Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto

Seguimento de grupos de pessoas

utilizando video

Alexandra Maria Pereira Familiar

[BPORTO

FEU FACULDADE DE ENGENHARIA
UNIVERSIDADE DO PORTO

Mestrado Integrado em Engenharia Eletrotécnica e Computadores

Orientador: Luis Corte Real
Co-Orientador: Pedro Carvalho

27 de Julho de 2015



© Alexandra Familiar, 2015



[EPORTO

FEUP FACULDADE DE ENGENHARIA
UNIVERSIDADE DO PORTO

MIEEC - MESTRADO INTEGRADO EM ENGENHARIA| 00 50,5

ELETROTECNICA E DE COMPUTADORES

A Dissertacao intitulada

“Seguimento de Grupos de Pessoas Utilizando Video”

foi aprovada em provas realizadas em 20-07-2015

o3 Al e Sou Duinn

Presidente Professor Doutor Anibal Joao de Sousa Ferreira
Professor Associado do Departamento de Engenharia Eletrotécnica e de
Computadores da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto

W HMWQ ((ﬂmﬂ/

Profegsor Doutor José Manuel de Castro Torres
Professor Associado da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade
Fernando Pessoa

%/./71'# L ft Cne

Professor Doutor Luis Antonio Pereira de Meneses Corte-Real
Professor Associado do Departamento de Engenharia Eletrotécnica e de
Computadores da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto

O autor declara que a presente dissertacao (ou relatério de projeto) é da sua
exclusiva autoria e foi escrita sem qualquer apoio externo nao explicitamente
autorizado. Os resultados, ideias, paragrafos, ou outros extratos tomados de ou
inspirados em trabalhos de outros autores, e demais referéncias bibliograficas
usadas, sao corretamente citados.

J@%mﬂra %Rtﬂ gf@;mg;iéw(

Autor - Alexandra Maria Pereira Familiar

Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto



Resumo

Nos ultimos anos tem-se verificado um aumento da monitorizacdo de espagos. A sua
dimenséao e o grande nimero de pessoas que ai se podem reunir compromete a seguranca
do espaco e das pessoas. Assim, criou-se a necessidade de dar capacidade aos sistemas de
seguranca de perceberem o que captam para assim reconhecer comportamentos anémalos
e antever situacoes de perigo.

Quando um conjunto de pessoas se junta, é comum a formagao de grupo obrigando a
que, para além de seguimento de pessoas, se invista na andlise e gestdo de grupos. Embora
a analise de grupo traga vantagens, como por exemplo a previsdo das posicoes das pessoas
do grupo quando estas estdo ocultas, também acarreta desafios, que incluem a prépria
definicao de grupo. Definir o grupo corretamente é um passo importante e dificil para
a sua gestdo: os grupos poderdo ter diferentes dimensoes de pessoas dispostas nas mais
variadas posicoes. O grande ntimero de ocultacoes das pessoas é outro desafio, pois quando
hé juncoes de pessoas sdo comuns as ocultagoes e a imprevisibilidade das trajetérias o que
torna o processo de seguimento muito mais exigente. A estes desafios acrescentam-se ainda
as alteracoes nas dindmicas dentro dos grupos (por exemplo, quando alguém se junta ou
separa de um grupo) e a interagdo entre grupos (jungao e desintegragdo desses) juntar-se
ou separar-se de grupos, e esses podem desintegrar-se ou juntar-se a outros. Estes sdo os
desafios principais que o algoritmo de gestao de grupos tém de lidar. Depois de um estudo
do estado da arte, a presente dissertacao apresenta uma proposta de um algoritmo para
lidar com grupos.

O algoritmo de gestdao de grupos, recebendo como entrada a informagao das pessoas
em cena, deteta os grupos e armazena quais as pessoas a que eles pertencem ao longo do
tempo. A informagado de entrada, resultado de um algoritmo de seguimento de pessoas,
pode estar sujeita a erros e assim o algoritmo de gestdo tem de ter a capacidade de os
detetar e saber lidar com eles por forma a conseguir um bom desempenho.
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Abstract

With time, the need to monitor spaces where people gather has increased. The space
dimension and the number of persons that can meet in those locations could potentially
compromise the security of the space and people. Therefore, there was the need to give
security systems the ability to understand what is being monitored to recognize strange
behaviours and predict potentially dangerous situations.

When a group of people gets together, it’s common that a group is formed, which
must be handled differently when compared to people as group analysis and management
become additional tasks of the system. Even though the group analysis brings advantages,
such as predicting the position of the persons in the group even under heavy occlusion, it
also adds several challenges, which include the group definition itself. Correctly defining
a group is an important and challenging step for group analysis as groups may have a
varying number of people positioned in a multitude of ways. The number of occlusions
also adds another challenge as when people join a group, they may be positioned behind
other people and may take very different trajectories even within a group. An additional
challenge comes from the dynamics within groups and between groups: a person may
join or leave a group, groups may disband or join another group. These are some of
the main challenges that a group management algorithm will have to handle. After a
State-of-the-Art analysis, this dissertation presents an algorithm proposal that can handle
groups.

The group management algorithm receives the information of the persons in the scene,
detects the existing groups and stores the persons that belong to it through time. The
input information comes from a people tracking algorithm, which means that errors may
be part of this input. Therefore, the group management should be prepared to detect and
handle them without a significant loss in performance.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Nos tltimos anos tem-se verificado um aumento de monitorizacdo dos espagos. A
frequéncia destes encontros, nem sempre pacificos, veio criar a necessidade de garantir
a seguranca das pessoas. Para isso, é necessario monitorizar e vigiar espacos tais como
aeroportos, bancos, centros comerciais e até estadios de futebol. A sua dimensio, bem
como o grande nimero de pessoas que ai se retine, inviabiliza a vigilancia desses locais sem
tecnologia adequada. Assim, tornou-se importante a instalagdo de camaras de seguranga
em locais chave. Com o aumento da dimensido destes espagos e do nimero de pessoas
nele reunidas, a instalacdo de cdmaras tornou-se por si sé insuficiente: num sé edificio,
podera haver a necessidade de vigiar mais do que uma area ao mesmo tempo, € na mesma
area pode haver a necessidade de monitorizar mais do que uma pessoa. Isto acarreta uma
maior dificuldade de monitorizagao, podendo tornar impossivel a garantia de seguranca
no espago. De forma a tornar os sistemas de vigilancia mais eficientes, tem-se investido
em torna-los mais auténomos, de forma a que possam lidar com mais do que uma &rea
e com um numero crescente de pessoas. Assim, a necessidade de investir na captacao
de imagem pelas cidmaras evoluiu para a necessidade de dar capacidade aos sistemas de
vigilancia de perceber o que captam. Fazer um investimento neste campo possibilita reco-
nhecer comportamentos anémalos e antever situagoes de perigo, dando tempo as entidades

competentes de intervirem.

Quando varias pessoas se juntam no mesmo sitio, é comum formarem-se grupos. Com
o aumento da densidade, ha perda de eficiéncia dos algoritmos de detecdo e de seguimento,
nao sendo adequado o uso de algoritmos tipicos de detecao e de seguimento de pessoas.
Assim, cria-se a necessidade de desenvolver algoritmos de grupos que possam fazer parte de
um algoritmo maior que seja também capaz de seguir individuos. Embora seja vantajoso
seguir um grupo em vez de seguir todas as pessoas que o compoem, surgem novos desafios,
muitos ainda sem solugdo. Conseguir identificar e definir um grupo, segui-lo, saber lidar

com as interagoes entre pessoas e grupos de pessoas sdo questoes que é necessario enfrentar
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para se conseguir produzir um bom sistema de seguimento. Quando se lidam com cenas
onde ha formacao de grupos de pessoas, o aumento do nimero de ocultagdes e a impre-
visibilidade das trajetdrias sdo problemas a ter em conta ao projetar o sistema. Tendo
em conta a necessidade de desenvolver algoritmos de seguimento que saibam lidar com
qualquer ambiente, com a presente dissertacao pretende-se estudar e desenvolver métodos

para lidar com o seguimento pessoas em grupos.

1.2 Desafios

Um algoritmo de gestao de grupos, para se revelar eficiente e robusto, tera de superar
diversos obstaculos. Um dos maiores desafios é a propria defini¢do de grupo, que é fulcral
para se conseguir detetar e seguir um conjunto de individuos como sendo um grupo, pois
este nao é apenas um conjunto de pessoas préoximas umas das outras, mas um conjunto de
pessoas unidas por objetivos comuns. Um grupo podera ser um conjunto de pessoas que se
junta para falar ou até uma fila de pessoas. Sendo composto por pessoas, a sua dindmica
interna pode facilmente modificar-se: pode entrar ou sair uma pessoa do grupo, haver
alteragoes no comportamento de um dos seus elementos (uma pessoa afasta-se ligeiramente
do grupo e depois aproxima-se), por exemplo. Os grupos também poderao interagir uns
com os outros: dois grupos juntarem-se, um grupo passar pelo meio do outro ou até
trocarem elementos. O algoritmo terd de avaliar cada situagdo, processi-la e agir em
conformidade. O resultado podera ser juntar ou retirar alguém ao grupo, formar/eliminar
um grupo ou decidir manter a sua estrutura. Estas situacoes, sendo comuns no dia a dia,

terdo de ser corretamente identificadas e tratadas pelo algoritmo.

Um algoritmo de gestdo de grupos recebe o resultado de um algoritmo de seguimento
de pessoas individuais e, como tal terda de lidar com informacio com erros. Esta podera
traduzir-se em falsas detegoes (o algoritmo deteta um alvo que nao existe), auséncia de
detegbes de pessoas na cena (o algoritmo nao consegue detetar todos os alvos em cena)
ou erros na localizacao e dimensao das pessoas. Para conseguir um algoritmo de gestao
de grupos robusto, este terd de ser capaz de detetar e adaptar-se a estas situacoes de
erro. Um tratamento deficiente de erros provoca perda de eficiéncia visto que ocorrera
validagao de informacao incorreta (inclusdo de uma falsa pessoa num grupo, por exemplo
ou rejeicao de informacao valida (considerar que a informagdo de uma pessoa valida é

incorreta e exclui-la da cena).

Por tdltimo, é necessario avaliar os resultados obtidos. A Literatura carece de métricas
uniformizadas para avaliacdo de algoritmos que lidem com grupos obrigando a criacao ou

adaptacdo de métricas ja existentes.



1.3 Objetivos 3

1.3 Objetivos

O primeiro objetivo da presente tese serd compreender os conceitos subjacentes & iden-
tificacdo, seguimento e gestdo de grupos. Um segundo objetivo serd estudar e analisar
diferentes técnicas que contribuam para uma melhor gestao de grupos.

A informacéo anterior serd depois usada de forma a desenvolver um algoritmo de gestao
de grupos em tempo real. Tendo a informacéo das pessoas em cena, o algoritmo terd de
ser capaz de detetar os diferentes grupos bem como os seus elementos. Ao longo do tempo,
terd de conseguir seguir os grupos, gerir as suas identidades, detetar juncdes e separagoes
de pessoas-grupos, bem como detetar mudancas nas suas dindmicas internas. Tudo isto
terd de ser feito tendo em conta as interferéncias (erros) devendo lidar com este de forma
a conseguir detetar e seguir os grupos sem decréscimos significativos de eficiéncia.

