conhecidos. Uma outra
abordagem para manipular ruidos e a falta de informacoes é forgar restrigoes que definem
a estrutura tridimensional do objeto. Por exemplo, pode-se forcar os pontos do objeto a
se encaixarem na forma tridimensional do objeto.

Em [39], Porikli representa as trajetorias no espago de caracteristicas Hidden Markov

Model (HMM) e determina as trajetorias através de agrupamento dos pontos decompostos
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em autovetores, analisando a melhor quantidade de grupos ao invés de usar um numero
pré-definido deles. Neste modelo é empregado um método de aprendizagem nao super-
visionado, baseado na decomposicao das matrizes de caracteristicas em autovetores. A
trajetoria de um objeto é representada como uma cole¢ao de coordenadas da imagem que
correspondem ao centro de massa da forma em quadros consecutivos. A forma do objeto
pode ser parametrizada por um certo nimero de variaveis. Elas podem ser as coorde-
nadas superior esquerda e inferior direita no caso da representacao de um objeto como

um retangulo ou em coordenadas perpendiculares em caso de elipses.

3.2 Métodos de Monitoramento Baseados em Silhueta

O objetivo do monitoramento baseado na silhueta do objeto é encontrar a regiao do
objeto em cada quadro por meio de um modelo gerado utilizando quadros anteriores.
Este modelo pode ser um histograma de cores, ou até mesmo o contorno do objeto. Os
métodos de monitoramento baseados em silhueta podem ser divididos em duas catego-
rias: correspondéncia de formas e monitoramento do contorno. Abordagens baseadas na
correspondéncia de formas procuram pela silhueta no quadro corrente. O monitoramento
através do contorno, por outro lado, desenvolve um contorno inicial para sua nova posi¢ao
no quadro corrente utilizando modelo de espaco de estados da cadeia de Markov, onde
tem-se o conjunto de valores possiveis para essa nova posi¢ao, ou pela minimizagao de
alguma func¢ao de energia.

Correspondéncia de formas e monitoramento do contorno podem ser considerados,
essencialmente, como segmentacao de objetos aplicado ao dominio temporal utilizando

modelos prévios obtidos a partir dos quadros anteriores.

3.2.1 Correspondéncia de formas

Para encontrar formas correspondentes em diferentes quadros, pode-se computar a
similaridade do objeto com o modelo gerado a partir da silhueta do objeto nos quadros
anteriores. Nesta abordagem, considera-se que a silhueta do objeto seja apenas transla-
cionada do quadro corrente para o quadro seguinte. O modelo do objeto, que esta usual-
mente na forma de um mapa de arestas, é reinicializado para manipular as mudancas de
aparéncia em todo quadro depois que o objeto é encontrado. Esta atualizacao é necessaria
para superar problemas de monitoramento, tais como, mudancas do ponto de visao e das
condicoes de iluminagao e movimentos de objetos nao rigidos.

No trabalho desenvolvido por Ke et al. [19] utiliza-se caracteristicas volumétricas para
reconhecimento de a¢ao, mesmo em ambientes com muitos objetos que nao sao de inte-
resse. Eles propoem uma representacao simples e efetiva, baseada na forma, para alinhar

videos que nao requerem subtracao de fundo, combinando essa representa¢ao com técni-
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cas baseadas em fluxo. O alinhamento baseado na forma consiste da extracao da regiao
espago-temporal e posteriormente do alinhamento dessas regioes. Para a extracao da
regiao ¢é utilizada uma técnica de agrupamento nao supervisionada para segmentar o video
em volumes tridimensionais que mantém a mesma aparéncia dentro do volume. Esses vo-
lumes sao chamados de supervozxels, mantendo o mesmo conceito de superpizels definido
por Ren e Malik [42] e discutido no Capitulo 2 dessa dissertacao. Normalmente, os limi-
tes do objeto nos volumes espaco-temporais correspondem as fronteiras dos supervozels,
assim como as arestas dos objetos coincidem com a segmentagao dos superpizels [32].

Um extrator de regiao ideal deveria nao somente segmentar objetos individuais no es-
paco, mas também monitorar seu movimento através do tempo. Foi utilizado o algoritmo
“mean shift” para agrupar o video em regioes, pois segmentar cada imagem do video e
depois unir essas regioes temporariamente causaria regioes instaveis. Dessa forma, a seg-
mentacao foi realizada empilhando a sequéncia de quadros do video e depois segmentando
o volume tridimensional (espago e tempo) de pixels. A menor unidade considerada com
este conceito é o voxel, um pixel 1 x 1 de um quadro.

Para que os tamanhos das regides resultantes da segmentacao nao ficassem iguais,
sendo que um tamanho pequeno dividiria grandes regidoes em varias partes pequenas e
um tamanho grande englobaria varias regioes pequenas, foi definida uma abordagem tal
que a imagem ¢ segmentada em uma piramide de niveis, na qual cada nivel possui um
tamanho diferente para as regioes resultantes da segmentagao. Na Figura 3.3 tem-se um
exemplo com segmentacao em quatro niveis, onde o Nivel 1 segmenta a imagem com as
menores regioes possiveis, o Nivel 2 segmenta em regioes um pouco maiores que no Nivel

1 e assim por diante até chegar ao nivel mais alto, onde tem-se a imagem segmentada em

-
.|I -

Frarne Mivel 1 Mivel 2 Mivel 3 Mivel 4

grandes regioes.

Figura 3.3: Diferentes niveis de hierarquia dos tamanhos da segmentacao do objeto.
Grandes regides sao encontradas em altos niveis de hierarquia [19].

O alinhamento das regioes é feito sobre as diferentes hierarquias. Primeiramente, o
algoritmo alinha a forma espaco-temporal do volume, ao invés de alinhar pixels. Depois, o
alinhamento é realizado sobre a segmentagao espaco-temporal dos volumes, identificando
o conjunto de regioes dos supervozels que, quando agregados, melhor se alinham com um
dado template.

O algoritmo esta baseado na regiao de interseccao de volumes com apenas duas regioes.

Inicialmente, a busca ¢ limitada a um tnico nivel da hierarquia de segmentagao e depois
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estendido a outros niveis de acordo com a pontuagao em cada nivel. Se uma regiao corres-
ponde a varias outras regioes em um determinado nivel, entao esse nivel seré penalizado
por isso, ficando com maior pontuacao a regiao que melhor se encaixa com a regiao do
template. O template 7" do volume |T| é deslizado ao longo das dimensoes de cada quadro
do video e na dimensao do tempo no video. Dessa forma é medida a distancia de corre-
lacao em todas as localizacoes no espago e no tempo. Utilizando limiares e encontrando
picos podem ser dadas localizagoes de alinhamentos potenciais.

Caracteristicas de fluxo sao adicionadas para ajudar a distinguir agoes em casos que
somente a partir da silhueta nao é possivel identificar se existe e qual é o movimento.
Como ¢é o caso de uma bola girando, sem deslocamento espacial, situagao onde nao é
possivel perceber que ha movimento. Essa bola ¢ indistinguivel em relagao a uma bola
parada analisando-se somente a sua forma.

Outro método para fazer a correspondéncia de formas é encontrar silhuetas corres-
pondentes detectadas em dois quadros consecutivos. A detecgao de silhueta é geralmente
realizada através da subtracao do fundo da imagem. Uma vez que as silhuetas sao ex-
traidas dos quadros, a correspondéncia ¢ realizada utilizando alguma distancia entre os
modelos dos objetos associados com cada silhueta. Os modelos dos objetos usualmente,
sao da forma de modelos de aparéncia (cor ou histogramas), contorno da silhueta (con-
tornos abertos ou fechados), arestas do objeto ou uma combinacao desses modelos.

Em [5] e [14] movimentos humanos sao considerados como formas tridimensionais cri-
adas a partir das silhuetas no volume espaco-temporal do video. Dessa maneira, em uma
sequéncia de imagens de um video, uma acao humana gera uma forma espag¢o-temporal
no volume espago-temporal (Figura 3.4), que é obtida pela concatenacao das silhuetas bi-
dimensionais no volume espago-temporal. Formas espaco-temporais contém informacoes
sobre a pose do humano em qualquer tempo (localizagao e orientagao do torso e mem-
bros, rela¢ao de aspecto de diferentes partes do corpo) e informagoes dinamicas (movi-
mento global do corpo e movimento dos membros em relagdo ao corpo), considerando
superficies fechadas. Também fazem uso das propriedades do video para extrair carac-
teristicas espago-temporais, tais como, saliéncias espago-temporais (parte central de um
corpo humano, torso e uma colegao de partes articuladas em movimento), dindmica da
agao, estrutura da forma e orientacao local das diferentes partes do corpo.

Em contraste com a busca por possiveis correspondéncias de silhuetas em quadros
consecutivos, o monitoramento de silhueta pode ser realizado computando vetores de
fluxo para cada pixel dentro da silhueta, tal que o fluxo que é dominante sobre toda
a silhueta é usado para gerar a trajetéria da silhueta. Seguindo esta observacao, Sato
e Aggarwal [44] propuseram o monitoramento de objetos aplicando a transformada de
Hough no espaco de velocidade para as silhuetas do objeto em quadros consecutivos.
Silhuetas de objetos sao detectadas usando subtragao do fundo da imagem. Dessa forma,

a partir de uma janela ao redor de cada regiao do pixel em movimento, a transformada
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YA

Figura 3.4: Forma espago-temporal das ag¢oes “pular”; “caminhar” e “correr” [14].

de Hough é aplicada para calcular as matrizes para o fluxo vertical v e o fluxo horizontal
u. Essas matrizes proveém a Velocidade Espago-Temporal (TSV) da imagem em 4D
(x,y,u,v) para cada quadro, encontrando regides com padroes similares de movimento,
promovendo uma correspondéncia baseada no movimento da silhueta do objeto.

Jiang e Martin [17] consideram que uma agao pode ser caracterizada pelo movimento
e deformagcao de uma forma. O movimento é representado por uma linha de fluxo (flow
line), que é uma linha formada pelo monitoramento do objeto através dos quadros que
formam o video. A jungao de varias linhas de fluxo formam o fluxo da forma (shape flow)
do objeto, que representa além do movimento do objeto, a sua forma e deformagao no

decorrer do video. O shape flow é utilizado para representar a acgao.

Figura 3.5: Fluxo da forma [17].

A Figura 3.5 exibe dois exemplos de fluxos da forma. Jiang e Martin [17] utilizam um
template de fluxo da forma, fazendo a correspondéncia entre o template e o fluxo da forma
sendo analisado, por meio de programagao linear [16], para identificar movimentos em
videos. Procura-se a representacao do movimento e uma representagao nao paramétrica
da forma.

Para encontrar os pontos do contorno do objeto é utilizado o detector de Canny e com
a triangulacao de Delaunay sobre esses pontos sao encontradas as relagoes de vizinhanca.
O resultado é um campo de movimento esparso, mas ao realizar a interpolacao através
dos pontos adquiridos por Delaunay, o resultado ¢ um campo denso de movimento. Dessa

forma, as linhas de fluxos sao formadas fazendo a concatenagao dos campos de movimento
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quadro a quadro.