Um outro objetivo é a reconstrucao das trajetérias das pessoas em cena mesmo quando
a informacao destas se vé corrompida por erros. O algoritmo tera de conseguir estimar a

informacao em falta, por forma a conseguir reconstruir uma possivel trajetéria da pessoa.

1.4 Estrutura do documento

O presente documento esta dividido em 5 capitulos. O segundo capitulo descreve
alguns dos algoritmos mais relevantes no contexto da criagdo de um algoritmo de gestao
de grupos. Serao depois detalhados no terceiro capitulo algumas das sequéncias de dados
e métricas disponiveis, sendo feita uma discussao daquelas que serdo utilizadas. O quarto
capitulo apresenta os detalhes do algoritmo escolhido como base, assim como as melhorias
propostas e respetivos resultados avaliados em sequéncias de dados relevantes. O ultimo
capitulo apresenta uma discussao do trabalho desenvolvido e algumas sugestoes de trabalho

futuro.
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Capitulo 2

Revisao da literatura

2.1 Conceitos Gerais

Quando se pretende fazer seguir uma entidade, é necessario saber quais os objetos
de interesse a seguir e as caracteristicas que os distinguem dos restantes. Isto é fulcral,
pois 0o mesmo método pode ndo ser eficaz para seguir todos os objetos na cena. Assim
importa destacar trés entidades: pessoa, grupo e multiddao. Um grupo é definido como um
conjunto estruturado de pessoas que interagem umas com as outras e cujo comportamento
é influenciado pelos restantes [1]: quando uma pessoa se encontra num grupo, ela adotara
o comportamento do grupo a que pertence, comportamento esse que seria diferente se a
pessoa se encontrasse sozinha. Na Figura 2.1 estd representado um exemplo de um grupo

com a sua respetiva caixa delimitadora (bounding bozx).

|

Figura 2.1: Exemplo de um grupo de pessoas (extraido de [2])

A estrutura do grupo é definida como um conjunto de regides em movimento com as

seguintes particularidades [3] :

e Coeréncia de tamanho: Cada regido tera de ter o tamanho de uma pessoa ou maior

se se tratar de varias pessoas juntas;
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e Coeréncia espacial: Todas as regides em movimento dentro de um grupo tém de

estar préoximas umas das outras

e Coeréncia temporal: A velocidade das regides em movimento dentro de um grupo

nao podera ser superior & velocidade de uma s6 pessoa.

e Coeréncia estrutural: O nimero e o tamanho das regioes em movimento dentro de

um grupo tera de ser constante.

Esta forma de classificar um grupo pressupode, ao contrario do que é mencionado em
[1], que a estrutura de um grupo pode ser constituido apenas por uma pessoa, isto é, é
considerado grupo toda a entidade que se pretende seguir. Quando o conjunto de pessoas se
torna suficientemente denso de forma a nao se conseguir distinguir individuos ou grupos no
cendrio, estaremos entao na presenga de uma multidao [4]. Na figura 2.2 temos o exemplo

de uma multidao.

Figura 2.2: Exemplo de um grupo de pessoas (extraido de [5])

Uma multidao [1], ao contrario de um grupo, ndo tem uma estrutura estével e definida.
Uma quantidade de pessoas que esteja préxima constituird uma multidao apenas quando
o seu interesse estd polarizado, por exemplo, um conjunto de pessoas a tentar sair por
uma porta de emergéncia. Os mesmo autores consideram que as multidoes sdo pouco
estruturadas e as interagoes entre pessoas que a ela pertencem sao rapidas e difusas.

Na literatura sdo mencionadas duas formas principais de lidar com grupos e multidoes
[6]: através de uma abordagem holistica ou através de uma abordagem baseada no ob-
jeto. A abordagem holistica trata o grupo uma unica entidade [7], ndo requerendo uma
segmentacdo de cada pessoa. Por este motivo pode ser usada, por exemplo, para detetar
quando uma ou mais pessoas se movem contra uma multiddo. Na abordagem baseada no
objeto [8], o grupo é visto como um conjunto de entidades e para proceder & sua analise
é necessaria a detegao dos objetos a que ele pertencem e por esse mesmo facto, usa-se em

ambientes com pouca densidade.
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2.2 Subtracgao de fundo

Uma das formas de detetar objetos de interesse a partir de uma sequéncia de video,
é através da subtracdo de fundo. De um modo geral, os métodos de subtracido de fundo
passam por quatro fases: pré-processamento, modelizacdo de fundo, subtracdo de fundo
(background subtraction) e validagdo. Como resultado, obtém-se uma méscara, tipica-
mente binéria, onde se distinguem os pixeis que pertencem ao fundo (background) dos que

pertencem ao primeiro plano (foreground), tal como se pode ver na Figura 2.3

Figura 2.3: Exemplo de subtracdo de fundo: a esquerda a imagem original e a direita a
sua respetiva mascara (extraido de [2])

A fase mais importante serd o background modeling e a eficiéncia do processo de sub-
tracao de fundo depende dele. As técnicas usadas para esta fase podem ser classificadas
em dois tipos [9]: nao recursivas e recursivas. As técnicas nao recursivas caracterizam-se
por usarem uma janela que percorre a imagem de forma a poder estimar o modelo de
background. A previsao é feita através da informacao das tdltimas imagens (frames) do
video. As técnicas recursivas ndo mantém um vetor com as estimagoes do background mas
atualizam recursivamente um modelo de background em cada frame recebida.

A forma mais simples de se proceder a subtragdo de fundo é através do método de
frame differencing [10] onde o background é estimado através da frame anterior. E feita
uma subtracdo dos pixeis da frame atual pelos da anterior. Se a diferenca for superior a
um dado limiar, entdo o pixel é considerado foreground. Este método, embora seja muito
simples e acarrete menor custo computacional, tem uma eficdcia muito dependente do
ruido e da taxa de atualizagdo da imagem e tem baixo desempenho quando a diferenca
entre frames nao representa o foreground.

O Filtro da Mediana (Median Filter) [11], é uma das abordagens mais usadas para
subtracdo de fundo. Assume-se que os pixeis permanecem no background em mais de
metade das frames e a estimacdo do background é o valor da mediana para cada pixel nas
n ultimas frames.

O método Running Average Gaussian [12] tenta encontrar uma fungao de probabilidade
gaussiana que se enquadre nos ultimos n pixeis. Como apenas requer o armazenamento de
dois valores (média e desvio de padrao) este método tem a vantagem de nao ter grandes

custos de meméria. Uma outra possibilidade é o uso do filtro linear preditivo [13]. Este
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filtro é aplicado tendo por base as informacoes dos pixeis de frames anteriores, estimando
o valor para o modelo de background atual. Os coeficientes deste filtro sdo estimados para
cada frame e estao relacionados com a o valor da co-variancia. Este facto torna o método
desadequado para aplicagoes em tempo real.

Um outro método nao recursivo é o optical flow [14], que considera foreground todos
os pixeis em que se deu uma alteragdo da luminosidade.

Ao contrario dos métodos ndo recursivos, os métodos recursivos atualizam o modelo de
background em cada frame recebida. Assim, ndo sao ignoradas as frames mais distantes
aquando a estimacgdo do background. Embora estas abordagens requeiram menor arma-
zenamento, tém o inconveniente de poder haver propagacao de erros, visto que um erro
pode manter-se por um longo periodo de tempo.

Um método recursivo é o filtro de mediana aproximada [13], em que a mediana é
estimada somando 1 quando o valor do pixel de entrada é maior que a mediana, e de-
crementando 1 se for inferior. Desta forma, o valor ird eventualmente convergir para um
valor acima de metade dos valores de pixel e abaixo da outra metade dos valores, ou seja,
a mediana.

Um método muito usado para modelizar background é o Mizture of Gaussians (MOG)
[13] que assume que a intensidade de cada pixel pode ser modelada através de um conjunto
de distribuicoes gaussianas. Assim, esta técnica determina quais os valores de intensidade
que tém uma maior probabilidade de pertencerem ao background.

Para além destas abordagens, continua a investir-se no desenvolvimento de novas téc-
nicas de subtragao de fundo. Em [15] é proposto um método que recorre as propriedades
da texton co-occurrence matriz (TCM) para detetar objetos em movimento. A TCM é
uma matriz que calcula distribuicdo dos valores das co-ocorréncias num dado desvio. Este
método, embora proposto para recuperagao de imagens, image retrieval [16], é agora apli-
cado em subtracdo de fundo, pois é capaz de integrar caracteristicas de cor, textura e
forma. O método é usado para descrever relacdes espaciais sendo aplicado na vizinhanca
dos pixeis. O uso do TCM permite resolver problemas que estejam associados a fundos
nao estacionarios, variacao de luminosidade e camuflagem.

Um técnica recente, intitulada ViBe [17], calcula o modelo de fundo tendo por base
amostras extraidas de background . Este modelo é feito através de vinte amostras de
background para cada pixel, escolhidas de forma aleatéria. Ao ser escolhido um pixel para
ser inserido no modelo, é usado um mecanismo de propagacao espacial, pelo que também
os pixeis da vizinhanca sdo inseridos. Uma particularidade desta abordagem é o facto
de se ignorar a informacao temporal quando se procede a substituicao dos pixeis, isto é,
pixeis de frames mais recentes ou de frames mais antigas tém igual probabilidade de se-
rem substituidos. Entretanto foram propostas modificagdes [18] ao método original. Uma
destas alteragoes foi a distingdo de méscara de segmentacido e da mascara de atualiza-
¢ao, isto €, ndo se permite que pixeis pertencentes ao foreground sirvam para atualizar o

modelo. Também foram aplicados métodos de abertura de areas, area openings [19], as
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mascaras e foram adicionados mecanismos para evitar a propagacgdo espacial. Por fim,

foram adicionadas medidas adaptadas de distancia [20] e thresholding.

2.3 Detecao de pessoas

A detecao de pessoas consiste em, a partir de uma imagem com multiplas regides,
conseguir distinguir e extrair aquelas que contém uma pessoa. Este processo é importante
por ser frequentemente a base do seguimento de pessoas. Na figura 2.4 podemos ver a

detecao de cinco pessoas.

Figura 2.4: Exemplo de detegao de pessoas com as suas respetivas bounding bozes (extraido
de [21])

O Histograma de Orientagdo de Bordas (EOH) [22], embora usado inicialemente para
detegao facial, tem vindo a ser usado para detecdo de pessoas. A extragdo da informacao
de silhuetas através deste método tem a vantagem de ser invariante as mudancas de ilumi-
nacao e a facilidade de extracao de propriedades geométricas tem vindo a tornar comum
o uso deste método. Em [23], é usado este método em combinagdo com o caracteristicas
de Haar-Like [24] e com o classificador Real Adaboost [25] para detecdo de pessoas. Esta
combinagao consegue resultados que se aproximam do método de Histogramas de Orien-
tagdo de Gradientes (HOG) [26]. O HOG ¢é um dos métodos mais usados para detecdo de
pessoas e consiste na extracdo de informacao usando gradientes segundo diversas orienta-
¢Oes, que sdo posteriormente armazenados em histogramas. Este método mostra-se eficaz
a lidar com mudancgas de luminosidade e com pequenas variagoes de pose. Estas caracte-
risticas sdo avaliadas segundo uma support vector machine (SVM) linear [27]. Uma forma
proposta para aumentar a eficicia do HOG é usé-lo juntamente com outros métodos.

Em [28] sdo usados Histogramas de Orientacdo de Gradientes juntamente com descri-
tores espago-temporais ou de fluxo 6tico para analisar uma pessoa. Uma janela de [64x128]
pixeis percorre a imagem em diferentes escalas, sendo usado um classificador SVM [27]
para detetar a presenga de uma pessoa em cada janela resultante, através de um conjunto
de dados pré-definidos para treino. Este classificador é usado por mostrar melhores per-

formances quando comparado com outros classificadores lineares. O método foca-se em
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detetar pessoas em pé, ou numa posi¢do quase vertical e que estejam sempre ou quase
sempre visiveis. A maior desvantagem destas técnicas é o elevado custo computacional.

De forma idéntica, em [29] associam-se as caracteristicas do HOG com as caracte-
risticas Haar-Like [30]. As caracteristicas de Haar-Like sdo usadas para detetar bordas
ou mudancas de textura através do calculo da intensidade média de regides vizinhas ao
longo de diferentes orientagbes. Verifica-se que, para um mesmo classificador, a juncao
das caracteristicas apresenta melhores resultados que a utilizacédo isolada do HOG.

Outras caracteristicas normalmente usadas para detecao de pessoas sao as local binary
patterns (LBP) [31]. Este método extrai caracteristicas relacionadas com a informagao
de textura, sendo adaptado de [32]. Nesta adaptacao, o classificador usado é o Linear
Asymmetric Classifier (LAC) [33], que apresenta vantagens pelo uso de uso de classifica¢ao
por cascata.

Em [34], o HOG e o LBP [35] sdo usados paralelamente e o resultado combinado é
usado posteriormente num classificador SVM para assim detetar pessoas [27]. Houve a
necessidade de associar os dois porque o HOG, em condi¢ées em que o o background tem
bordas com ruido, mostra-se pouco eficiente, podendo ser complementado com o LBP visto
que este tem a capacidade de filtrar o ruido por usar o conceito de padrao uniformizado.
Esta abordagem mostra-se ineficaz a lidar com deformagoes articuladas de pessoas.

De forma a aumentar a velocidade, ha métodos que recorrem ao classificador de cascata,
como em [36]. Este classificador usa uma estrutura em arvore para minimizar o tempo
e custo de classificacdo. Nesta abordagem, inicialmente sdo identificados os pixeis de
foreground através da média da diferenca do fundo, eliminando-se possiveis interferéncias
no background. Seguidamente, é feito um treino de um classificador fraco usando Weighted
Linear Regression Model embebido num Classificador Cascade Gentle Adaboost (GAB)
[37]. Seguidamente, é feita uma fuséo de classificadores Cascade em que o primeiro usa as
caracteristicas Haar-Like da zona ombros-cabeca e o segundo usa caracteristicas Shapelet
[38]. O primeiro classificador é usado para eliminar as regides que ndo foram classificadas
como pessoas e o segundo para reforcar a decisdo do primeiro e excluir potenciais zonas
que poderiam ter sido classificadas como pessoas, mesmo nao o sendo.

Shape Context é um método inicialmente proposto por [39] usado para reconhecimento
e correspondéncia de objetos. Baseia-se na extracdo da informacao espacial de pontos
extraidos da forma dos objetos, obtendo assim uma descricdo sumaria da forma existente
na imagem. Posteriormente, em [40], foi usado na detegdo de pessoas. De uma forma
geral, este método escolhe n pontos dos contornos do objeto. Depois, para cada um
desses pontos terda m-1 vetores obtidos através da ligacdo desse ponto com os restantes.
Esses vetores servirdo entdo como descritores do contorno do objeto e essa informacao é
posteriormente organizada num histograma espacial. Esta abordagem tem a vantagem de
nao ser dispendiosa computacionalmente. O classificador segue um sistema de votagdo
para determinar se a forma corresponde a uma pessoa.

Uma abordagem alternativa serd usar Descritores da Co-Varidncia da Regido [41] em
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que apés extracao de informagdo de cada pixel, tal como coordenadas, valores de cor e
segundas derivadas de acordo com o eixos horizontal e vertical e do preenchimento de
vetores com estes valores, o método calcula a co-varidncia para cada tipo de informacao e
redne esses calculos numa matriz que servird como descritor da regiao.

Em [42], a segmentagdo e o seguimento de pessoas ¢ feito através de uma busca prévia,
procurando o melhor caminho no dominio espago-temporal. Este algoritmo torna-se pouco
pratico devido ao seu elevado custo computacional na procura de correspondéncia das
formas de silhueta, embora apresente bons resultados.

Quando se lida com cenarios onde ha presenca de grupos, é importante usar métodos
que se preocupem em lidar com ocultagoes.

Um destes métodos foi proposto por [43], onde cada pessoa é representada por um
conjunto de manchas (blobs), correspondentes as principais partes do corpo, que por sua
vez sdo representados pela sua distribuicao de cor e pela sua localizagao relativa ao corpo
total. Usando uma estimagdo de maxima verosimilhanca, é determinado a que pessoa
pertence um determinado pixel de foreground. Este método falhard quando, por exemplo,
as pessoas passam objetos entre si ou se as pessoas adotarem posturas menos convencionais.

Métodos que lidem especificamente com o problema de detecdo de pessoas em cendrios
com alguma densidade de pessoas, como em [44], combinam caracteristicas retiradas a
nivel local e global para detetar pessoas mesmo sobre ocultagoes parciais. Tal permite
complementar as detegOes a nivel local, que normalmente nao distinguem pessoas que

estdo muito préximas, com a distingao possivel com caracteristicas globais.

2.4 Seguimento de pessoas

O seguimento de pessoas permite acompanhar a sua trajetéria ao longo de uma sequén-
cia temporal, mantendo a correspondéncia dos objetos detetados ao longo das frames.

O método Normalized Cross-Correlation (NCC) caracteriza-se por usar os valores de
intensidade da bounding box relativa ao objeto de interesse como referéncia para proceder a
posterior correspondéncia. Em [45] é abordado um método baseado em NCC em que para
cada frame sdo geradas janelas candidatas a volta da posicao do objeto da frame anterior e é
feita uma comparacao com a referéncia usando correlacdo cruzada normalizada e a posi¢ao
da janela que obtém melhor classificacdo é considerada a nova posicdo do objeto. Esta
versao tem o inconveniente de nao atualizar o modelo do objeto que se segue, podendo ficar
desatualizado a medida que a sequéncia de video avancga e consequentemente comprometer
a eficiéncia do seguimento.

No método Lucas-Kanade [46] é calculada uma transformada de afinidade, affine-
transformed match entre a bounding boxr do objeto de interesse e as janelas candidatas.
Posteriormente, é determinada qual a janela que tem maior afinidade com a do objeto
sendo essa nova posicdo a nova posicdo do objeto. Um outro método para seguimento

de pessoas é o Filtro de Kalman [47] e distingue-se por prever o estado de intensidade
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em cada frame, através de um modelo de ruido gaussiano. Este método usa um modelo
preditivo, atualizado com novas observacbes, permitindo obter uma janela de pesquisa
onde o objeto provavelmente estard. O filtro de Kalman tem vindo a ser aplicado no
seguimento de pessoas, como é o caso do Kalman Appearance Tracker (KAT) [48], em
que é usado o filtro de Kalman para se prever a aparéncia do objeto a seguir de forma a
resolver problemas relacionados com ocultagdes. O objeto é representado por um modelo
de aparéncia, o movimento é modelado por uma translacao a duas dimensoes sem alteragao
da escala e a procura do objeto é feita em torno da sua posicdo da frame anterior. As
janelas candidatas sdo comparadas com a janela de referéncia sendo escolhida a mais

provavel.

O método Mean-Shift [49] aplica-se a uma distribui¢do (por exemplo, histogramas).
Para cada frame, os histogramas das janelas candidatas sdo comparados com os histogra-
mas da janela do objeto através da métrica Bhattacharyya [50], que permitira calcular
a janela que, numa dada iteragdo, melhor se adapta a procura. A partir dessa nova ja-
nela, o método repete-se iterativamente até terminar o niimero maximo de iteragoes ou o

deslocamento da janela ser inferior a um dado limiar.

O método de seguimento Locally Orderless (LOT) [51] estima automaticamente a quan-
tidade de (des)ordem no objeto. Inicialmente, a bounding box do objeto a seguir é seg-
mentada em super pixeis tal como é possivel ver na Figura 2.5. Por sua vez, cada super
pixel é representado através do seu centro de massa e dos valores HSV. Posteriormente,
recorre-se ao filtro de particulas [52] com pesos gaussianos, onde cada particula representa
a janela onde os super pixeis sdo formados. A probabilidade de cada janela candidata
é determinada através da Distancia Earth Mover [53] entre a prépria e os super pixeis.
Esta funcdo tem pardmetros que correspondem ao nivel de flexibilidade. O estado se-
guinte é determinado através da média ponderada de todas as janelas de acordo com as
probabilidades ponderadas. Segundo [54], o método, embora se mostre eficiente, revela-se

computacionalmente pesado.

Figura 2.5: Locally Orderless Method: Imagem com limites dos super-pixeis (extraido de

[51])



2.5 Contagem de pessoas e estimacao de densidade 13

Na literatura existem outros métodos de seguimento de pessoas, tais como os referidos
em [54].

2.5 Contagem de pessoas e estimacao de densidade

Em [4], os modelos para estimagao de densidade e contagem de pessoas sao categoriza-
dos em trés classes: analise do pixel, andlise da textura e andlise de objetos. Os métodos
de contagem e estimacao de densidade baseados na analise do pixel procedem a uma ana-
lise individual dos pixeis, sendo mais usados para a estimacio de densidade de multidoes e
menos para a contagem de pessoas. E o caso da abordagem explicada em [7]. Inicialmente
é usado o algoritmo Mizture Of Gaussians (MOG), baseado num método de modelizagao
de fundo para gerar a mascara de background para cada imagem. E também aplicado um
algoritmo de detecdo de bordas s imagens originais. E usado o operador 1égico AND entre
as imagens obtidas apés subtragao de fundo e as imagem apés detecdo de bordas obtendo-
se varios conjuntos de pixeis pertences ao contorno. Seguidamente, é feito um histograma
de orientagdo de bordas em vez de se proceder a sua soma, o que permite que as bordas
que dizem respeito as pessoas, geralmente verticais, sejam distinguidas de ruido, sombras
e carros. Para estimacao de densidade assume-se que todas as pessoas tém tamanho igual
e que estdao todas contidas num plano horizontal. Nesse plano 2D sao atribuidos pesos
diferentes a localizaces diferentes. E feito uma calibracdo de cAmara e um treino para
se obter a relagdo entre as caracteristicas assimiladas e o nimero de pessoas. Este treino
é feito de forma controlada e o modelo de treino usado é feed-forward-neural-networks
[55], um modelo nao linear. Esta abordagem tem a vantagem de nao requerer novo treino
quando a camara é reposicionada.