As linhas de fluxo sdo adquiridas baseando-se em [terative Conditional Modes (ICM)
[4], estimando pontos de movimento entre quadros adjacentes. O ICM computa vetores
de movimento que minimizam o custo de correspondéncia e maximizam a consisténcia dos
vizinhos. Isso se deve ao fato de que os pixels preservam as seguintes caracteristicas: as
regioes seguem uma distribuicao estatistica padrao e pixels proximos tendem a ter cores
semelhantes.

Apos encontrar as linhas de fluxo é necessério alinhar os fluxos da forma para detectar
a acao. O dominio de busca é um espaco de tempo no video que tenha a mesma extensao
do template da acao, no qual é necessario encontrar um alinhamento consistente de linhas
de fluxo entre o template e o video objetivo, sendo que cada a¢ao tem um template que a
define. Considera-se que haja pouca mudanca na rotagao entre o template e o video em
analise, mas pode ocorrer uma grande mudanca na escala. Dessa forma, o alinhamento de
fluxos da forma é considerado como um problema de otimizacao. O custo do alinhamento
¢ dado pela distancia euclidiana entre os dois vetores formados pela normalizacao das

linhas de fluxo em coordenadas bidimensionais.

3.2.2 Monitoramento do contorno

Métodos de monitoramento do contorno, em contraste aos métodos de correspondéncia
da forma, iterativamente evoluem de um contorno inicial no quadro anterior para sua
nova posicao no quadro seguinte. Essa evolucao do contorno requer que alguma parte do
objeto no quadro corrente se justaponha com a regiao do objeto no quadro anterior. Duas
maneiras sao utilizadas para realizar o monitoramento do contorno: a primeira delas é o
monitoramento utilizando modelos do espaco de estados e a segunda é minimizar a energia
do contorno utilizando técnicas de minimizagao direta, tal como gradiente descendente.

No monitoramento utilizando modelos do espaco de estados o estado do objeto é
definido em termos da forma e dos parametros de movimento do contorno. O estado
é atualizado em cada instante de tempo de forma que a probabilidade a posteriori do
contorno seja maximizada. A probabilidade a posteriori depende do estado a priori e da
semelhanca dos contornos, que é usualmente definida em termos da distancia do contorno
a partir das arestas observadas.

No monitoramento por minimizacao da energia do contorno, define-se a energia do
contorno em termos da informagao temporal na forma de gradiente temporal (fluxo 6ptico)
ou estatisticas de aparéncia geradas a partir do objeto e das regioes do fundo da imagem
(quadro). O monitoramento do contorno utilizando gradientes é motivado pelo trabalho
de calcular o fluxo 6ptico, que é derivado da constancia de brilho em diferentes quadros.
Uma vez que os vetores de fluxo estao em maos, a energia do contorno, que é baseada na

intensidade de brilho em cada quadro, é avaliada. Esse processo é iterativamente realizado
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até que a energia seja minimizada.

Uma alternativa ao uso de fluxo éptico é explorar a consisténcia da estatistica com-
putada dentro e fora da regiao do objeto de um quadro para o outro. Esse método requer
a inicializacao do contorno no quadro corrente com sua posi¢ao prévia.

Brox et al. |6] propéem o monitoramento de poses utilizando o contorno e o uso de
fluxo 6ptico para melhorar a correspondéncia de contornos entre quadros. A extracao do
contorno é realizada através de segmentacao. Primeiramente é obtido um contorno inicial
e este contorno evolui para que torne-se 6timo em relagao ao modelo de energia utilizado.
No modelo de energia definido a probabilidade a posteriori de pertencer a regiao atribuida
¢ maximizada, ou seja, pontos sao atribuidos para a regiao onde eles se encaixam melhor.
Para um ponto se ajustar bem a uma regiao, seu valor deve se ajustar bem a funcao de
densidade probabilidade dessa regiao. As probabilidades de objetos e da regiao do fundo
da imagem sao modeladas como densidades Gaussianas. Elas podem ser estimadas dado
um contorno preliminar e sao sucessivamente atualizadas quando o contorno evolui.

Para fazer a correspondéncia do contorno com a superficie do objeto, primeiramente
sao determinados os pontos da superficie, que sao parte da silhueta do objeto. A projecao
de cada um desses pontos é encaixada ao ponto mais préximo do contorno extraido. Depois
que a pose € estimada, um novo contorno é calculado e o processo continua iterativamente
até a pose convergir, ou seja, até que nao existam mais modificagoes. No entanto, esse
método é suscetivel a otimos locais. Para amenizar esse problema sao definidas poses

iniciais através dos pontos vizinhos e é utilizado o resultado com erro minimo.

3.3 Meétodos de Monitoramento Baseados em Modelos
de Aparéncia

Modelos baseados na aparéncia tem sido bastante utilizados devido a sua simplici-
dade e ao baixo custo computacional. Modelos de aparéncia podem ser representados
de diversas maneiras. A seguir, serao apresentadas algumas formas de representar as

caracteristicas de aparéncia de objetos.

e Densidade de probabilidade - Estima que a aparéncia do objeto pode ser tanto para-
métrica, tal como a Gaussiana ou mistura de Gaussianas, quanto nao paramétrica,
tal como janelas de Parzen e histogramas. A densidade de probabilidade das ca-
racteristicas de aparéncia do objeto, como cor e textura, podem ser computados a

partir de regioes da imagem especificadas pelos modelos de forma.

e Templates - Sao formados usando formas geométricas ou silhuetas. Uma vantagem
do template é que ele contém tanto informagao espacial quanto informacao da

aparéncia.
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e Modelo de aparéncia ativo - Sao gerados pela modelagem simultanea da forma e
aparéncia do objeto. A forma do objeto é definida como um conjunto de marcagoes.
Essas marcacoes podem estar nos limites do objeto ou dentro da regiao do objeto.
Para cada marcagao, um vetor de aparéncia que pode conter cor, forma, textura e
magnitude do gradiente ¢ armazenado. Modelos de aparéncia ativos requerem uma
fase de treinamento onde a forma e sua aparéncia sao aprendidas a partir de um

conjunto de amostras.

e Modelo de aparéncia de multipla visao - Esses modelos codificam diferentes visoes
de um objeto. Uma maneira de representar diferentes visoes de um objeto é criar um
sub-espaco a partir de cada visao dada. Outra aproximagao é aprender diferentes

vistas de um objeto, treinando um conjunto de classificadores.

Abordagens baseadas em modelos de aparéncia incluem um alto nivel de conhecimento
sobre os dados por meio de um modelo aprendido previamente, normalmente com carac-
teristicas extraidas das subregioes da imagem centrada em pontos de interesse espaco-
temporais. Por esta razao, a performance desses métodos depende fortemente tanto da
escolha do modelo quanto da disponibilidade da informacao a priori.

Filipovych e Ribeiro [10] apresentam um método para descrever movimento humano
através de um framework que codifica os relacionamentos espago-temporais entre partes
descritivas do movimento e a aparéncia das poses individuais. Sao utilizadas caracteristi-
cas, tais como, posicao temporal das poses, média e matriz de covariancia. O método auto-
maticamente aprende modelos de poses estéticas e partes do movimento espago-temporal.
Este trabalho ¢ desenvolvido para um algoritmo para aprendizagem de estrutura de mo-
delos Bayesianos em espagos de projegao multipla [11], no qual, modelos de projegoes
individuais podem ser relacionados através da distribuicao de probabilidades.

Zhao et al. [55] utilizam um framework Bayesiano baseado na aparéncia de humanos,
na visibilidade do corpo e na separagao do background/foreground. Utilizam o conheci-
mento de varios aspectos, tais como, contorno, modelo da camera e caracteristicas da
imagem para formarem o framework probabilistico.

Para desenhar as trajetérias sao observados o ntimero de objetos, suas correspon-
déncias aos objetos nos quadros anteriores, parametros (como posi¢ao por exemplo) e a
incerteza dos parametros. E definido um modelo de aparéncia baseado em cor que consi-
dera todo o objeto, juntamente com o fundo e codifica duas premissas: o objeto é diferente
do background e o objeto é similar ao seu correspondente.

O modelo de aparéncia do objeto é definido através do histograma de cores, definido
dentro da forma do objeto (elipse) que ajuda a estabelecer a correspondéncia no monitora-
mento. O histograma de cores ¢é utilizado porque é insensivel a nao rigidez do movimento
humano. Quando o histograma de cores é calculado, uma fun¢ao Kernel (K.,) é aplicada

ao peso da localizacao do pixel, tal que o centro tenha um peso maior que o da fronteira.
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O histograma possui 512 pontos e utiliza o RGB de todas as amostras com as 3 regioes
elipticas do modelo do objeto: cabega, torso e pernas (Figura 3.6).

O modelo de aparéncia do fundo é uma versao modificada da distribuicao Gaussiana.
As caracteristicas média e covariancia da cor do pixel s@o avaliadas e os parametros

Gaussianos sao atualizados constantemente.

e e
Figura 3.6: Elipsoides correspondentes & cabega, torso e pernas do humano [55].

3.4 Conclusoes

Selecionar bem as caracteristicas ¢ um ponto crucial para o sucesso do monitoramento.
Geralmente, é desejavel que a caracteristica seja singular para tornar mais facil a sua
identificacdo no espaco de caracteristicas a ser pesquisado. A selecdo da caracteristica
estéd diretamente ligada a forma de representacao do objeto. De fato, se a representagao
da aparéncia é feita baseando-se no contorno, entao as bordas dos objetos sao usadas
como caracteristicas. Se a representacao for baseada em histogramas, entao uma boa
caracteristica sera a cor. No entanto, as caracteristicas podem ser usadas fazendo uma
combinagao das mesmas.

Muitas caracteristicas sao escolhidas manualmente dependendo do dominio do pro-
blema. Entre as caracteristicas citadas a mais usada para monitoramento é a cor, quando
esta nao é suficiente ou nao é adequada ao problema outras caracteristicas sao incorpo-
radas.

Para o monitoramento baseado em silhueta, algumas limitagoes para a correspondéncia
espago-temporal da forma podem ser encontradas. Entretanto, essas técnicas requerem
cameras estaticas e um bom modelo de fundo da imagem. Subtracao de fundo gera
buracos quando partes do objeto se misturam com o fundo ou cria saliéncias na silhueta
quando sombras fortes estao presentes. Uma limitacao mais sutil de técnicas baseadas
em silhuetas é que elas ignoram caracteristicas dentro da fronteira do objeto, tal como o
movimento interno do objeto.

Caracteristicas de fluxo sao adicionadas para ajudar a distinguir agoes em casos que
nao é possivel identificar que hd movimento somente a partir da silhueta. Como é o
caso de uma bola girando em seu proprio eixo, onde nao é possivel perceber que hé

movimento. O movimento nessa bola ¢ indistinguivel em relacao a uma bola parada
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analisando-se somente a sua forma. Quando uma silhueta é suficientemente detalhada,
pode-se identificar o objeto rapidamente ou julgar sua similaridade em relagdo a outras
formas. Técnicas baseadas no fluxo estimam o campo visual entre quadros adjacentes e o
utilizam como base para o reconhecimento. Uma vantagem importante em aproximagoes
baseadas em fluxo é que elas nao requerem subtragao de fundo e podem processar videos
com limitagoes do movimento da camera.