Nos métodos de analise de textura, em comparacao com os de andlise ao pixel, procede-
se a uma andlise mais geral, isto é, ndo se da tanta relevincia ao pixel individualmente
mas sim aos conjuntos de pixeis que formam manchas. Estes métodos sdo geralmente
usados para estimar o nimero de pessoas presentes numa regido. Um exemplo de um
método deste tipo é abordado [56] com o objetivo detetar densidades anormais de multidoes
através de aprendizagem baseada na andlise da textura. E usado um modelo de projecio
de perspetiva para gerar um conjunto de células multiresolucdo. Para tal, assumem-
se quatro condicbes: as pessoas tém todas o mesmo tamanho, as pessoas estdo todas
contidas num plano horizontal, a camara s6 se mexe no plano vertical e o centro da
imagem é o centro 6tico da cAmara. A informacdo de textura é extraida de cada célula
através do método gray-level dependence matriz [57]. Seguidamente, é construido um
vetor de textura multi-escala e usa-se um algoritmo de classificacdo - SVM - para fazer
corresponder as caracteristicas de textura a densidade da cena. Como trabalho futuro, os
autores propdem o uso de uma técnica de remocao de fundo na extracao das caracteristicas.

No artigo [58] é proposto um método que tem como objetivo estimar o nimero de

pedes que se movem em cada dire¢do. E usado um algoritmo que utiliza uma técnica de



14 Revisao da literatura

segmentacao de movimento baseado em textura e uma regressdo do processo Gaussiano.
Inicialmente, esta técnica recorre a mizture of dynamic texture [59] para segmentar a mul-
tidao de acordo com as varias diregoes de movimento, obtendo-se varios motion clusters,
um para cada direcdo; para cada um sdo extraidas algumas caracteristicas de segmentacao,
caracteristicas internas dos contornos e caracteristicas de texturas. Estas sdo normalizadas
para compensar a perspetiva da cdmara e é usada uma regressao do processo Gaussiano

para relacionar com o nimero de pessoas por segmento.

A analise do objeto baseia-se na procura de objetos na cena e apresenta melhores
resultados do que as abordagens baseadas em anéalise de pixel e andlise de textura quando
se lida com densidades moderadas. Em ambientes de densidade elevada, com ocultacdo e
desordem, o uso deste tipo de abordagem pode tornar-se ineficaz visto que a contagem de
pessoas se torna impraticavel perante estas condicoes.

No artigo [60] é proposto um algoritmo para fazer segmentagdo de pessoas em video
baseado no algoritmo de expectation-mazimization [61]. Sao criadas multiplas hipdteses
para as posigoes de objeto para haver um segmentacio correta tanto de criangas como de
adultos. E usado o método joint image likelihood [62] de multiplos objetos para lidar com
as ocultagoes. As caracteristicas das imagens sdo baseadas em contornos dos objetos do
fundo. A joint image likelihood é obtida através do algoritmo expectation-maximization.
Os autores sugerem para trabalho futuro a implementacao de extragao de caracteristicas
mais complexas. O algoritmo proposto tem a vantagem de funcionar com varios tipos de
camaras. A maior desvantagem a ele associada é a dependéncia da extracdo dos objetos

segmentados.

Em [63] é apresentado um método para segmentar individuos numa multidao. E usado
um algoritmo de seguimento de caracteristicas chamado Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) [64]
que permite detetar objetos em movimento numa cena de forma simples e eficaz nao
requerendo subtracdo de fundo. Como este algoritmo obtém resultados com trajetérias
pouco homogéneas, é usado posteriormente um filtro temporal e espacial e um algoritmo de
clustering para agrupar caracteristicas similares numa trajetéria. Como trabalho futuro,
¢é proposto uma combinac¢ao deste método com métodos de contagem de objetos estaticos,

calibragdo automatica de caAmara e separagao dos objetos do fundo.

Em [65] é proposta uma abordagem para detetar movimentos independentes numa
multiddo através do método Bayesian clustering [66] ndo supervisionado. Esta aborda-
gem usa o pressuposto que dois pontos que se movem juntos pertencem a mesma entidade.
Para a detecdo sdo usadas as caracteristicas de Rosten-Drummond [67] e Tomasi-Kanade
[64]. Depois é usado um algoritmo de fluxo ético juntamente com uma pesquisa exaustiva
baseada na correlacdo cruzada normalizada para seguir as caracteristicas entre imagens.
Um algoritmo de Bayesian Clustering sem supervisao é usado para agrupar as caracteris-
ticas de forma a identificar cada individuo a mover-se na multidao embora o método nao
faga o seguimento das entidades. Esta proposta tem a vantagem de nao precisar de treino

e de nao requerer o uso de modelos de aparéncia para fazer o seguimento de entidades.
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Com a aplicacao desta abordagem, dao-se falsos positivos quando as pessoas transportam
objetos e falsos negativos quando duas pessoas se deslocam perto uma da outra. Quando
as pessoas na cena mexem os seus bragos de forma ampla, o algoritmo tende a falhar,
mostrando-se eficiente apenas a lidar com movimentos rigidos.

Uma outra proposta de contagem de pessoas sem recorrer a treino é proposta em
[68]. E feita uma calibracio de cAmara através da insercdo de algumas amostras de alvos
humanos. O modelo de camara apenas requer trés parametros: altura da cimara, angulo
tilt-up da camara e a distdncia focal. A estimacdo da densidade da multidao é feita em
dois passos: detecao e localizacdo de pessoas na multidao e mapeamento dos alvos para um
plano fisico. No primeiro passo, inicialmente é criada uma maéscara para detetar o bordo
da multiddao. Depois é feita uma comparagao com o modelo de um alvo humano. No caso
de ser muito maior do que esse, é identificado como uma multiddo e procede-se entdo a
estimacdo da multiddo usando para tal uma lista de critérios definidos de acordo com o
tipo de cena. Como o método consegue segmentar as pessoas individualmente, permite

fazer a contagem e portanto estimar a sua densidade.
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2.6 Seguimento de grupos

No artigo [69] é proposta uma abordagem de seguimento de grupos na presenca de
ocultagoes bem como detecao de eventos, tais como entrar em grupo, deixar o grupo, juntar
e separar. Os autores dividem o algoritmo em duas partes: segmentacao do foreground e
depois seguimento. Na primeira parte, é considerada uma camara estacionaria e assume-se
que o modelo de fundo é estatico, sendo feita a subtracao de fundo com base num modelo de
fundo ideal. Nesta proposta, a correspondéncia de uma pessoa ou de um grupo de pessoas
é feita de imagem em imagem através de dois critérios de similaridade: histograma de cor
e localizacdo. A correspondéncia usando a localizacdo torna-se ineficaz quando ha juncao
ou separacao de entidades, sendo ai importante o uso do histograma de cor RGB (Red,
Green, Blue). Sao usadas matrizes para auxiliar a dete¢do de eventos, que os representam
matematicamente. Sdo também guardados histogramas de cor das entidades presentes na
cena, atualizando-se o histograma com o mais recentemente gerado da entidade respetiva.
Os autores consideram que o algoritmo ¢é eficiente a detetar separacgbes e jungoes dos

grupos embora nao refiram em que circunstancias é que tal acontece.

Em [3], os autores propoem um algoritmo para fazer seguimento de grupos de pessoas
num metro para reconhecimento de comportamentos anémalos de vandalismo ou violéncia.
O algoritmo estéd dividido em duas partes: detegdo de movimento e seguimento de grupo.
A detegdo de movimento esta dividida em trés partes. Numa primeira parte é usado um
detetor de regides méveis, sendo usada a subtracio por uma imagem de referéncia. A
diferenga é aplicado um limiar (threshold), sendo depois filtrada e analisados os compo-
nentes ligados da imagem. Na segunda parte, é feita a extracdo de caracteristicas: centro
de gravidade, posicao, altura e largura em 2D e 3D. Por ultimo, temos a classificagdo das
regides méveis em classes relacionadas com pessoas (pessoa, pessoa parcialmente oculta,
grupo e multiddo) e outros objetos (metro, objeto de cena e ruido). No seguimento de
grupo, é inicialmente definido o conceito de grupo através de quatro fatores: coeréncia de
tamanho, coeréncia no espago, coeréncia temporal e coeréncia de estrutura. No segundo
passo, o seguimento de frame em frame fazer corresponder as regides moveis de uma ima-
gem as da seguinte. O sistema, segundo os autores, sabe lidar com eventos de separagao e
juncao de grupos recorrendo para tal a regioes moveis (moving regions). O algoritmo tenta
ainda calcular as trajetorias dessas regioes permitindo a criagdo, atualizacdo e remocao
das trajetérias. No terceiro passo, a estrutura do grupo ird corresponder a um conjunto
de trajetorias ligadas temporalmente que correspondem a um grupo de pessoas. O artigo

nao detalha os critérios usados para a classificagao nem o método usado para seguimento.

Um outro algoritmo de seguimento que lida com grupos é proposto em [70]. Este tem
como objetivo final detetar movimentos anémalos de multidées. Os passos sdo: encon-
trar manchas de foreground, extracao de caracteristicas, modelagdo Bayesiana, detecdo do
evento de fuga. Quando nao estdo em fuga, as pessoas deslocam-se para os seus destinos

mas quando ocorre um evento inesperado, desviam-se das suas trajetorias. Sdo calculadas



2.6 Seguimento de grupos 17

funcoes de Densidade de Probabilidade (PDF- Probability Density Function) das posigoes
e das diregoes dos fluxos. Conseguem-se modelizar os casos de fuga e ndo fuga e comparar
os valores obtidos com esses casos. Os fluxos sdo caracterizados pelas PDFs. A detegdo
de eventos pode ser realizada com uma formulacdo Bayesiana. Eventos de fuga podem ser
caracterizados por pessoas a afastarem-se de locais onde normalmente estdo paradas onde
se verifica o aumento da sua velocidade face ao normal e a mudanca de direcdo face ao es-
tado anterior. O algoritmo foi desenvolvido para lidar com multidées de baixa densidade,
sendo proposto como trabalho futuro adaptar o algoritmo de forma a lidar com multidoes

mais densas.

Um algoritmo que analisa a interagdo entre grupos e procede ao seu seguimento é
proposto em [71]. O método é dividido em quatro fases : detecdo de pessoas; seguimento
frame a frame; detecdo de grupos e seu seguimento; detecdo de eventos. Os autores
caracterizam os grupos através de trés parametros: média das distancias entre os elementos
que compoem o grupo, desvios padrao da velocidade e desvio padrao da dire¢do. Analisam
os grupos nesses parametros dentro de uma janela temporal, por forma a detetar formagoes
e dissociacoes de grupos. Dentro dessa janela, é feita uma andlise da coeréncia do grupo
ao longo das frames que se encontram d posteriori da frame a ser processada para assim
se conseguir decidir melhor se o conjunto de pessoas que se esta a testar é ou nao grupo. A
avaliacdo da coeréncia nas frames a posteriori tem pesos que vao diminuindo de acordo
com o seu espacamento a frame processada. Para reconhecimento de eventos, os autores
propoem a ferramenta ScReK, Scenario Recognition based on Knolwledge que recebe como
entrada os objetos de interesse, os modelos de cendrio e operadores especiais se necessario
e tem como vantagem a reducgao do tempo computacional.

Baseado no anterior, o algoritmo proposto em [72] tem como objetivo a detegao e segui-
mento de grupos baseados, mas nao recorre a avaliacdo do grupo nas frames que seguem
a frame processada. O método tem como entrada um conjunto de dados trajetérias dos
objetos fisicos . Essas trajetorias sdo obtidas através do algoritmo Mean-Shift Clustering.
Para a detecdo de eventos é usada a linguagem de reconhecimento de eventos (ScReK)
tal como em [71]. Segundo os autores, o algoritmo funciona em tempo real e em videos
longos. Para trabalho futuro é proposta a adicdo de probabilidades ao reconhecimento de
eventos.

No artigo [73] é proposto um algoritmo de detegdo e reconhecimento comportamento
de grupos também baseado em [71]. Segundo os autores, um dos problemas associados
ao seguimento de grupos esta relacionado com grupos que saem e voltam a entrar no
plano de captura da imagem. Entdo propéem um processo de re-aquisicao que tenta usar
identificadores de grupos anteriores para resolver este problema e descritores baseado nas
matrizes de co-varidncia [74].

Uma solugdo apresentada em [75] usa uma framework que contém dois sub-espagos,
um para individuos e outro para grupos, que partilham informacao entre si. Para tal, é

adaptado o Decentralized Particle Filter (DPF) [76] para o contexto do problema, onde
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se definem varidveis para estado dos individuos, definidos pela sua posicao e velocidade,
e para grupos, associando uma identificacdo de grupo a cada individuo. Permite ainda
prever de forma probabilistica o estado de um individuo tendo a informacao anterior ou
o estado do grupo perante as novas observagoes. Os resultados obtidos usa informacao
conjunta de grupo e individuo e apresenta em geral melhores resultados que usando apenas

uma das duas componentes.

O Multiple Hypothesis Tracking (MHT) [77] apresenta uma adaptacdo de um algo-
ritmo criado para resolucdo de problemas de associacdo de dados e que tem atualmente
sido usado no ambito de seguimento de multiplos objectos Multiple Target Tracking, MTT.
Em MHT, caso a associacdo entre a observacao atual e as trajetérias anteriores nao seja
ideal, isto é, quando o algoritmo nao consegue, com alta fiabilidade, associar um elemento
do passado a observacao atual, sdo criadas multiplas hipéteses, propagadas ao longo do
tempo que, usando novos dados, irdo apoiar a decisdo do momento passado. Embora nao
seja referido no artigo, o MHT tem como principais desvantagem o custo computacional
elevado e a complexidade. No artigo [78] é proposto um algoritmo para detegao de grupos
e de eventos de separagdo e jungdo de grupos baseado no MHT. Segundo os autores, é
usado o MHT devido as suas vantagens, tais como a capacidade de conseguir processar
dados em ambientes densos . Inicialmente, com o conjunto de trajetérias de entrada, sdao
procurados grupos candidatos, isto é, um conjunto de trajetérias proximas umas das ou-
tras. Esses grupos candidatos sdo avaliados ao longo do tempo, e se convergirem para um
unico cluster, sdo considerados como grupo. O seguimento do grupo é feito baseando-se
em [79]: as diferentes trajetdrias pertencem a um estrutura e as pessoas que pertencem a
um grupo sao todas seguidas como se de apenas uma entidade se tratassem. O seguimento
do grupo é feito através do filtro de Kalman. Como vantagens, os autores referem o facto
da inicializacdo dos grupos ser mais estavel e preciso, devido ao uso do MHT, a diminui¢ao
da complexidade computacional e a habilidade de lidar com &reas com grande densidade

de alvos.

Um algoritmo de seguimento de grupo baseado no modelo tradicional de seguimento
de grupo é proposto em [80]. O grupo é seguido como uma tunica entidade possibilitando
a obtencao da distribuicao dos objetos que pertencem ao grupo através da tendéncia do
grupo. A Figura 2.6 descreve por meio de um diagrama de blocos o algoritmo. Sao
recolhidas as informacoes das detegdes na inicializacdo, e sdo agrupadas em grupos no
moédulo Agrupamento dentro do Grupo. E calculado o centro do agrupamento e o seu peso
e essa informacao é passada ao modulo seguinte que ird calcular o centro do grupo. Com
essa informagdo, o médulo Seguimento e previsio do centroide procederd a previsao do
centro do agrupamento na frame seguinte. Por fim, no dltimo bloco é feita uma estimativa
da posicdo do grupo no tempo futuro através da velocidade do conjunto. Essa previsao

servira como semente para o proximo movimento.

No artigo [6] é proposto um método de detegao e localizagdo de comportamentos and-

malos em multidées usando para tal Social Force Model. Inicialmente é posta uma grelha



2.6 Seguimento de grupos

S5Em

2ntes

Inicializacao

Bkt Obsemvacao

19

Detetor

dentro do Grupo

Agcrupamento do
Centro e Pesos

Calculo do
Centroide

Centro do Grupo

Semumento
= Preyisto do O=rinoide

Velocidade do Grupo

Previzdo do
Agrupamento

de Radar

Orbita do Centro
do Grupo

Orbita do
Grupo

Figura 2.6: Diagrama de blocos correspondente ao algoritmo proposto em [80] (adaptado

de [80])

de particulas em cima de cada imagem. Essa grelha sofrerd alteragées com a média espacgo-

tempo do optical flow, tal como mostra a Figura 2.7. As particulas em movimento sao

tratadas individualmente e as suas forcas de interagao calculadas através de um modelo de

forca. Depois de calculadas todas as forcgas, é feito um mapa dentro do plano de imagem.

Com este mapa, consegue-se obter o Force Flow para cada pixel em cada frame. Por

fim, & uma selecao de conjuntos de espago-temporais para serem usados como modelos de

comportamento anormal de uma multiddo. As diferentes frames sdo entéo classificadas

como comportamento normal ou anormal através do método de classificacdo bag of words.
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Figura 2.7: O optical flow, a amarelo, e o calculo dos vetores de interacao das forgas, a
vermelho, de duas frames (extraido de [6])

2.7 Algoritmos de fusao

Embora se continue a investir no desenvolvimento de algoritmos de seguimento de pes-
soas, sabe-se que é dificil, sendo impossivel, encontrar um algoritmo que se adapte com
eficiéncia as mudangas que se ddo na sequéncia e que mantenha uma boa performance em
qualquer circunstancia. Uma forma de contornar este problema passa por apoiar as deci-
soes do seguimento em varios algoritmos, desenvolvendo frameworks que usem multiplos
métodos de seguimento, por forma a melhorar o desempenho global. Uma abordagem
comum nos algoritmos de fusdo é o sistema de votacao tal como em [81]. Este algoritmo
usa como entrada a informacao das caixas delimitadoras dos objetos de interesse, bounding
boxes, podendo assim lidar com algoritmos de seguimento de qualquer tipo. Inicialmente,
é feita uma votacao onde sdo calculadas as distdncias das posigoes entre as bounding bozes.
As distancias que forem menores do que um dado threshold, votardo para a mesma posi-
¢ao. Se pelo menos 50% das bounding boxes votarem para a mesma posicao, o resultado é
classificado como vidvel. Esta abordagem mostra-se demasiado dependente da sequéncia
por ser dificil encontrar um valor de threshold eficiente para qualquer situacdo. Com o
intuito de nao requerer o uso de um threshold, em [82] adota-se uma abordagem baseada
na atragdo dos campos. Dessa forma, a posicao resultante do algoritmo de fusdo sera mais
atraida pelas bounding boxes dos algoritmos de seguimento mais préximos. Seguidamente,
é calculada uma funcao de energia que serd a soma dos valores das atrages do resultados
dos seguimentos. O resultado de fusdo, serd aquele que maximiza essa energia. Nesta abor-
dagem, sdo dados diferentes pesos aos algoritmos de seguimento com base numa andlise
de eficiéncia. Como, por vezes, ha algoritmos de seguimento que prejudicam o processo de
fusdo sem acrescentarem vantagem, esta abordagem permite também excluir algoritmos.

A exclusdo pode ser local, isto é, sdo retirados diferentes algoritmos de seguimento para
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cada sequéncia de video ou entdo de forma global, excluindo-se o algoritmo para todas
as sequéncias. De forma semelhante, em [83], para calcular a bounding box resultante da
fusao dos algoritmos, é feita uma média ponderada em que os pesos sdo calculados através
de um coeficiente de credibilidade. Este coeficiente tem em conta a consisténcia de cada

algoritmo de seguimento entre frames consecutivas e entre pares de algoritmos.

Em vez de se fazer seguimento apoiado no resultado de diferentes algoritmos, é pos-
sivel para cada frame escolher o melhor algoritmo que segue os objetos de interesse tal
como proposto em [84]. O algoritmo de seguimento abordado é constituido por quatro
componentes: um modelo de aparéncia, um modelo de movimento, uma representacao de
estado e um modelo de observacgdo. Seguidamente, ha uma divisdo de cada componente
em sub-componentes. O estado do objeto contém o centro, a escala e a informacao es-
pacial que contém a projecao das bordas verticais. O modelo de movimento é composto
por multiplas distribui¢ées de Gauss. O modelo consiste na observacao das respostas do
filtro de Gauss as caracteristicas de intensidade. Os algoritmos de seguimento basicos sao
formados a partir da combinacdo das quatro componentes. Em cada frame, o algoritmo

que tiver melhor estado do objeto é o escolhido para fazer o seguimento.

Quando é necessario seguir um objeto a longo prazo pode ser util ter um modelo de
aparéncia ou de comportamento que tenha em atencdo alteracbes para assim tornar o
seguimento mais robusto. Assim, o algoritmo proposto em [85] lida com seguimento de
objetos que sofrem de mudancas significativas de aparéncia. O algoritmo trabalha a dois
niveis diferentes: local e global. A nivel local o objeto é dividido em manchas (patches)
caracterizados através de um histograma de cinzas e da sua localizacio espacial. Em cada
nova frame é usado o filtro de Kalman e uma transformacio afim, isto é, transformada
linear seguida de uma translagdo, para prever a localizagao das patches. Posteriormente é
feita uma comparagao dessa com o objeto e quando se mostra muito distante essa patch é
removida. A nivel global, sdo usados histogramas de cor HSV (Hue, Saturation , Value)
para descrever o objeto e para o fundo. E mantido um modelo probabilistico com descrigao
de cor, forma e movimento que é atualizado ao longo do processo de seguimento do objeto.
Para definir o movimento é usado do optical flow do conjunto de pontos salientes do KLT.
Na camada local é usado o modelo probabilistico da camada global para dar pesos a
cada patch. Recorrendo a informacao dos dois niveis, é calculada a probabilidade do pixel

pertencer ao objeto.

Uma abordagem alternativa de seguimento de objetos recorre a algoritmos com apren-
dizagem. No artigo [86] é proposto uma possivel método de seguimento através da com-
binagao dos resultados da detecdo e do seguimento através de optical flow. Para fazer a
aprendizagem do detetor é usado o método Random Ferns [87]. O método optical flow
aplica um KLT a regido do objeto a ser seguido e estima a posicdo da nova janela na
frame atual. A cada janela candidata é feita uma normalizagdo cruzada correlacionada,
e € selecionada aquele que tiver o maior nivel de similaridade com o modelo do objeto.

Quando o objeto é localizado procede-se entdo a aprendizagem: as amostras positivas sao
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aqueles em volta do objeto e como amostras negativas usam-se pontos mais afastados.

Esta abordagem mostra-se eficiente a lidar com ocultacoes de pequena duracio.