Os movimentos nos videos podem ser representados de diversas maneiras, no entanto, o
enfoque deste trabalho é representar o movimento utilizando trajetérias. Se as caracteris-
ticas das trajetorias nao forem suficientemente representativas, elas nao podem ser usadas
para identificar alguns eventos, tais como, inicio e parada de movimento que requerem
uma caracterizagao mais detalhada. O interesse desse trabalho é desenvolver caracteris-
ticas mais significativas, gerando um fluxo de trajetorias que representem o movimento.
Cada quadro do video é segmentado em superpizels e estes sao monitorados, via modelo

de aparéncia, para gerar trajetorias que caracterizam o movimento.



Capitulo 4

Identificacao de Trajetérias de

Movimentos em Video

4.1 Introducao

Em geral, movimentos em videos sao complexos e articulados. Obter uma represen-
tagao matematica do movimento, embora seja ideal para o reconhecimento do mesmo, ¢é
uma tarefa ardua e desafiadora. Apesar de uma série de desenvolvimentos por parte da
comunidade de visao computacional, o reconhecimento de acao ainda ¢ um problema em
aberto. Este problema ¢ um importante componente de uma variedade de aplicagoes, tais
como, monitoramento automatico de videos, interface homem-computador, indexagao de
video, reconhecimento de gestos e analise de eventos esportivos.

O conhecimento em padroes de movimento tem sido usado para detectar complexidade
em movimento de objetos e predizer comportamento, mas também reconhecer eventos de
particular interesse em um video. De fato, o movimento de um objeto pode ser descrito
de variadas maneiras baseadas em sua forma, silhueta, forma geométrica primitiva, entre
outros.

Neste trabalho, é investigada a idéia de representar movimento de objetos utilizando
um conjunto denso de trajetorias. Trajetorias descrevem a variacao espaco-temporal do
movimento em videos. A principal idéia por tras desse trabalho esta baseada no descritor
de fluxo da forma proposto por Jiang e Martin [17]. Eles utilizam a variagao no tempo
da deformacao do contorno da silhueta de uma pessoa para caracterizar uma acao.

Contudo, obter o fluxo da forma baseado no contorno quando o movimento do objeto
acontece dentro das fronteiras do contorno do objeto pode ser dificil. Por exemplo, movi-
mentos de humanos contendo a oclusao do objeto pelo préprio objeto irao gerar fluxos
da forma complexos. Como é o caso quando um humano esta andando e o video mostra
imagens da lateral do mesmo, em determinados momentos o brago e mao do lado oposto

de visao da camera ficam ocultos, modificando a forma do objeto (o humano). Dessa
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maneira, os fluxos da forma podem nao representar bem o movimento. Outro exemplo é
0 objeto permanecer o mesmo durante um movimento, mas existir rotacao na textura do
objeto. Fluxos da forma nao estarao aptos a descrever a rotacao de uma esfera, pois sera
analisado somente o contorno da mesma, que permanece na mesma posi¢ao durante todo
o movimento. Neste trabalho, é examinada uma representacao de movimento por meio
do monitoramento das regioes pertencentes ao objeto em movimento utilizando caracte-
risticas de cor dessas regioes, ou seja, serao produzidas trajetorias a partir de informacoes
de dentro e fora do objeto, e nao se limitando ao contorno do mesmo.

Neste Capitulo sera descrito o método proposto por este trabalho para extrair as
trajetorias que representam o movimento em videos, bem como as caracteristicas usadas
em cada quadro para segmentar e montar o modelo de aparéncia de cada regiao e o

processo de extracao do modelo de aparéncia dessas regioes.

4.2 Modelagem do Problema

A identificacao de movimentos por humanos é automaéatica e a identificagdo do cami-
nho que ele vai seguir é intuitiva [22,43,8]. Quando é necessario fazer essa identificacao
automaticamente por meio de um programa de computador, é preciso utilizar um modelo
padréo para a ac¢ao para que seja possivel identificar modelos semelhantes [27|. Tipi-
camente, acoes em videos tém sido definidas por suas caracteristicas de movimento e
descritas por trajetorias |30, 54].

A Figura 4.1 ilustra, através de sequéncias de imagens de videos, como o movimento
pode ser representado por trajetorias. Neste exemplo foram escolhidos pontos estratégicos
no corpo do ator. O monitoramento desses pontos no decorrer da sequéncia de imagens
no video seré responsavel por descrever o movimento. A trajetoria consiste em identificar
automaticamente pontos equivalentes nos quadros seguintes e entao fazer a ligacao entre
os pontos correspondentes, montando as trajetorias.

Varios tipos de movimento, tais como, “andar”, “correr”, “pular”, “andar pulando”,
“acenar”, “pular com um pé s¢”, entre outros, podem ser descritos por trajetorias. A
Figura 4.1 (a) mostra um exemplo de trajetorias do movimento “andar”, enquanto a
Figura 4.1 (b) exibe um exemplo de trajetorias do movimento “pular”. Observa-se que as
trajetorias se diferem de um movimento para o outro. Essa diferenca pode ser acentuada
com o acréscimo do niimero de trajetorias utilizadas para representar o movimento.

Para o problema de identificacao de movimentos similares em um banco de videos,
pode-se definir trajetorias que representem o movimento em cada video e entao comparar
com trajetérias do movimento dado pelo modelo padrao. Um exemplo para ilustrar a
semelhancga entre as trajetorias que representam um mesmo movimento pode ser observado
nas Figuras 4.2 e 4.3. A Figura 4.2 mostra as trajetorias do movimento “andar” para dois

atores diferentes. Ao fazer a comparagao das trajetérias, é possivel perceber como elas
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Figura 4.1: Exemplo de trajetorias que representam movimento em videos. (a) Sequéncia
de quadros do movimento “andar” e (b) Sequéncia de quadros do movimento “pular”.

sao semelhantes. A Figura 4.3 mostra as trajetorias do movimento “pular com um pé
s0” para trés atores diferentes. Nota-se que mesmo com pessoas diferentes realizando o
mesmo movimento, as trajetorias se assemelham.

Como dito anteriormente, ao adicionar trajetorias para representacao do movimento,
pode-se ter a diferenga acentuada de trajetorias para os diferentes tipos de movimento.
Ao aumentar o nimero de trajetorias, obtém-se um fluxo do movimento representado por
varias trajetorias. A Figura 4.4 (d) mostra um exemplo de fluxo do movimento de uma
parte do corpo de um ator representado por varias trajetorias.

As trajetorias do movimento dos objetos em video podem ser obtidas via anélise do
movimento [7]. Nesse trabalho, essas trajetorias sao representadas pelas coordenadas
bidimensionais dos pontos monitorados em cada quadro do video. Trajetérias podem
também dar informacoes de variagao temporal quadro a quadro de cada video, sendo
entao formadas pelo terno: (z,y,t), onde x e y sdo coordenadas no quadro e ¢t é o quadro
do video. A Figura 4.5 ilustra como a terceira coordenada representa a variacao temporal

indicando a posi¢ao t do quadro na sequéncia de imagens do video, ou seja, uma trajetoria
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(b)

Figura 4.2: Sequéncia de imagens do video com movimento “andar”. (a) Primeiro ator e
(b) Segundo ator.

pode representar a variagao espago-temporal do movimento.

O problema de modelar o movimento em video utilizando a representacao por tra-
jetorias encontra algumas adversidades. Dentre elas estao: a questao de definir os pontos
que guiarao as trajetorias; a permanéncia desses pontos através dos quadros, pois pode
ocorrer que haja oclusao de partes do objeto que estd em movimento ou até mesmo de
todo o objeto, podendo ser uma oclusao objeto sob objeto ou objeto sob cena e o movi-
mento da camera, pois um mesmo movimento pode ter diferentes trajetoérias de acordo
com a posicao da camera.

Na representacao dos movimentos pode-se usar trajetérias definidas pelo centro de
massa; trajetérias de pontos estratégicos do objeto, como por exemplo as articulagoes
em objetos articulados ou por varias trajetorias a partir de pontos espalhados por toda
a regiao do objeto em movimento, como ¢ o caso deste trabalho. Para a identificacao
de trajetorias, esse trabalho propoe um modelo de representacao das regioes por meio
dos centréides de cada regiao em cada quadro do video, e por meio do monitoramento

desses pontos, via modelo de aparéncia, gerar o fluxo do movimento representado pelas
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trajetorias das regioes que apresentam movimento. Estes fluxos estarao aptos a descrever
a variagao espago-temporal de pontos do objeto. Desta maneira é possivel monitorar os
objetos em movimento em um video por meio das trajetorias.

O monitoramento de objetos é importante porque ele torna possivel vérias outras

aplicagoes, tais como:

e seguranca e fiscalizacao, para reconhecimento de pessoas, promovendo melhor sen-
sacao de seguranca utilizando informacao visual e realizando o monitoramento au-

tomético da seguranca;

e terapia médica, para melhorar a qualidade de vida de pessoas que fazem terapia

fisica e pessoas com deficiéncia, por meio do reconhecimento de gestos;

e ajudar na disposicao de produtos em lojas, analisando o comportamento dos con-
sumidores para melhorar a organizagao do ambiente, colocando determinados pro-

dutos em posicoes estratégicas favoraveis a compra;

e indice de videos, para obter anotacao automatica de videos, gerando resumos basea-

dos nos objetos;
e recuperagao em banco de dados de videos através da anélise de trajetorias;
e gerenciamento de trafego, para analisar o fluxo e detectar acidentes;
e edicao de videos, auxiliando no design futurista de efeitos em videos;

e jogos interativos melhorando a interface homem-computador, tornando possivel

maneiras naturais de interagao com sistemas inteligentes;

e analise de eventos esportivos, entre outros.

Comumente, o monitoramento requer a localiza¢ao ou a forma do objeto em todos os
quadros. No entanto, a abordagem deste trabalho nao requer a identificacao da forma do
objeto, porque utiliza as regioes que estao em movimento e desta maneira, identifica-se
o movimento. Cada quadro do video é segmentado em superpizels e estes sao monitora-
dos, via modelo de aparéncia, para gerar trajetorias que caracterizam o movimento. O
algoritmo [terated Conditional Modes (ICM), que é baseado em Campos de Markov, é
utilizado para analisar a similaridade entre os pontos monitorados, avaliando a aparéncia

da regiao e a consisténcia da vizinhanca para direcionar o fluxo.



CAPITULO 4. IDENTIFICACAO DE TRAJETORIAS DE MOVIMENTOS EM VIDEO
4.2. MODELAGEM DO PROBLEMA 47

tempo

tempo

-

tempo

()

Figura 4.3: Sequéncia de imagens do video com movimento “pular com um pé sé”. (a)
Primeiro ator; (b) Segundo ator e (¢) Terceiro ator.
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Figura 4.4: Exemplo de fluxo de movimento. (a) e (b) Dois quadros do movimento “andar”;
(c) Objeto em movimento. (d) A curva vermelha representa a estimativa do fluxo. As
trajetorias amarelas representam os fluxos dos vizinhos.