Capitulo 3

Sequéncias de dados e Meétricas

3.1 Sequéncias Disponiveis

As sequéncias de dados a serem utilizadas deverdao ser o mais realistas possiveis, pois
devem representar de forma fiel uma aplicacdo pratica do sistema a desenvolver. Assim,
terdo de seguir certas diretrizes de forma a garantir uma boa simulacio de eventos reais.
A cena contemplard varias pessoas em grupo, sozinhas, em movimento e paradas. Deverao
surgir interages entre grupo-pessoa tais como: pessoa a juntar-se ou separar-se de um
grupo, dois grupos a fundirem-se ou um grupo a separar-se. Na cena terdo de surgir
situacoes de ocultacdo parcial e total de pessoas de forma a testar a robustez do sistema
podendo estas ser provocadas por outras pessoas ou por objetos presentes na cena. Se tal
nao for possivel, deverdo ser simuladas ocultagdes (por exemplo, por meio de adigdo de

erros).

As sequéncias a ser usadas poderdo ser fruto de uma captura de video propositadamente
feita para o efeito ou entao ser extraidas de conjunto de dados como CAVIAR [88] visto
cumprir uma parte consideravel dos requisitos necessarios, tal como se pode ser na Figura
3.1 em que a esquerda vemos varios grupos de pessoas e a direita uma pessoa que nao

pertence a nenhum grupo.

Figura 3.1: Exemplos de frames extraidas do conjunto de dados CAVIAR ([88])

23
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No conjunto de dados BIWI [89] sdo capturadas sequéncias num local com constantes
movimentagoes de pessoas. Estas sequéncias, usadas em [90], estdo manualmente anotadas
tanto com informacdo de individuos como de grupos. Na Figura 3.2 podemos ver dois

exemplos de imagens deste conjunto de dados.

Figura 3.2: Exemplos de frames extraidas do conjunto de dados BIWI (extraido de [89])

Friends meet é um conjunto de dados usado em [75], e detalhado em [91], que tem
anotacoes disponiveis de sequéncias especificas para algoritmos de grupos. As anotagoes
incluem informacéo de detecéo e seguimento tanto de individuos como de grupos tal como
podemos ver na Figura 3.3. Nas sequéncias incluem-se as interac¢oes sociais mais predo-

minantes.

Figura 3.3: Exemplos de frames extraidas do conjunto de dados Friends meet anotado
(extraido de [91])

3.1.1 Descricao das sequéncias usadas

As sequéncias usadas pertencem ao Dataset, Friends meet [91]. Estas simulam situa-
¢Oes de uma festa de cocktail onde se dao frequentemente eventos de juncao e separacio,
seja de grupos ou de pessoas. Na Figura 3.4 podem-se ver cendrios tipicos das sequéncias

usadas.
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Figura 3.4: Cenarios tipicos no Friends Meet: separagdo e jungdo de pessoas e grupos e
filas (Extraido de [75])

O facto de simular a interagao entre pessoas e grupos e de as sequéncias terem sido
cedidas com as devidas anotacdes sdo o motivo de escolha destas em detrimento de outras
possiveis.

O conjunto de sequéncias retratam um ambiente exterior, outdoor. Essas tém duracao
variavel entre 30 segundos e 1.5 minutos e contém entre trés e onze individuos sozinhos e
em grupos.

Na Figura 3.5 é mostrado o fundo, comum em todas as sequéncias, sem a presenca de
atores. Encontra-se devidamente marcada com as zonas de entrada e/ou saida de pessoas

com as letras A, B, C, D e E para facilitar a descri¢do de todas as sequéncias usadas.

Figura 3.5: Cena sem atores

Todas as sequéncias tém uma resolugéo de [960 X 720] e uma frame rate de 29 frames
por segundo. A Tabela 3.1 apresenta um quadro-resumo de cada sequéncia onde se inclui
a duragdo, o nimero total de pessoas, se ocorre a junc¢do de uma pessoa a um grupo, se
ocorre jungao de grupos (onde se inclui a jun¢do de dois grupos num), se uma pessoa se
separa do grupo ou se um grupo se divide em varios grupos.

A sequéncia I inicia-se com um grupo composto por quatro pessoas parado na zona B.
Depois, aparecem dois grupos em cena, cada um composto por duas pessoas, um pela zona
A movimentando-se para a zona D e o outro pela zona D movimentando-se em direcao a
zona A. Estes dois grupos encontram-se a meio da cena formando um novo grupo que ai
permanece por uns segundos. Depois dirigem-se para a zona de saida B onde desaparecem

de cena.
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Duracio Nimero | Juncao de Juncao de Separacgao de | Separacgao de
# (mmiss) de Pessoa a Grupos? Pessoa de Subgrupo de
Pessoas Grupo? Grupo? Grupo?

1 00:22 8 Nao Sim Nao Nao
11 00:26 3 Nao Sim Nao Nao
111 00:18 4 Nao Nao Nao Sim
v 00:12 8 Nao Nao Nao Sim
A% 00:22 4 Nao Nao Sim Nao
VI 00:37 8 Sim Sim Sim Nao
VII 00:13 4 Nao Sim Nao Nao
VIII 00:17 8 Nao Sim Nao Nao
X 00:11 4 Nao Sim Nao Nao
X 00:20 6 Nao Sim Nao Nao
XI 00:17 6 Nao Sim Sim Nao
XII 01:10 9 Sim Sim Sim Nao
XIIT 00:29 11 Sim Sim Sim Sim

Tabela 3.1: Tabela resumo das sequéncias usadas para analise

Na sequéncia II entram duas pessoas em cena uma pela zona A e outra pela D,
movimentando-se uma em dire¢do a outra. Quando estao préximas da zona B, uma pessoa
entra por essa zona e ai as trés pessoas em cena formam um grupo. Este grupo mantém-se
imoével durante uns momentos, deslocando posteriormente por forma a abandonar a cena
pela zona B.

A sequéncia III inicia-se com um grupo em cena composto por quatro elementos. Esse
grupo mantém-se na mesma posicdo durante uns momentos, separando-se depois em dois
grupos. Um sai de cena pela zona A e outro pela zona D.

No caso da sequéncia IV, estdo dois grupos presentes na cena, cada um com quatro
elementos: um perto da zona B e outro a meio da cena. Apds alguns segundos sem mudar
de posicao, este ultimo grupo divide-se em dois grupos e cada um desses grupos formados
recentemente dirigem-se para a zona A e D de onde desaparecem de cena. O grupo que
se encontrava perto da zona B, permanece na mesma posi¢ao durante toda a sequéncia.

Na sequéncia V encontra-se em cena um grupo composto por quatro pessoas. A dado
momento, uma das pessoas que compode o grupo, abandona-o, dirigindo-se para a zona de
saida B, de onde desaparece.

A sequéncia VI comeca com um grupo composto por trés pessoas que entra em cena
entre a zona B e C. Passado uns segundos, entra uma pessoa pela zona B seguida de um
grupo composto por quatro elementos. A pessoa e o grupo que a seguia, acabam por se
juntar num novo grupo. Apéds alguns momentos, uma pessoa do grupo recém formado,
abandona o grupo juntando-se ao outro que ja se encontrava em cena. O grupo que perdeu
um elemento, desloca-se para a zona B onde desaparece de cena.

Na sequéncia VII aparecem dois grupos em cena, cada um com dois elementos. Um

grupo aparece pela zona de entrada A e outro pela D. O grupo que entrou pela entrada A
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movimenta-se para a zona D, e o outro grupo para a zona A. A meio da cena cruzam-se.

A sequéncia VIII inclui inicialmente um grupo em cena composto por quatro pessoas
perto da zona B. Passado uns segundos, entram dois grupos compostos por duas pessoas
cada, um pela zona A e outro pela zona D. O grupo que entrou pela entrada A movimenta-
se para a zona D, e o outro grupo para a zona C por forma a desaparecerem da cena.
Entretanto uma pessoa entra pela zona B, movimentando-se para a zona FE.

Na sequéncia IX entram dois grupos, um pela zona A e outro pela zona D, compostos
por duas pessoas cada. O grupo que entrou pela entrada A movimenta-se para a zona D
e o outro grupo para a zona A por forma a desaparecerem da cena. A meio da cena ha
um cruzamento entre os grupos.

Na sequéncia X encontra-se um grupo composto por seis pessoas em fila indiana ori-

entada em paralelo com a zona B como mostra a Figura 3.6.

Figura 3.6: Sequéncia X do dataset Friends Meet: simulagao de fila indiana

A sequéncia XI tem em cena um grupo em fila indiana orientada em paralelo com a
zona B. Depois a pessoa que estd no topo da fila, abandona o grupo em diregdo a zona
D, onde sai de cena, e uma pessoa vinda da zona D junta-se ao grupo.

Na sequéncia XII encontra-se, inicialmente, um grupo composto por quatro elementos
perto da zona B. Depois aparece um grupo pela zona A constituido por quatro elementos
dispostos em linha. Esse grupo movimenta-se para o centro da cena onde se dispdem em
circulo. Entretanto, o grupo que se encontrava na zona B é abandonado por um elemento
que sai de cena pela zona B e um elemento do grupo que se encontra no meio da cena
abandona o seu grupo juntando-se ao outro. Esse elemento, passado uns momentos, aban-
dona esse grupo e junta-se ao seu grupo inicial. Os dois grupos depois de permanecerem
uns segundos parados, retiram-se de cena pela zona B e uma pessoa entra em cena pela
mesma zona, movimentando-se para a zona F.

No caso da sequéncia XIII encontram-se trés grupos em cena: dois com quatro elemen-

tos e um com trés. O grupo composto por trés pessoas a certo momento desintegra-se: um
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elemento do grupo junta-se a um dos grupos de quatro elementos, os dois outros elementos
permanecem uns momentos sem pertencerem a nenhum grupo e depois juntam-se cada um
a um grupo. Por fim, um dos elementos que se juntou ao grupo separa-se desse e junta-se

ao outro grupo.

3.2 Meétricas Disponiveis

O uso de métricas é importante para demonstrar a robustez e a eficiéncia dos algo-
ritmos, permitir comparar o desempenho de algoritmos e avaliar a melhoria quando se
proceder a um aperfeicoamento de um algoritmo [92].

Em [93] é apresentado um procedimento para a avaliagdo sistemadtica e objetiva das
caracteristicas dos algoritmos de seguimento. Propoem assim para cada frame t se proceda

aos seguintes passos:

e estabelecer a melhor correspondéncia entre a hipdtese h; e o objeto o;;
e para cada correspondéncia, calcular o erro;

e acumular todos os erros ao longo das frames.

Segundo os mesmo autores, uma correspondéncia entre o objeto o; e hipétese h; nao
deve ser feita quando a distancia dist;; excede um dado threshold, T'. Para algoritmos
de seguimento que estimam também o tamanho dos objetos, os autores propdem que
a distancia seja calculada usado para tal a sobreposicdo das bounding boxes do objeto
estimado com a bounding box do objeto de ground truth, tal como proposto em [94] e
quando apenas estimam a posicao do centroide do objeto, propdem a distancia euclidiana.

Em [95], é proposta outra forma de fazer as correspondéncias: Dado o ground truth
GT; e a estimacao de trajetoria e;, definem recall conforme a Equacao 3.1, onde p; ; avalia
quanto do GTj é coberto por g;, tomando valores entre 0 (sem sobreposicdo) e 1 (total
sobreposicao). E também definida uma medida de preciséo, v;j, na Equagao 3.2, que

avalia quanto de g; é coberto por GT;.