Figura 4.5: Variacao temporal da sequéncia de imagens do video.
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4.3 Modelagem Proposta

No estudo de Jiang e Martin [17], fluxos sao criados em pontos localizados somente nas
arestas do objeto, ou seja, é encontrado o fluxo da forma via monitoramento dos pontos
da borda. O monitoramento dos pontos de borda de um objeto pode ser probleméatico
para representar o movimento do mesmo devido & incerteza da localizagao dos pontos ao
longo do contorno e devido a deformacao do contorno dependendo do tipo de movimento.
A proposta deste trabalho é modificar esta representacao incluindo pontos detectados
dentro do contorno do objeto em movimento e analise da consisténcia da vizinhanca para
representar o movimento do mesmo. O objetivo final é descrever o movimento de um
objeto por meio de um conjunto denso de trajetorias obtidas pelo monitoramento de
centroides de superpizels.

Para atingir os objetivos da abordagem desse trabalho sao utilizadas as caracteristicas
da imagem para realizar o monitoramento do movimento por meio da identificacao de
trajetorias espago-temporais do movimento. Para tal, tém-se trés fases principais de
desenvolvimento, que sao: a fase de segmentacao, a fase de caracterizacao e a fase de
estimativa do fluxo espacgo-temporal do movimento. A primeira fase consiste em segmentar
cada quadro do video em superpizels. Apos esta segmentacao, o superpizel é caracterizado
como um modelo de aparéncia e finalmente, as regioes dos superpizels sao monitoradas
quadro a quadro utilizando o custo de correspondéncia das regioes correspondentes. Nas
Subse¢oes seguintes serao descritos os detalhes dessas fases. A Figura 4.6 apresenta uma

visao geral do sistema proposto e na Se¢ao 4.3.4 é dada a sintese do algoritmo.

4.3.1 Fase 1: Segmentacao

Apos obter a sequéncia de imagens (quadros) que compéem o video, a primeira fase
do trabalho consiste em segmentar cada quadro em superpizels, obtendo assim todas
as regides no video passiveis de monitoramento. A segmentagao em superpizels usada,
inicialmente, neste método ¢ a mesma proposta originalmente em [42] e a implementagao?
¢ uma versao utilizada em [33,32]. Nesta segmentagao, um superpizel ¢ um agrupamento
local de pixels com caracteristicas comuns entre os elementos agrupados, além disso, sao
homogéneos em forma e tamanho.

De acordo com a definigao de superpizels proposta por Ren e Malik [42], um superpizel
deve conter elementos que preservem textura e brilho e que no interior do mesmo tenha
baixa energia do contorno. Enquanto que em superpizels diferentes devem ser encontradas
diferentes textura e brilho e a alta energia do contorno deve estar presente nas delimitacoes
do superpizel.

Em Mori et. al [33,32] foi utilizado esta abordagem para o problema de reconhecer

LA implementacao da segmentacio em superpizels esta disponivel em http://www.cs.sfu.ca/ mori/
research/superpixels/
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Figura 4.6: Fases do processo de identificacao de trajetorias espaco-temporais de movi-
mento em videos.

objetos. A segmentacgao gerou bons resultados de acordo com o objetivo proposto, que era
detectar a imagem de um humano em uma figura e localizar suas articulacoes e membros,
em conjunto com as suas méscaras de pixel associadas.

Todavia, para um detalhamento preciso da imagem e quando ha necessidade de encon-
trar objetos desconhecidos na mesma, a segmentacao em superpizels nao trouxe resultados
satisfatorios, ou seja, os resultados nao foram pertinentes com a proposta de segmentagao
apresentada. Ao utilizar a segmentacao em superpizels em imagens sintéticas simples,
nota-se a presenca de padroes diferentes e alta energia do contorno dentro de um mesmo
superpizel, como pode ser visto nas Figuras 4.7 e 4.8, onde cores diferentes sao agrupadas
num mesmo superpizel e que regidoes com as mesmas caracteristicas sao separadas em
superpixels distintos, contrariando a definicao de superpizels.

A Figura 4.7 é a segmentacao em superpizel de uma imagem contendo uma bola
tricolor com fundo branco e a Figura 4.8 é a imagem da mesma bola, onde o fundo
¢ uma paisagem. E importante notar que partes do objeto de uma mesma cor foram
segmentadas em diferentes superpizels, como é o caso das cores verde, azul e cinza que

compoem a bola. Outra questao importante é que diferentes cores foram colocadas em um
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(a)

Figura 4.7: (a) Segmentagao em superpizels de uma imagem contendo uma bola tricolor
em um fundo branco; (b) Zoom de (a).

(a) (b)

Figura 4.8: (a) Segmentagao em superpizels da imagem de uma bola tricolor onde o fundo
¢ uma paisagem; (b) Zoom de (a).

mesmo superpizel, como ocorreu na segmentagao da bola, onde as cores foram totalmente
misturadas em um mesmo superpizel, ficando os pares azul e verde, verde e cinza e cinza e
azul em um mesmo superpizel, contrariando totalmente a definicao de superpizels, pois ha
alta energia do contorno dentro da regiao de um superpizel, nao existindo a preservacao
da similaridade intra-regiao.

O fundo da imagem influencia a segmentagao, quando foi utilizado um fundo branco,
a bola foi segmentada de forma correta. Com o fundo da imagem mais complexo, nem
mesmo os limites da bola foram preservados e continuaram sendo desprezados os conceitos

de similaridade intra-regiao e (dis)similaridade inter-regiao.
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Outra dificuldade encontrada com essa segmentagao € que ao executar o programa
duas vezes sobre a mesma imagem, diferentes segmentacoes podem ser obtidas, uma vez
que ¢é utilizado um processo aleatério para inicializagao da segmentagao. Com isso é
possivel perceber que para quadros sequenciais com poucas diferencas de movimentos,
pode-se ter dois quadros com segmentagoes bastante diferentes, nao sendo possivel, desta
forma, identificar a mesma regiao em quadros diferentes, embora os quadros sejam muito
parecidos. Este fato pode ocasionar a geracao de trajetorias distintas para uma mesma
cole¢ao sequencial de imagens, ja que as trajetoérias sao definidas de acordo com o moni-
toramento dos centroides dos superpizels, como sera melhor explicado posteriormente. A
Figura 4.9 mostra o exemplo de dois diferentes resultados da segmentagao em uma mesma

imagem.

()

Figura 4.9: (a) Imagem segmentada em superpizels, primeira execu¢ao do programa; (b)
Zoom de (a); (c) Imagem segmentada em superpizels, segunda execugao do programa
utilizando a mesma imagem; (d) Zoom de (c).

Os problemas encontrados na segmentagao nao interferiram nos resultados dos tra-
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balhos de Mori et. al [33,32], pois nao houve a necessidade de segmentar detalhes da
imagem. Em seu trabalho um corpo humano ¢é constituido pelos membros bragos, per-
nas e torso. As juncgoes entre os membros sao as articulagoes e sao identificadas como
uma aglomeracao de superpizels [32]. Apos identificados os superpizels que formam os
membros, faz-se a representacao de cada membro como um retangulo.

Em fungao dessas anormalidades da segmentacao em superpizels, foi utilizada nesse
trabalho o algoritmo de segmentacao em superpizels proposto por Levinshtein et al. [25],
denominado TurboPizels. Nesse algoritmo a divisao em superpizel é baseada em fluxos

geométricos e respeita as fronteiras locais da imagem, como mostra a Figura 4.10.

(a)

Figura 4.10: (a) Imagem segmentada em superpizels, utilizando o algoritmo Turbopizels
[25]; (b) Zoom de (a).

4.3.2 Fase 2: Extracao de Caracteristicas

A segunda fase consiste em utilizar um modelo de aparéncia local, para definir a
caracteristica de cada superpizel. Nesta fase sao definidos os vizinhos de cada superpizel.
A relagao de vizinhanca é dada pela triangulacao de Delaunay, dada abaixo.

Cada superpizel é representado por seu centroide e as trajetorias do movimento serao
formadas pelas localizacoes desses centroides. Dessa forma, o conjunto de pontos P de

cada quadro T é representado da seguinte forma:

PY={X{, ..., Xy} | Xi = (27,7 (4.1)

onde X/ ¢ o centréide do i-ésimo superpizel no T-ésimo quadro.
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Para cada superpizel © no quadro T é necessario ter o modelo de aparéncia local de

X. O modelo de aparéncia A é definido como segue:

AXT) = px; (4.2)

onde px; € a média em cada canal de cor RGB de todos os pixels que formam o superpizel
X;.
O proximo passo dessa fase é definir a relagao de vizinhanga dos centroides utilizando

a triangulacao de Delaunay.

Relacao de Vizinhancga

Como cada centroide representa o superpizel a que pertence, para definir a relagao de
vizinhanga entre os centréides foi utilizada Triangulagao de Delaunay cujos vértices sao
os centroides. Dessa forma sao determinados quais sao os vizinhos de cada centroide. Os
vizinhos de um centréide p sao aqueles que estao conectados a ele por uma aresta.

O numero de vizinhos é escolhido empiricamente, isto sera melhor discutido no capitulo
de resultados, Capitulo 5, Se¢ao 5.1.2. O conjunto de vizinhos do centréide p = p(z), x €
R®, S = 2 ou S = 3 é representado por N(p). A Figura 4.11 mostra um exemplo
de vizinhanca com sete vizinhos. Os caminhos em vermelho mostram as delimitacoes
dos superpizels e em azul é dada a malha de Delaunay que conecta os centroides. O

centroide p que esté representado pelo ponto preto na mao tem como vizinhos os centroides

representados pelos pontos brancos.

(a) (b)

Figura 4.11: (a) Relagao de vizinhanga do ponto p, representado pelo ponto em preto na
mao e seus vizinhos representados pelos pontos brancos. (b) Zoom de (a).
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Correspondéncia de Vizinhanga

Apos serem definidas as relagoes de vizinhanca dos centroides é necessério saber como
eles podem se corresponder entre quadros diferentes. Foi definida uma representacao de
permutacoes para escolher a melhor correspondéncia entre vizinhos de quadros subse-
quentes. Sao analisadas todas as combinagoes de vizinhos de quadros distintos ao ponto
em questao e a melhor correspondéncia é aquela que apresentar a menor diferenca entre
os respectivos valores dados pelo modelo de aparéncia. Como os centréides representam a
regiao do superpizel, essa diferenca é analisada para todos os pixels da regiao do superpizel.