- laNGTy
eiNGT;

Na Figura 3.7, é ilustrada a relagdo precisao/recall. Como se pode ver, é possivel ter

valores de precisao altos e recall baixos num mesmo caso ou vice-versa.
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Figura 3.7: Relagao precisao(e;) e recall (p;). A esquerda podemos ver a relacio entre
uma, precisao alta e um recall baixo. Ao meio temos baixa precisdo e alto recall e por
ultimo valores altos das duas medidas. (Extraido de [95])

Usando estas medidas de precisao e de recall, os autores propoem uma correspondéncia

GT; — &; feita segundo o seguinte pseudo-algoritmo:

para cada estimagao, &;

2Vi,jpi;
Vijtpi;

e calcular F com cada objeto de ground truth da seguinte forma F; ; =

° GTZ —)fl se Fi’j > e

Em [96] é proposta uma outra forma de proceder as correspondéncias baseada na
sobreposicao das bounding boxes: Sendo GTj, a entidade i de ground truth e STy, a
entidade j gerada pelo algoritmo, e A(GTy, ST}i), a drea de sobreposicao, temos a Equagao

3.3 representado na Figura 3.8:

A T: T
A(GTi, STyy) = ArealGTin 0 5T5) (3.3)

~ Area(GTy, U STr)

Figura 3.8: Area(GT;;NSTj;) e Area(GTi, USTy;) (Extraido de [96])

Depois de concluidas as correspondéncias entre os objetos e o ground truth, é necessario
encontrar métricas que procedam a uma avaliagdo correta. Na literatura encontram-se
varios tipos de métrica de avaliacao de detecdo de movimento e o seguimento dos objetos.

Em [97] sdo propostas algumas métricas para seguimento. Os autores propdem uma
correspondéncia espacial entre os objetos definidos como hipdtese e os objetos da cena de-

terminada pela maxima distancia entre o centro das coordenadas e os objetos, para pontos
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suficientemente afastados. Baseando-se em verdadeiros e falsos positivos, sdo propostas

quatro métricas espaciais para medir o desempenho:

Numero total de objetos detetados em toda a sequéncia
taxa de acerto =

4
Ntmero de objetos do ground truth (34)

Ntumero total de objetos nao detetados em toda a sequéncia

Taxa de erro = (3.5)

Ntumero de objetos do ground truth

Numero total de hipdteses que o algoritmo detetou erradamente como objeto

Tentativas falhadas =
Ntumero total de objetos

(3.6)

.. Numero de mudancas de correspondéncia
Mudancas de correspondéncias =

p (3.7)
nimero correto de mudancas

A métrica que diz respeito a equagao 3.7 foi criada pela necessidade de avaliar os algo-
ritmos relativamente as correspondéncias que fazem entre frames, visto que é possivel ao
longo da sequencia, o algoritmo fazer corresponder erradamente os objetos (por exemplo,
seguir um objeto A como sendo um B).

Em [97] sdo ainda propostas outras métricas:

Ntumero total de ocultagdes dindmicas bem sucedidas

Taxa de sucesso de ocultagdes = - —
nimero total de ocultacoes

(3.8)

Numero total de objetos nao fragmentados

Taxa de sucesso do seguimento = (3.9)

niumero de objetos do ground truth

Em [92] sdo propostas outras métricas de precisdo e recall tais como definidas nas
Equacoes 3.10 e 3.11, onde Positivos Verdadeiros (True Positives, TP) sdao o nimero de
entidades estimadas que tém correspondéncia com as entidades de ground truth e Falsos
Positivos (False Positives, FP), o nimero de entidades que nao correspondem ao ground

truth e por fim Falsos Negativos (False Negatives, FN), o nimero de entidades nao dete-

tadas.
. TP
Precision = W (310)
TP
Recall = ————— (3.11)

TP+ FN
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Visto nao terem sido encontradas métricas especializadas em avaliar a performance de
algoritmos de seguimento de grupos, em [75] é usada uma métrica baseada em [95]. Este

ultimo propde:
e Fulse Positive (FP): objeto que nao corresponde a nenhum objeto de ground truth;

e Fualse Negative (FN): objeto do ground truth nao associado a nenhum objeto esti-

mado;

e Multiple Trackers (MT): duas ou mais estimagbes que se associam a um mesmo

objeto de ground truth;

e Multiple Objects (MO): dois ou mais objetos de ground truth que associam ao mesmo

objeto estimado.

Em [96] é também proposta a métrica Track Fragmentation (TF), fragmentacgao da
trajetéria, que tem como objetivo contabilizar o niimero de falhas na continuidade de uma
trajetéria do ground truth. Idealmente, o seu valor seria zero, significando assim que o
algoritmo produziu uma trajetéria continua da entidade. Na Figura 3.9 podemos ver um
exemplo a avaliagao da fragmentacao para a trajetoria de um objeto. Visto que a trajetéria
gerada pelo sistema (linha tracejada) estd fragmentada duas vezes quando comparada com

a trajetéria do ground truth (linha continua), Track Fragmentation tem valor dois.

— 5Ttk
".n- A . -

:'__—--_-"--‘:‘::'_-‘_.f‘ o woww SyEbin rack

Figura 3.9: O ntmero de fragmentacoes da trajetéria é 2 (FN=2): quando comparada a
trajetéria do objeto de ground truth (linha continua) e a trajetéria do objeto estimado pelo
sistema de seguimento (linha tracejada), vemos que esta ultima foi descontinuada duas
vezes (Extraido de [96])

Por fim, e em relacao a detegao de grupos, em [75] é proposta a métrica Group Detection
Success Rate (GDSR). Esta representa a taxa de detegdo correta de grupos, sendo que é
estipulado que um grupo é corretamente detetado se contiver pelo menos 60% dos membros

do grupo do ground truth [98].

3.2.1 Meétricas Usadas

O uso de métricas é fulcral para se poder avaliar quantitativamente a performance
do algoritmo e para quantificar a melhoria das alteragoes neste implementadas. Assim,
numa primeira fase é necessario avaliar as melhorias implementadas no algoritmo e numa

segunda fase comparar as avaliagoes com as do artigo [75].
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Respeitando as métricas usadas em [75], por forma a tornar os algoritmos comparaveis,
a correspondéncia entre objetos estimados e objetos de ground truth serd feita de acordo
com o artigo [96]. Esta correspondéncia feita através do calculo de Fj;, baseada numa
medida de precisdo e outra de recall, tal como ja explicado na Secc¢do 3.2. Visto que nem
em [96] nem em [75] foram propostos valores de t., para efeitos de avaliagao, estipulou-se
que t. = 75%.

Serdo usadas as métricas Verdadeiros Positivos (TP), Falsos Positivos (FP) e Falsos
negativos(FN) baseadas em [96]. Na Figura 3.10, vé-se o mapa de configuracdo em que
as entradas das tabelas dizem respeito as associacOes feitas entre ground truth, GT, e os
objetos estimados, £. Este mapa tem em consideragao quatro erros: Falsos positivos (FP),
Falsos Negativos (FN), Objetos Multiplos, Multiple Object (MO) e Multiplas Trajetérias,
Multiple Track (MT). Visto ndo se pretender contabilizar estes tltimos dois erros, foram
feitas algumas alteragdes. Quando encontrada uma correspondéncia GT — e de 1 — 1
essa sera contabilizada como TP. Se for uma correspondéncia do mesmo tipo mas de
0 — 1, considerar-se & um FP. Se, pelo contrario, houver uma correspondéncia ¢ — GT,
serd contabilizada como um FN. No caso em que é encontrado o erro MO, isto é, sempre
que houver uma correspondéncia ¢ —» GT de 1 — n, apenas se considera como corres-
pondéncia valida (TP) aquela que tiver maior valor de sobreposi¢do. Os restantes serdo
contabilizados como sendo FN. De forma semelhante, sempre que detetado um erro MT,
isto é, se encontrada uma correspondéncia GI' — € de 1 — n, a entidade de ground truth
a qual esteja associada a maior sobreposicdo com a entidade estimada serd considerada

TP e as restantes serdo contabilizadas como FN.

E
| 1 2 3 4 s
GT | a b b - de
T T
FP MO
gT
| a b c
€ ] 1 23 - 5
T T
MT FN

Figura 3.10: Mapa de configuracdo em que cada entrada é uma correspondéncia valida,
isto é, a sobreposicdo entre as entidades foi superior a t.. Na tabela superior temos as
correspondéncias GT' — ¢ com a detecdo dos erros FP e MO (quinta e sexta coluna
da tabela, respetivamente). Na tabela inferior tem-se as correspondéncias ¢ — GT e a
detecao dos erros MT e FN (terceira e quarta coluna respetivamente) [Figura baseada de
[96]]
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Feitas todas as correspondéncias e averiguados todos os erros, serdao calculadas as

percentagens para cada sequéncia usada (x) segundo as Equagoes 3.12, 3.13 e 3.14.

1 n=nFrames TPn

TPSS(]I - nFrames Z:l j:nE‘ntidadesGT (3 12)
7j=1

1 n=nFrames Fpn

F-Pseqa" = nFTames Z i:nEntidadess (313)
n=1 Z e
=1

1 n=nFrames FNn

FNsqu - anr‘ames Z j:nE‘ntidadesG’T (3 14)

n=1 Z GI}

j=1

Estas métricas serviram para calcular duas outras, precisdo e recall respeitando o
proposto em [97]. Estas métricas encontram-se j& explicadas na Secgéo 3.2.

A métrica Track Fragmentation [96] também serd usada para avaliar o algoritmo.
Como explicado na Secgdo 3.2, a fragmentagdo é dada para cada trajetéria. Visto que
o somatério de todas as fragmentagdes ndo é um bom cédlculo para comparagdo entre
sequéncias (note-se que cada sequéncia tem um ndmero diferente de entidades, logo de
trajetoria), serdao calculadas as fragmentacoes médias por entidade para as sequéncias.
Por exemplo, se a Track Fragmentation média para um dada sequéncia for 2, concluir-
se-4 que em média o algoritmo implementado fragmenta duas vezes cada trajetoria. Por
forma a facilitar a visualizacdo da evolucdo desta métrica, é feita uma transformagao que
coloque estes valores numa escala de 0 a 1, com qualidade crescente (onde 1 representa

uma situacao ideal), conforme definida na Equagao 3.15.

TF
1+TF

Por fim, para se poder comparar algoritmo proposto com o do artigo que introduz o

TF*=1 (3.15)

dataset [75], seré calculada a métrica Group Detection Success Rate (GDSR). Respeitando
0os mesmo autores, considerar-se-4 que grupo é corretamente detetado se contiver pelo

menos 60% dos membros correspondentes do ground truth.

3.3 Preparacao do ground truth

No desenvolver da presente tese, foram usados dois tipos de ground truth com tipos de
informacédo e objetivos diferentes.