Para ilustrar vamos considerar que cada centroide tem trés vizinhos. Ou seja, considere
os pontos {p1, p2, p3} vizinhos de pr no quadro T e sejam {qq, @, .} vizinhos de ¢ri1 no

quadro T+ 1. As combinagoes sao as seguintes:

Wy = {<p17qd)’ (p27q6)7 (p3,(]b)} | wyr = |//Jp1 - :uqa| + |//JP2 - :uqc| + |:u293 - :u%|

Wy = {(tha); (p2,Qb)7 (p37qc)} | Wa = |MP1 - :uqa| + |MP2 - :U'%| + |MP3 - :uqc|

Wa = {(p1, %), (P2, o), (03, 4c) } | w3 = |ppy — tgy| + e — Hga| + [1tps — Hg,

W, = {(p1>Qb>7 (p27qc)7 (p37qa>} ‘ Wy = |/LP1 - :U'Qb| + ’Mpz — Mgl T |NP3 - quIa|

Ws = {(p1,4), (P2, @), (D3, @) } | w5 = ’/Lm — Hg.| T+ |,Up2 - Uqa‘ + |,Up3 - ,Uqb|

We = {(p1,6c), (P2, %), (13, ¢a) } | ws = ’Nm — M| T |Np2 - qu| + ’Nps - :“qa|

A melhor combinagao é aquela que possui o menor valor para w. Neste exemplo, como
sao apenas trés vizinhos de cada superpizel, o nimero méaximo de combinacoes, dois a

dois, é seis.
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[ = arg min wj (4.3)

1<i<6

O procedimento é analogo para n vizinhos.

4.3.3 Fase 3: Estimativa do Fluxo Espaco-Temporal do Movi-

mento

Na terceira fase calcula-se a estimativa do fluxo espaco-temporal do movimento, onde
¢é necessario localizar as regioes de interesse, ou seja, aquelas que estao em movimento no
video. Também ¢ nesta fase que calcula-se o custo de correspondéncia entre as regioes em
movimento nos quadros subsequentes para construcao das trajetorias. Para representar o
movimento, tem-se como objetivo, construir um conjunto denso de trajetérias conectando
superpizels similares através dos quadros que descrevem o movimento. Para este proposito
sao feitas duas suposi¢oes. A primeira é que pixels que pertencem a um objeto em
movimento nao sofrerao mudancas abruptas em sua cor ou brilho de um frame a outro
no video. A segunda suposicao é que as caracteristicas da vizinhanca de um pixel devem
permanecer aproximadamente as mesmas [4] durante todo o video. A Figura 4.12 ilustra
a idéia dessas suposicoes. A aparéncia do superpizel e a estrutura da vizinhanca sao

preservadas durante o movimento do superpizel selecionado.

Figura 4.12: Mesma vizinhanga em dois quadros diferentes de um video. O objeto em
movimento é o mesmo, mas aparece em diferentes posi¢coes na imagem. No entanto, tanto
a estrutura da vizinhanca como a aparéncia do pixel sao preservados dentro da regiao
selecionada.

Baseando-se nessas duas suposigoes, o algoritmo Iterated Conditional Modes (ICM) [4]

é utilizado para resolver o problema de encontrar o superpixel no frame posterior que tenha
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aparéncia mais semelhante ao superpixel no frame que esta sendo analisado, ou seja, é
estimada a probabilidade maxima a posteriori. O ICM é baseado em campos de Markov
e esta apto a, simultaneamente, estimar os parametros de aparéncia local do superpixel e
a consisténcia da vizinhanca. Dado um modelo de uma regiao de pixels em um quadro, o
objetivo é encontrar um padrao de pixels similar a este modelo no quadro subsequente. O
ponto desafiador desse método é localizar um superpizel com caracteristica semelhante,
obtida por meio do modelo de aparéncia, no quadro subsequente. Com o monitoramento
do superpizel quadro a quadro, o resultado dessa fase é a obtencao das trajetorias que
representam o movimento. A Figura 4.13 mostra um exemplo de correspondéncia 6tima
entre regioes de duas imagens. Um bom resultado pode ser encontrado ao realizar uma

busca exaustiva em uma pequena area do quadro.

y

A
V4
y

@\ \al \
@ \aaa

Figura 4.13: Correspondéncia 6tima.

De posse das caracteristicas de cada superpizel, obtidas na segunda fase, é feito o
monitoramento de seu deslocamento através dos quadros e é construido o fluxo do movi-
mento usando cada centréide do quadro 7', que esta na posicao X, comparando-o com 0s
n centroides proximos a posi¢ao ocupada pelo ponto X no quadro (7'+1). Isto é realizado
tomando como hipotese que o video possui amostragem suficientemente alta para que o
movimento no video seja continuo, ou seja, um certo centroéide nao se desloca muito em
quadros subsequentes.

O passo seguinte é determinar qual centréide dara continuidade & trajetoria que esta
sendo desenhada. No entanto, varios centroides do quadro (7' + 1) podem corresponder &
regiao definida pelo centréide no quadro 7. A decisao para determinar a continuidade da
trajetoria, mantendo sua consisténcia, ¢ ponderada pela consisténcia da vizinhanca, que
é dada pelo segundo termo das Equacoes 4.4, 4.7 e 4.8. Pela equagao define-se o custo de
correspondéncia entre os superpizels em quadros subsequentes.

O custo de correspondéncia do ponto X; no quadro 7" ao ponto Y; no quadro (7'+ 1)
pode ser obtido por diferentes maneiras. A seguir sao apresentadas trés opgoes para

o célculo do custo de correspondéncia. A primeira é dada utilizando a estimativa da
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densidade de probabilidade:
C(XzTa Y;‘T—H) = (1 - 7(X1T7 Y}T+1)) + ﬁ Z(p,q)eWz (1 o ’Y(pT7 qT+1)) (44)

onde [ é dado pela Equacao 4.3 e os parametros a e [ sao, respectivamente, o peso de
correspondéncia superpizel com superpixel e o peso de correspondéncia da vizinhanca.
Os valores desses parametros sao muito importantes, pois é através deles que a escolha
do préximo centréide que guiaré a trajetoria serda tomada. Sendo que o custo de cor-
respondéncia é dado pela correspondéncia centroide a centréide ponderada por « e pela
correspondéncia dos vizinhos ponderada por . 7(a,b) é a estimativa da densidade de

probabilidade, determinada por uma aproximacao Gaussiana, definida como segue:

2(00) = s o |~ — ) S — ) | (45)

onde d é a dimensao do espaco de caracteristicas. u, ¢ o vetor média de b, u, ¢ o vetor
média de a, X, é a matriz de covariancia d X d de a e |¥,| é o determinante de X.

A Equagao 4.6 define o modelo de aparéncia A dos superpizels da seguinte maneira:

A(X) = N, Y) (46)

X

onde px é o vetor média que contém as médias de cores dos canais RGB, > é a matriz
de covariancia.

Outras formas para calcular o custo de correspondéncia sao dadas pelas Equagoes 4.7
e 4.8.

1
CX Y =a (XY + 8 N Spaen, 60", ¢" ) (4.7)
J

1 1
m&xmdv(xi)))(w WE(YPJ-EN%)%Q)

(4.8)

O Y™ = a(6(X, Y1) + 8 (5(

no qual os parametros « e (3 tem o mesmo significado que nas férmulas de custo anteriores.
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|IN(Y;)| e IN(X;)| denotam a quantidade de vizinhos de Y e X;, respectivamente. d(a, b) é
a diferenca entre os valores dados pelo modelo de aparéncia dos superpizels representados

por a no quadro 7" e b no quadro (7 + 1):

0(a,b) = |A(a") — A(D"H)| (4.9)

Para as duas tltimas maneiras de calcular o custo, o modelo de aparéncia é o mesmo
dado pela Equacao 4.2.

Para encontrar o superpizel com menor custo de correspondéncia foi utilizado a for-
mulagao dos Campos de Markov, onde cada quadro do video esta segmentado em regioes

disjuntas, os superpizels, de tal forma que

R={R;:1<i<N}, (4.10)

onde R é uma regiao que cobre todo o quadro, N é o ntiimero de regioes (superpizels) do
quadro e R; é o i-ésimo superpizel do quadro. A partir dessas regioes cria-se um grafo
de regioes adjacentes (Region Adjacency Graph (RAG) [48|) denotando cada R; como um
n6 do grafo e conectando diretamente os nés do grafo se eles possuem uma relagao de
vizinhanga, como visto na segao anterior.

A solucao do problema pode ser dada como um problema de minimizacao de energia,
fazendo uma estimativa de minimo a posteriori. A fungao de energia utilizada na abor-
dagem desse trabalho utiliza o peso de correspondéncia entre os centréides analisados, ou
seja, a correspondéncia centroide a centroide e o peso de correspondéncia da vizinhanca.

A fungao de energia F usada é dada por:

1
E = akbp, + ﬁm ZEN(Rz‘) (4.11)

na qual a e § > 0 sao parametros definidos empiricamente, que correspondem respectiva-
mente, ao peso dado a correspondéncia centréide a centréide e o peso dado a correspon-
déncia da vizinhanca, Er é a energia da regiao R; e N(R;) denota o conjunto de vizinhos
de Rl

Dessa forma, o prolongamento da trajetéria que passa por X ¢é X,ZH, onde

k = arg min C(X], YjTH) (4.12)

J

onde C' é uma das equacoes que definem o custo de correspondéncia: Equacoes 4.4, 4.7 e
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4.8.

O fluxo de trajetorias obtido é composto pelas trajetérias dos pontos monitorados.
Os movimentos nao necessitam estar definidos do comeco ao fim do video, mas precisam
apresentar um bom grau de homogeneidade espaco-temporal, isto é, o movimento deve

Seguir 0 mesmo percurso.

4.3.4 Algoritmo de Identificacao de Trajetérias de Movimento

A seguir sera descrito o algoritmo utilizado para identificacao das trajetorias de movi-

mento em um dado video:

Algoritmo de estimativa do fluxo espago-temporal

Entrada: Sequéncia de imagens que compoem o video

Saida: Fluxo de trajetérias do movimento

1: Ler uma sequéncia de n quadros
2: for 1 até n do
3:  Segmentar cada quadro em superpizels, definindo cada regiao R; no quadro T
4: end for
5. for 1 até n do
6: for 1 até o nimero de superpizels em cada quadro do
7 Definir o centroide do superpizel. Apos esse laco tem-se o conjunto de pontos P
do quadro T
PP — (X7, ., XD}, XT = (a7
8: Calcular o modelo de aparéncia do superpizel:
A(Xz‘T ) = px;
9: Definir a vizinhanca do superpizel, representado pelo seu centroide:
N(R;)
10:  end for
11: end for

12: Selecionar os centréides a serem monitorados no primeiro quadro do video

13: for 1 até n do

14:  Monitorar o centréide analisando o custo de correspondéncia de um centréide no
quadro 7" com todos os centroides selecionados do quadro (7" + 1):
C ( XiT7 YjT+1)

15:  Armazenar a trajetoria do centroide

16: end for

17: Retornar como saida o fluxo de trajetorias espago-temporais

A seguir tem-se a descri¢ao de cada linha do algoritmo.

Linha 1: Leitura do video, extraindo uma sequéncia de imagens do video.
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Linhas 2 a 4: Cada imagem do video é segmentada em superpizel utilizando o método

definido em [25].

Linhas 5 a 11: Para cada quadro do video e para cada superpizel do quadro é encon-
trado o centroide do superpizel, que é o ponto que ird representa-lo para desenhar
as trajetorias. Para cada superpizel, também é calculado o modelo de aparéncia
dos pixels que formam o superpizel. Além disso, é definida a vizinhanca de cada

superpizel, que é definida através da triangulacao de Delaunay.

Linha 12: Sao escolhidos os superpizels que serao monitorados, esses superpizels devem
pertencer a regiao de movimento no video. As regioes de movimento sao encontradas

fazendo a subtragao dos quadros do video.

Linhas 13 a 16: Cada um dos pontos a ser monitorado deve ter sua trajetoria desenhada
utilizando todos os quadros. Para isso é analisado o custo de correspondéncia dos
pontos quadro a quadro utilizando uma das equagoes de custo: 4.4, 4.7, 4.8. Para

cada ponto havera uma trajetoria.

Linha 17: Retorna o fluxo de trajetorias do movimento, que é obtido pela juncao das

trajetorias de cada ponto monitorado.



Capitulo 5
Experimentos

Neste capitulo sao apresentados os resultados de experimentos utilizando videos sin-
téticos e videos reais utilizando a metodologia proposta. O objetivo é mostrar que o
método identifica trajetorias do movimento. Foram utilizados videos de diferentes ban-
cos de dados e também videos, tanto sintéticos quanto reais, produzidos no decorrer do
trabalho para testes especificos.

Para cada video sao extraidas as trajetorias do objeto em movimento. Para extrair
essas trajetorias, cada video passa por um processo de segmentacao, no qual, todos os
quadros do video sao segmentados em superpizels. A regiao do superpizel além de com-
preender pixels que possuem caracteristicas de brilho e textura semelhantes, também sao
responsaveis por identificar quais regioes do objeto estao em movimento, uma vez que pix-
els pertencentes a regiao interna a borda do objeto nao irao pertencer ao mesmo superpizel
que compreende pixels fora do contorno do objeto.

As trajetorias sao representadas por coordenadas tridimensionais, onde a primeira e
segunda coordenadas sao os pontos no espaco bidimensional de cada quadro e a terceira
coordenada é a variacao temporal dos quadros, indicando a ordem na sequéncia de imagens
do video, representando assim o quadro 1" do video. O conjunto de trajetorias extraidas
formam um fluxo representado por trajetorias das regives em movimento.

Diversos fatores, além da qualidade do video, podem interferir diretamente nos resul-
tados. Neste trabalho sao destacados dois fatores: a segmentagao e os parametros que
definem a relacao de vizinhanca e a ponderacao dada a correspondéncia entre os superpi-
zels e seus vizinhos. A segmentagao do video esta diretamente relacionada com o desenho
das trajetorias. Uma trajetoria representativa é obtida se a segmentacao for estavel, isto
é, superpizels correspondentes em quadros subsequentes devem ser segmentados de forma
semelhante, ou seja, segmentacao semelhante. Uma segmentagao mal feita pode fazer com
que trajetorias se percam ou ainda que duas trajetorias se unam, entre outros problemas.
A relagao de vizinhanga influencia na obtencao das trajetorias devido ao fato que vizinhos
de superpizels que serao conectados também devem ser conectados. Um exemplo dessa

situacao pode ser o seguinte: suponha ter o superpizel p no quadro T com vizinhos a e b

62
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e que serao conectados ao superpizel ¢ do quadro (7' + 1) e aos seus vizinhos ¢ e d. Ou
seja, os vizinhos deverao ser conectados de forma que seja feita a melhor correspondéncia
entre eles.

O peso dado a correspondéncia dos centroéides e da vizinhanga pode variar, como foi
visto na Sec¢ao 4.3.3 do Capitulo 4. Essa variacao é dada pelos parametros a e 3, das
Equagoes 4.4, 4.7 e 4.8, que ponderam, respectivamente, a correspondéncia dos centroides
e a correspondéncia da vizinhanga. Se for dado um peso muito grande & correspondéncia
dos vizinhos e se a informacao dos vizinhos nao for significativa, a trajetéria pode nao
representar bem o movimento, desviando-se do caminho seguido pelo movimento.

Para efetuar os experimentos foram realizados testes analisando a segmentacao uti-
lizada e a sensitividade dos parametros: ntimero de vizinhos, « e (3. Isso foi considerado
como premissa para os experimentos, ou seja, antes de mostrar os experimentos, serao
mostrados como chegou-se a conclusoes de quais seriam os melhores parametros a serem
utilizados a fim de obter melhores resultados. Sendo assim, o restante desse capitulo é
organizado em duas partes: a primeira consta as premissas dos experimentos e na segunda
parte os experimentos realizados. Para a representacao de algumas trajetorias, além das
trajetorias originais, foram colocadas trajetorias suavizadas utilizando interpolacao. No
entanto, optou-se por colocar em todos os exemplos as trajetorias originais.

A Secao 5.1, premissas dos experimentos, é subdividida em duas outras partes. A
primeira mostra como a segmentacao pode influenciar nos resultados. Para tal, serao
mostrados dois experimentos, executados em videos sintéticos, relacionados a segmen-
tagao. O primeiro deles com uma bola de apenas uma cor se movimentando no decorrer
do video e o segundo com uma bola tricolor. A segunda parte das premissas dos exper-
imentos diz respeito a analise dos parametros que definem a vizinhanca, o peso dado a
correspondéncia superpizel a superpizel, representado por «, e ao peso dado a correspon-
déncia da vizinhanca, representado por 3. Para analisar a quantidade de vizinhos a ser
analisada foram realizados trés experimentos, um com video sintético e dois com videos
reais modificando a quantidade de vizinhos sendo analisados. Para analise dos parame-
tros a e 3 serao mostrados quatro testes, aplicados em dois videos reais, enfatizando a
diferenga ao colocar peso maior a correspondéncia da vizinhanca e vice-versa.

Finalmente, na Se¢ao 5.2, tem-se as trajetorias dos movimentos, onde sao mostrados
cinco experimentos. Os trés primeiros, na secao de videos reais, mostram videos de
movimentos humanos, especificamente do movimento andar visto por diferentes angulos.
Foram utilizados videos produzidos na Universidade Federal de Uberlandia, videos do
banco de dados CAVIAR! e um video do trabalho de Fossati et al. [12]. Na secao de
videos sintéticos tem-se dois experimentos, um deles simulando o fluxo bi-direcional de

pessoas andando, no qual foi utilizado um video do trabalho de Pelechano [38] no projeto

'EC Funded CAVIAR project /IST 2001 37540, encontrado na URL: http://homepages.inf.ed.ac.
uk/rbf/CAVIAR/
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MACES. No segundo um video com um cubo de Rubik, que se desloca em relagao ao

fundo das imagens do video.

5.1 Premissas dos experimentos

Para ilustrar os fatores que podem interferir nos resultados, serao apresentados nesta
Secao 6 experimentos. No primeiro experimento, Secao 5.1.1, seré analisada a influéncia
da segmentacao, mostrando que para diferentes segmentagoes haverao diferentes resulta-
dos, que uma segmentacao ruim tera como resultado uma trajetoria nao representativa.
No segundo experimento, Se¢ao 5.1.2, sera analisada a sensitividade da vizinhanga, onde
serd mostrado que a quantidade de vizinhos utilizada influencia nos resultados. E num
terceiro experimento, Se¢ao 5.1.2, serd analisado a ponderagao entre a influéncia do su-
perpizel e de seus vizinhos na construcao das trajetorias, isto é, seré analisado o que deve
influenciar mais na extragao das trajetorias, se a correspondéncia centréide a centroide
ou a correspondéncia entre vizinhos.

Além destes experimentos, também serao mostrados na Segao 5.2.1 testes de extragao

de trajetorias de movimentos humanos, utilizando a abordagem proposta.

5.1.1 Segmentacgao

A proposta deste trabalho é segmentar quadros do video em superpizels. Inicialmente
foi utilizado a segmentacao em superpizels de acordo com o trabalho de Mori [32], no
entanto, os resultados obtidos nao foram satisfatorios, ou seja, as trajetérias geradas nao
estavam condizentes com o movimento que estava sendo analisado. Numa anéalise bem
mais detalhada do problema percebeu-se que no processo de segmentacao, analogo ao dado
em [32], ocorria a presenga de padroes diferentes e de alta energia do contorno dentro de
um mesmo superpizel, como por exemplo: partes de um objeto de uma mesma cor eram
segmentadas em diferentes superpizels. Além disso, como existe, no método proposto
em [32], um fator aleatorio na inicializagao dos superpizels, uma mesma imagem poderia
gerar resultados diferentes em diferentes execugoes do algoritmo. Os resultados obtidos
na segmentagao, como ja mensionado no Capitulo 4, deixaram a desejar e desta forma,
um outro algoritmo de segmentacao em superperpixels, denominado Turbopizels |25], foi

utilizado, trazendo melhores resultados.

Superpizels x Turbopizels

Para ilustrar as diferencas que podem ser obtidas utilizando as duas técnicas de seg-
mentacao, serao apresentados a seguir a aplicacao dessas técnicas em um quadro de um

video de uma bola em movimento, num fundo com paisagem. A Figura 5.1 mostra em (a)
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a segmentacao utilizando superpizels de acordo com a proposta de [32] e em (c) a segmen-
tagao utilizando o algoritmo Turbopizels |25]. Como pode-se notar, em (b), a primeira
segmentacao nao delimita exatamente as regides de acordo com sua cor, trazendo cores
diferentes em uma mesma regiao, como visto nas partes da bola. A segunda proposta de

segmentacao em superpizels contempla melhor esta questao (Figuras 5.1 (c) e (d)).

()

Figura 5.1: (a) Imagem segmentada em superpizels de acordo com o trabalho de [32]; (b)
zoom de (a); (c¢) Imagem segmentada em superpizels, utilizando o algoritmo Turbopizels
[25]; (d) zoom de (c).

Para videos simples, compostos por imagens com poucas cores a diferenca na segmen-
tagao nao traz grandes impactos na extracao das trajetorias, como pode ser observado na
Figura 5.2, onde é exibida a trajetéria de uma bola verde em um fundo branco. A Figura
5.2 (a) mostra a trajetoria extraida com a segmentagao em superpizels e em (b) a partir
da segmentacao utilizando Turbopizels. Como pode ser visualizado as trajetérias obtidas
sao praticamente as mesmas. Nessa figura todos os quadros do video foram reunidos em

apenas uma imagem para mostrar o movimento da bola.
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(a) (b)

Figura 5.2: Trajetoria de uma bola verde em um fundo branco. (a) Utilizando seg-
mentagao em superpizels; (b) Utilizando o algoritmo Turbopizels para segmentagao em
superpizels.

No entanto, em videos com um pouco mais de detalhes, como por exemplo, uma bola
tricolor em movimento, ha uma diferenca notavel nas trajetorias extraidas. A Figura 5.3
exibe o resultado da representacao de trajetérias dos superpizels que compoem a bola
utilizando os dois métodos de segmentagao. Em (a) utilizando o método de segmentagao
em superpizels usado em [32] e em (b) utilizando Turbopizels. Nessa figura é possivel
perceber que duas trajetorias, que estao nas cores azul e preta, se unem, ou seja, em
determinado ponto elas atingem o mesmo superpizel e dai em diante seguem o mesmo
caminho quando a segmentagao usada for a dada em [32]. Essa situa¢ao nao acontece ao
utilizar o algoritmo Turbopizels. As trajetorias, mostradas na Figura 5.3 (b), seguem o
movimento da bola, que além de se movimentar em relagao ao fundo, também gira em
seu proprio eixo.

Para os testes apresentados nesta se¢ao, os quadros que compoem o video foram seg-
mentados em aproximadamente 1000 superpizels cada. Essa quantidade de superpizels
em cada quadro pode variar de acordo com o tipo de resolugao do video. A quantidade
de superpizels em um video com resolucao 300 x 400 é menor que em um video com 450

x 600, por exemplo.
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(©)

Figura 5.3: Trajetoria de uma bola tricolor em um fundo branco. (a) Utilizando seg-
mentacao em superpizels dada em [32]; (b) Utilizando o algoritmo Turbopizels [25| para
segmentagao em superpizels; (¢) Versao suavizada de (b) utilizando Spline.

5.1.2 Sensitividade dos Parametros

Para desenhar o fluxo de trajetorias, utilizando a proposta deste trabalho, é necessario
analisar o custo de correspondéncia entre os superpizels em quadros subsequentes. O custo
(Equagoes 4.4, 4.7 e 4.8) é dado ponderando a correspondéncia entre os superpizels, por
meio da diferenca entre os valores dados pelo modelo de aparéncia e ponderando o custo
de correspondéncia da vizinhanca dos dois superpizels que estao sendo analisados.

Dessa forma, é necessério definir quais sao os melhores valores para os parametros «,
[ e quantidade de vizinhos, de acordo com as Equacoes 4.4, 4.7 e 4.8, para minimizar o
custo de correspondéncia, obtendo trajetorias representativas ao fazer a ligacao entre os
superpizels de maior concordancia de caracteristicas.

Nas se¢oOes seguintes serao mostrados experimentos relativos aos parametros desta
equacao, analisando quais os impactos ao varid-los. Primeiramente seré analisada a sen-

sitividade da vizinhanca e depois dos parametros « e [3.
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Anailise da Sensitividade da Vizinhancga

Para definir a relagao de vizinhancga entre os centréides foi utilizada a triangulagao
de Delaunay, na qual, dois superpizels, representados por seus centroides, sao vizinhos se
existir uma aresta que os conecta. O numero de vizinhos de cada centréide num mesmo
quadro pode ser diferente, dependendo das caracteristicas de textura, energia do contorno,
entre outras, ao redor do superpixel.

De posse da relacao de vizinhanca, é necessario calcular o custo de correspondéncia
da vizinhanca dos dois superpizels, que é dado pelo somatorio das diferencas dos valores
dados pelo modelo de aparéncia dos vizinhos correspondentes. Como a quantidade de
vizinhos pode variar, torna-se necessario definir qual a melhor quantidade de vizinhos que
deve ser analisada para obter resultados mais eficientes.

Varios testes foram realizados variando a quantidade de vizinhos. O ntmero oito foi
a quantidade maxima de vizinhos considerada. Para cada video foram testadas todas as
possibilidades de correspondéncias de vizinhos. Os resultados mostraram que ao analisar
os vizinhos é melhor que a quantidade de vizinhos seja maior. Ou seja, quanto maior for
a quantidade de vizinhos, mais precisas serao as trajetorias. Nas Figuras 5.4 e 5.5 pode-se
observar esse fato, onde tem-se, respectivamente, trajetorias identificadas com a anélise
de apenas dois vizinhos e com a analise de todos os vizinhos dos superpizels. Com poucos
vizinhos a trajetéria se perde de tal maneira que prossegue para um caminho diferente

daquele que segue o movimento.

Figura 5.4: Trajetorias considerando o peso de correspondéncia de dois vizinhos para cada
superpizel.

Outra situacao em que utilizar o peso de correspondéncia dos vizinhos auxilia é na
consisténcia das trajetorias. Ou seja, quando nenhum vizinho é considerado para a analise
de continuidade das trajetorias, elas podem unir-se, pois chegam a um mesmo superpizel e

seguem a partir desse momento somente um caminho. Essa situacao pode ocorrer quando
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Figura 5.5: Trajetorias considerando o peso de correspondéncia de oito vizinhos para cada
superpixel.

tem-se dois superpizels com aparéncias semelhantes e nao ha critério para decisao, nao
sendo possivel definir qual sera o centroide que dara continuidade a trajetéria. Nesse caso,
dois centroides do quadro 7" tém continuidade em um mesmo centréide no quadro (7'+1)
e a partir deste momento as duas trajetorias se unem numa unica. A correspondéncia
da vizinhanca pode ser interpretada como um critério de desempate quando essa situ-
acao ocorre. Dessa forma, além de avaliar se os superpizels tém aparéncias semelhantes,
também ¢ analisada se sua vizinhanga permanece a mesma. As Figuras 5.6 (a)-(d) exem-
plificam este cenario. Nas Figuras 5.6 (a) e (b) tem-se um experimento com um video,
onde o objeto em movimento é um cubo de Rubik, popularmente conhecido como “cubo
méagico”. Neste exemplo nao foram utilizados vizinhos para fazer a correspondéncia en-
tre os centréides. O resultado foi a uniao de duas trajetérias, que se uniram devido a
caracteristica dos superpizels serem semelhantes. No entanto, ao analisar a vizinhanca,
as trajetorias que antes se uniam agora seguem seus caminhos corretos, como pode ser
observado nas Figuras 5.6 (c) e (d).

O proximo exemplo ilustra a diferenca de resultados considerando diferentes ntimeros
de vizinhos. Na Figura 5.7 ¢ mostrado um exemplo de video com movimento humano, no
qual o ator, de pé movimenta seus bracos para cima e para baixo formando um circulo
ao redor de seus ombros e cabeca. As Figuras 5.7 (a) e (b) mostram o resultado obtido
utilizando somente dois vizinhos. Ao analisar apenas dois vizinhos as trajetérias ficam
completamente inconsistentes, nao sendo possivel interpretar qual é o movimento que esté
sendo realizado. Ja nas Figuras 5.7 (c) e (d) ¢ mostrado o resultado ao utilizar todos os
vizinhos. Ao analisar toda a vizinhanga do centroéide, o resultado melhora consideravel-
mente, as trajetorias das maos e bragos conseguem seguir o movimento realizado. Vale
lembrar que para a anélise da vizinhanca sao utilizados os mesmos valores para «a e [,

modificando apenas a quantidade de vizinhos.
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Figura 5.6: Diferenca das trajetorias ao utilizar ou nao a vizinhanca dos superpizels.
(a) e (b) Trajetorias extraidas sem analisar a vizinhanga; (c) (d) Trajetorias extraidas
considerando a vizinhanga dos superpizels.
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Figura 5.7: Movimento “circulo ao redor da cabega e ombros”. Diferenca das trajetorias
ao utilizar apenas dois vizinhos (a) e (b) e ao utilizar toda a vizinhanga (c) e (d) dos
superpizxels.
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Anailise da Sensitividade para os Parametros o e 3

Além de ter uma boa correspondéncia da vizinhanca é necessario ponderar essa cor-
respondéncia e ponderar também a correspondéncia centrbide a centréide ao longo das
trajetorias. Esses pesos sao representados pelos parametros « e 3, respectivamente, defi-

nidos nestes testes pela Equacao de custo 4.8:

1 1
CXI Y™ =a (XY ™) 4+ 8 (0o Zx,, eNxi) Xpgs T 2(v, N ) Vo))
J J |N(X7,>| (Xp;eN(Xi))Ap |N(YJ)| ( Pj (Y5)) Py

Os parametros « e ( utilizados foram definidos de forma que a+/3 = 1. De acordo com

os resultados dos testes realizados, concluiu-se que @ > (3. Na Figura 5.8 sao mostrados

exemplos utilizando variagoes nos valores para o e . Na Figura 5.8 (a) e (b) tem-se
1
6
a = % e 3= %, tem-se resultados bem melhores.

a==zefl= %, o que nao traz bons resultados, enquanto que em (c) e (d), onde tem-se

Outro exemplo para a relagao entre a e 3 pode ser visto na Figura 5.9. Nesse video
o ator levanta-se e abaixa-se com os bragos estendidos. Na Figura 5.9 (a), (c) e (e), com
a=1e3=23, os resultados obtidos usando a < 3 ndo foram relevantes e em (b), (d) e

(f), com o = % e = %, foram obtidos resultados melhores.
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Figura 5.8: Movimento “circulo ao redor da cabeca e ombros”. Diferenca das trajetorias
ao utilizar toda a vizinhanca dos superpizels e variando os parametros a e 3. (a) e (b)

az%eﬂz%;(c)e(d)az%eﬁz%.
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Figura 5.9: Movimento “abaixar e levantar-se com os bragos estendidos”. Diferenca das
trajetorias ao utilizar toda a vizinhanga dos superpizels e variando os parametros a e 3.
(a), (c)e(e)a=gef=2(b),(d)e(f)a=2ep =2 (e e(f) sao as suavizacoes de (a)
e (b), respectivamente, utilizando interpolagdo com o Método dos Minimos Quadrados.
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5.2 'Trajetérias de Movimentos

5.2.1 Experimentos com Videos Reais

O primeiro exemplo de extracao de trajetorias do movimento a ser ilustrado é o de
um video da base de dados CAVIAR?. O video tem resolucio de 384 x 288 pixels a
uma taxa de 25 quadros por segundo, totalizando 125 quadros. Nesse video tem-se a
visao do movimento por meio de uma camera angular localizada no canto da cena. O
trecho do video analisado mostra um homem andando. Inicialmente é possivel ver todo
o corpo do homem, mas no decorrer do video partes do corpo ficam oclusas devido a

posicao da camera. Na Figura 5.10 tem-se trés quadros do video: o primeiro, um quadro

intermediario e o ultimo quadro.

Figura 5.10: Sequéncia com trés quadros do movimento “andar”, primeiro experimento.
(a) Primeiro quadro; (b) Quadro intermediério e (c¢) Ultimo quadro.

A representagao das trajetorias para esse movimento é mostrada na Figura 5.11, onde
nota-se que no inicio do movimento, quando é possivel ver todo o corpo do ator, tem-se
véarias trajetorias e no final do movimento, tem-se apenas algumas trajetérias, que sao
aquelas que monitoram partes do objeto que nao ficaram oclusas no decorrer do video.

O segundo experimento foi realizado em um video, do trabalho de Fossati et al [12],
com resolucao de 360 x 288 pixels, taxa de 25 quadros por segundo e 59 quadros. Neste
video, o movimento também é de uma pessoa andando, onde a visao da camera permite
observar o ator inicialmente de frente e ao longo do video de costas. Na Figura 5.12 sao
mostrados trés quadros desse video. Na Figura 5.13 pode-se observar as trajetorias do
movimento “andar” geradas.

O terceiro experimento foi realizado com um video de resolucao 640 x 480 a uma taxa
de 25 quadros por segundo e 95 quadros, gravado experimentalmente na Universidade
Federal de Uberlandia. O video mostra o movimento de uma pessoa andando, no qual a
camera encontra-se parada. Os quadros 1, 43 e 95 sao mostrados na Figura 5.14 para dar

a no¢ao do movimento realizado.

2EC Funded CAVIAR project/IST 2001 37540, encontrado na URL: http://homepages.inf.ed.ac.
uk/rbf/CAVIAR/
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Figura 5.12: Sequéncia com trés quadros do movimento andar, segundo experimento. (a)
Quadro 1; (b) Quadro 30 e (¢) Quadro 59.

O resultado do monitoramento do movimento, nesse video, pode ser acompanhado na
Figura 5.15. As trajetorias a partir das regioes da cabega do ator descrevem o caminho
que o ator percorre. As trajetérias que se iniciam no braco esquerdo do ator se unem em
determinado ponto do video, isso ocorre porque os vizinhos e os valores dados pelo modelo
de aparéncia para os superpizels do brago sao semelhantes. Essas trajetorias conseguem
representar o movimento do inicio ao fim do video, o que nao acontece com a trajetoria
da mao direita do ator, a qual em certo ponto do video se desvia do trajeto correto, pois a
mao fica escondida atras das pernas do ator. Nesse momento a trajetoria tem continuagao
em superpizels na calca do ator, que tem caracteristica mais semelhante, dai em diante
comega a seguir por um caminho que mais se assemelha aos superpizels da calca. Isto
pode ser evitado se para a continuidade do movimento no quadro (7'+ 1) forem analisados
os quadros (T'—1); I = 0,...,k; k < T, analogamente como o quadro T ¢ analisado. A

exploracao desta proposta sera realizada em trabalhos futuros.
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Figura 5.13: Trajetorias do movimento “andar”.
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Figura 5.14: Sequéncia com trés quadros do movimento andar. (a) Quadro 1; (b) Quadro
43 e (¢) Quadro 95.
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Figura 5.15: Trajetoérias do movimento “andar”.

5.2.2 Experimentos com Videos Sintéticos

O primeiro experimento com videos sintéticos visa mostrar as trajetorias do movimento

de vérias pessoas caminhando em sentido bi-direcional. O video analisado é um dos videos
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do projeto MACES?, um sistema de simulacio de multidao para analise de comportamento
[38]. Esse video, com 60 quadros, simula o comportamento de cinco “pessoas” que se
deslocam em diregoes contrarias. A Figura 5.16 exibe trés quadros do video, mostrando o

sentido de cada uma das pessoas. As quatro pessoas mais a esquerda no video se deslocam

da esquerda para a direita e a pessoa mais a direita se desloca da direita para a esquerda.

Figura 5.16: Quadros de um video do projeto MACES.

O resultado do monitoramento é mostrado na Figura 5.17, na qual é possivel observar
que as trajetorias representam o caminho percorrido pelas pessoas indicando o fluxo do

movimento.

Figura 5.17: Trajetérias do movimento “andar” com varios objetos vistos de cima.

O segundo experimento com videos sintéticos faz a extracao das trajetorias das regioes
de uma das faces de um cubo que se desloca no decorrer da sequéncia de quadros do video.
Esse experimento foi realizado para observar o comportamento do método ao utilizar difer-
entes cores proximas umas das outras, tornando a vizinhanga bem heterogénea. A Figura
5.18 exibe a sequéncia de quadros utilizada para montar as trajetérias do movimento de

um cubo.

Figura 5.18: Quadros do video cubo de Rubik.

3Pode ser acessado em http://cg.cis.upenn.edu/hms/people/pelechano/MACES/



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS
5.3. ANALISE DO METODO 79

O resultado desse experimento pode ser observado na Figura 5.19, onde é possivel
analisar as trajetorias do movimento das regides de uma das faces do cubo. Pode-se
observar que algumas trajetorias se unem no inicio do video, isso ocorre porque hé confusao
quanto aos vizinhos, ja que existe uma grande regiao de cor preta ao redor dos quadrados
coloridos, que se unem aos quadrados coloridos na segmentacao em superpizels. Este é o
grande problema causado devido a baixa resolucao dos videos, pois as cores se misturam
nas regioes de contorno para suavizar a imagem. Ainda assim, foi possivel extrair as

trajetorias do movimento de forma a perceber o fluxo do movimento.

temporal da sequéncia de frames
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Figura 5.19: Trajetoérias do movimento do video cubo de Rubik.

5.3 Analise do Método

e Com os resultados mostrados nas secoes anteriores nota-se a eficicia do método
proposto por este trabalho. Os resultados poderiam ser melhores se nao fossem
os problemas relativos a resolucao das imagens do video e da segmentacao em su-
perpizels, que mesmo utilizando o algoritmo Turbopizels, ainda apresenta alguns

problemas.

e Mesmo sem utilizar uma segmentagao ideal, os resultados foram bastante satis-
fatorios. Considerando a complexidade do problema, as trajetorias extraidas foram

consistentes com os movimentos dos objetos.

e Utilizando-se a vizinhanca, as trajetorias ficam bem definidas, ou seja, as trajetorias
nao tem continuidade somente porque os centroides tém o mesmo valor de aparéncia,
mas também porque os vizinhos apresentam similaridade na aparéncia. Quando
existir mais de um centroide com a mesma caracteristica, a escolha de continuidade
da trajetoria, é dada pela vizinhanca do ponto. Trajetorias construidas sem a anéalise
dos vizinhos podem ficar esparsas, pois varias trajetérias podem se unir num mesmo

ponto e a partir dai seguirem o mesmo caminho.
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e Quanto maior a quantidade de vizinhos melhores serao os resultados, porque os
vizinhos podem rotacionar ao redor do superpizel dependendo do tipo de movimento.
Dessa forma, utilizar a quantidade maxima de vizinhos, aumenta a probabilidade
de que sejam os mesmos e a correspondéncia entre os vizinhos seja 6tima, ou seja,

que os vizinhos se encaixem adequadamente.



Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, sao apresentadas conclusoes obtidas a partir dos experimentos realiza-
dos ao longo desta dissertacao, no que diz respeito ao monitoramento de movimento em
video. Ao final do capitulo, sao apresentados possiveis novos experimentos e linhas de

investigagao futuras.

6.1 Conclusoes

Este trabalho descreveu um método de representacao do movimento, por meio de
trajetorias, baseadando-se nas premissas do método Iterated Conditional Modes(ICM).
Os parametros de aparéncia local do superpizel e a consisténcia da vizinhanca foram
estimados, via ICM, baseando-se nas premissas de que pixels que pertencem a um objeto
em movimento nao sofrerao mudancas abruptas em sua cor ou brilho através do video e
que as caracteristicas da vizinhanca de um pixel devem permanecer similares em quadros
consecutivos.

Na abordagem proposta foram utilizados pontos dentro do contorno do objeto para
monitorar o seu movimento. Esses pontos foram dados pelos centroides dos superpizels
que compoem o objeto. Para realizar o monitoramento, montando as trajetorias, foi
utilizada uma funcao de custo baseada nas premissas descritas anteriormente. Com o
resultado da funcao custo aplicada a todos os superpizels possiveis de monitoramento,
tem-se o superpizel que deve dar continuidade a trajetoria, no caso desse superpizel ter o
menor custo de correspondéncia.

Foram realizados testes utilizando videos sintéticos e videos reais para monitoramento
do movimento “andar”. Os testes envolveram anéalise dos parametros « e 3, para ponderar,
respectivamente, o custo de correspondéncia dos superpizels e o custo de correspondéncia
da vizinhanca dos superpizels, analise da quantidade de vizinhos a ser utilizada e o método
de segmentagao em superpizels. De acordo com os testes realizados foi constatado que
deve-se utilizar toda a vizinhanca dos superpizels para realizar o monitoramento. Além

disso, o peso de correspondéncia entre os superpizels deve ser maior que o peso de cor-
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respondéncia da vizinhanca. Outro fator importante para obter trajetorias consistentes é
ter uma boa segmentacao das imagens que compoem o video.

Os resultados dos testes realizados utilizando o método proposto foram bastante ani-
madores. Na maioria dos movimentos em videos monitorados as trajetorias foram repre-
sentativas.

Um dos problemas encontrados para validacao do método proposto foi a baixa reso-
lugao dos videos, que impacta sobre a qualidade de segmentagao em superpizels, ou seja,
boa qualidade dos superpizels depende da qualidade do video: resolucao e quadros por
segundo. Outro problema encontrado ao realizar os experimentos foi o tempo de resposta.

Videos com boa resolucao apresentam problemas com processamento computacional.

6.2 Trabalhos Futuros e Aplicacoes

A proposta deste trabalho permite seguir por varios caminhos para melhorar os re-
sultados e também permite aplicacoes do mesmo em diversas areas. A seguir tem-se
uma breve descrigao do que pode ser trabalhado utilizando esta proposta e algumas das
possiveis aplicagoes deste trabalho, melhorando a interacdo homem-méquina. Seguem
sugestoes de trabalhos futuros e aplicagoes:

Vertentes para futuros trabalhos:

e Para melhorar a consisténcia das trajetorias pode-se analisar o histérico das mesmas,
avaliando o modelo de aparéncia de pontos anteriores ao ponto que estda sendo
analisado na trajetoéria. Para isso podem ser analisadas as regioes que compuseram
a trajetoria nos quadros (7' —1); [ =0,...,k; k < T, analogamente como o quadro
T é analisado, por meio do modelo de aparéncia. Ou ainda analisar as regides que

compuseram a trajetoria na sequéncia de quadros ki a ko, onde 1 < ky < ky < T/,

e Exploracao de outras formas de similaridade entre regides correspondentes, ou seja,
por meio da definigao de um novo modelo de aparéncia, que pode ser dado utilizando,

além da cor, caracteristicas de textura;

e Desenvolver uma segmentacao que permita ter superpizels consistentes de um quadro

para outro.
Dentre as aplicacoes para o método proposto, podem ser citadas:

e Reconhecimento de padroes, realizando a detecgao, monitoramento e anéalise do
movimento. Pode ser realizado um agrupamento das trajetorias que representam um
movimento conhecido e desta forma definir um padrao conhecido de movimento, que
quando comparado a outro agrupamento de trajetérias de um outro video, consiga
distinguir que se trata do mesmo movimento ou nao e dessa forma poder realizar a

indexacao e recuperagao de video baseada em contetdo;
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e Animagoes em realidade aumentada. Tendo conhecimento sobre como sao as tra-

jetorias do movimento é possivel tornar os movimentos mais reais;

e Observagao de atividades humanas. Podem ser feitas anélises de eventos esportivos,

coreografia de danga, entre outros;
e Monitoramento de trafego. Analisando o fluxo do transito para detectar acidentes;

e Seguranca. Detectando atividades suspeitas, por meio da diferenga entre os padroes
de trajetorias. A deteccao do movimento e monitoramento do mesmo também pode
ser usado utilizando informagoes de cameras que capturam imagens com infraver-

melho;

e Terapia médica, para melhorar a qualidade de vida de pessoas que fazem terapia
fisica e pessoas com deficiéncia, por meio do reconhecimento de gestos, definidos por

trajetorias de movimentos conhecidos.
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