Primeiro foi usado um ground truth com informacao das pessoas presentes nas diferen-
tes cenas. Esta informacao é usada como entrada do algoritmo de detecao de grupos. Este

ground truth, fornecido com as sequéncias, encontrava-se em formato .Mat, ficheiro préprio
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da ferramenta Matlab. O OpenCwv, ferramenta usada na elaboracdo do algoritmo, nao se
encontra preparado para a leitura de ficheiros .Mat, pelo que foi necessario converter num
outro legivel. Assim, usando o Matlab, foi criado um script para conversao de .Mat para

.csv , comma separate values.

A informacdo de ground truth disponivel continha a posi¢ao vertical e horizontal do
centroide da bounding box referente a cada pessoa presente em cena em certas frames, bem
como a velocidade instantdnea nessas mesmas, que nao foi usada. Como o ground truth
disponivel s6 continha informacao das bounding bozes de 30 em 30 frames, foi necessario
usar um método de estimacao de posi¢des nas frames em que essa informagdo nao estava

disponivel, sendo escolhido o método de interpolacao linear.

O tamanho das bounding bozes, representantes de cada objeto, ndo foi cedido. Ao
analisar as diferencas de largura e altura das diferentes pessoas nas diferentes posicoes
em cena, concluiu-se que as diferencas ndo eram significativas nao se justificando uma
calibragdo ou método semelhante para calcular as suas dimensoes. Na Figura 3.11 podemos
observar as dimensoes das bounding boxes de duas pessoas diferentes: uma pessoa no local
A e D (ver Figura 3.5), (primeira e segunda imagem respetivamente) e outra nos locais B

e I (terceira e quarta imagem respetivamente).

Figura 3.11: Comparacao das dimensbes das bounding boxes nas sequéncias Friends Meet:
as primeiras duas dizem respeito a uma pessoa na posicao A e D respetivamente, e as duas
ultimas a outra nas posi¢oes B e E, respetivamente.

Nao se justificando o cdlculo das dimensoes para o desenvolver da dissertacio, considerou-
se que todas as pessoas teriam exatamente o mesmo tamanho, independente da sua iden-
tidade e da sua posi¢do em cena. Notando-se que esta consideragao foi feita para as
sequéncias usadas, podendo noutras sequéncias as dimensoes das caixas variar significati-
vamente, necessitando-se assim de as ter em conta. E o caso das sequéncias do CAVIAR,
em que como podemos observar na Figura 3.12, as dimensdes das bounding bozes relativas
as pessoas variam devido & posicdo das pessoas em cena. Observando as figuras, nota-se

uma clara diferenca de dimensao da bounding boxes.

Na Figura 3.12a, onde a pessoa se encontra ao fundo do corredor, a bounding box ¢é
significativamente mais pequena do que na Figura 3.12b, em que a mesma pessoa ja se
encontra mais préxima da cdmara de captura. Nos casos em que seja necessario fazer
corregOes nas dimensdes das bounding bores poder-se-a4 optar por fazer uma calibracao,
ou de uma forma menos exigente, uma interpolacdo a fim de descobrir como variam as

dimensoes das pessoas em relagao aos diversos pontos de cena.



3.3 Preparacao do ground truth 35

v

[ B

:‘:,‘% -

-

b

]

(a) Pessoa com a respetiva boun- (b) Pessoa com a respetiva boun-
ding box (a vermelho), ao fundo do  ding box (a vermelho), a meio do
corredor corredor

Figura 3.12: Sequéncias CAVIAR [88]: A mesma pessoa em dois locais diferentes: na
primeira imagem, a bounding box é significativamente mais pequena do que quando a
pessoa se encontra mais proxima da cimara.

Outra informacao de ground truth usada diz respeito aos grupos e tem como objetivo
servir de referéncia aquando a avaliacgdo do algoritmo de seguimento. Para a obtencao
desta informacao, foi necessario extrair do cédigo de geracao do ground truth a informa-
¢ao necessaria. Ao contririo da informacio da posi¢ido das pessoas nas diferentes frames,
a informacao do grupo apenas continha a sua constituicdo, isto é, eram dados os iden-
tificadores virtuais das pessoas que constituem cada grupo em cada frame. Havendo a
necessidade de saber o comprimento, a largura e a posicao de cada bounding box respei-
tante a cada grupo, foi aplicada a férmula da Equacdo 3.16 onde os seus pardmetros sao

definidos na Equacdo 3.17 e BoundingBox; j representa o pardmetro k da pessoa i.

BoundingBoxGrupo = {,y,largura, altura} (3.16)

x = min(BoundingBox; )
y = min(BoundingBox; ;)

largura = max(BoundingBox; ; + BoundingBox; jargura — BoundingBox ;)

altura = max(BoundingBox; , + Bounding Box; gityrq — BoundingBox; )
(3.17)
Para facilitar a avaliacdo do algoritmo, foi criado um ficheiro .csv com a compilacao
tratada da informacao dos grupos e das pessoas em cena contendo o ntimero da frame a
que diz respeito a informagao, o identificador da entidade (seja grupo ou pessoa), posicao,
largura e altura da bounding box e se é grupo ou nao (se 1 é grupo, se 0 é pessoa), como

se pode ver na tabela 3.2.
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Numero da | Identificador | Posicdo x | Posicdo y Largura | Altura | Grupo ?

Frame da entidade | (centrdide) | (centrdide)
627 1 599 459 50 90 0
627 4 097 411 113 103 1

Tabela 3.2: Exemplo da informagcao de grupos e pessoas compilada extraido do .csv relativo
a sequéncia I

3.4 Adicao de erro

Tal como referido anteriormente, o algoritmo de gestao recebe como entrada informacao
espacial das pessoas presentes na frame, isto é, posicdo em x e em y e a altura e largura
das bounding boxes. Esta informacao simula o resultado de um algoritmo de seguimento de
pessoas que em condigoes ideais ndao apresenta erros. Sabendo que dificilmente o resultado
de um algoritmo é o ideal e pretendendo-se criar um algoritmo de gestao de grupos robusto
a perturbagoes que geralmente afetam os algoritmos de seguimento, surge a necessidade
de adicionar ruido na informagao usada como entrada.

Segundo [54], ha trés erros tipicos dos algoritmos de seguimento:

e Desvio na localizacao da entidade em relacao ao ground truth
e Falsos positivos, isto é, o algoritmo identifica erradamente algo como sendo um alvo

e Falsos negativos, isto é, o algoritmo falha na detecdo do alvo em algumas frames

Visto nao ter sido encontrada informacao sobre o desvio médio da localizacdo do alvo
em relacdo ao ground truth de nenhum algoritmo de seguimento, bem como a probabilidade
de haver desvio na localizagao do alvo, foi necessario estipular probabilidades no sentido de
conseguir reproduzir o mais fielmente possivel estes erros. Assim sendo, fixou-se o valor do
desvio do centroide das bounding bores num maximo de 5 pixies para cada sentido do eixo
(x,y) e com probabilidade p(track). Visualmente, a adigdo deste tipo de erro resultard
no que se pode observar em 3.13. Se se comparar a linha que representa a trajetéria
das pessoas, conclui-se que na imagem da direita esta linha apresenta oscilagoes fruto da
adicdo de um desvio nos pontos da trajetérias das pessoas em relacio aos pontos de ground
truth.

Por forma a simular os falsos negativos, o erro adicionado terd um probabilidade
p(FN,,) do tipo uniforme. Por vezes, o seguidor falha a detegdo do alvo em mais do que
uma frame seguida. Com objetivo de simular o intervalo de falsos positivos, adicionou-se
uma probabilidade de falha sabendo que falhou na anterior, p(FN F'N,,_1), definido com
o valor de 90%. Podemos observar o resultado da adigdo deste erro na Figura 3.14. Na
imagem do lado direito, podemos observar que a linha que representa a trajetoria da pes-
soa nao é continua. O espaco onde a linha nédo se encontra desenhada mostra a ocorréncia

de falsos negativos no intervalo de tempo correspondente a esses pontos de trajetoria.
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(b) Frame com desvios das trajetérias e re-
(a) Frame original dimensionamentos das bounding bozes

Figura 3.13: Erros: Desvio das trajetérias e re-dimensionamento das bounding boxes. O
desvio das trajetérias encontra-se destacado pelos retangulos vermelhos.

Em relagdo aos falsos positivos, estes foram adicionados com probabilidade p(FP),
pelo que para cada pessoa na frame, aparecerd um falso positivo com probabilidade p(F'P).
Visto que os falsos positivos dizem respeito a entidades falsas, quando um é gerado, este
terd de ter um identificador, posi¢do = e y do seu centroide e as dimensoes da bounding
bozres. Cada uma destas informagdes é gerada aleatoriamente respeitando algumas regras.
A posicao do centroide terd de estar respeitar a resolucao dos videos. Visto que esta é de
[960 X 720] pixeis, a posi¢ao x do centroide terd um valor entre 20 e 900 e a posigao y entre
20 e 680 pixeis. A largura e a altura das bounding bozres tém valores entre 25, 75 e 75, 125
respetivamente. A escolha destes valores deve-se ao facto de as bounding boxes das pessoas
terem dimensao de [50x100] pixeis e de os valores gerados nao poderem discrepar muito
destes. Podemos observar o resultado visual da adicao deste tipo de erro na Figura 3.15
em varios locais da imagem, bounding bores que nao correspondem a nenhuma entidade

presente na frame.

(b) Frame com adigéo de falsos positivos des-
(a) Frame original tacados com retangulos azuis

Figura 3.15: Falsos positivos destacados com retangulos azuis

Por forma a avaliar a robustez do algoritmo a erros, serdo usados diferentes tipos de
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(b) Frame com adicao do falsos positivos des-
(a) Frame original

tacados com um retangulo vermelho

Figura 3.14: Falsos Negativos destacados com retangulo vermelho

erros, definidos Tabela 3.3, onde todas as probabilidades de erro foram sujeitas a uma
validagao visual.

P(track) % | P(FN) % | P(FP) % |
Tipo 0 0 0 0
Tipo I 2.5 2.5 1.125
Tipo IT 5 5 2.5
Tipo 111 10

10 5
Tabela 3.3: Tabela de probabilidades de erro em funcéo dos niveis de ruido.



Capitulo 4
Algoritmo de Gestao de Grupos

O presente capitulo tem como objetivo abordar um algoritmo de gestdo de grupos. Na
primeira seccao sao definidos os conceitos necessarios para perceber o algoritmo de gestao.
Na segunda secgao é dada uma explicagao do algoritmo proposto em [72], incluindo as suas
fases, e alguns pormenores de implementacao. Por fim, na dltima secciao sao apresentadas

propostas de evolugdo do algoritmo base por forma a aumentar o seu desempenho.

4.1 Conceitos

4.1.1 Definicao de grupo

Socialmente, um grupo corresponde a um conjunto de pessoas que se encontram es-
pacialmente préximas e que interagem umas com as outras e que partilham um objetivo
em comum [1]. Na pratica, os conceitos de proximidade espacial e interagdo, para além
de dificeis de transpor para a prética, sdo subjetivos e insuficientes para uma adequada
detecao de grupos. Nao sendo a coeréncia espacial um critério para a definicdo de grupo
por si s6 suficiente, é necessario acrescentar outros como tamanho, duracao, velocidade e

estrutura.

Sendo um grupo um conjunto de duas ou mais pessoas, podemos concluir que o seu
tamanho é sempre igual ou superior ao tamanho de uma pessoa [72]. O tamanho do
grupo podera ser igual ao tamanho de uma pessoa nos casos onde haja ocultacdo total
de uma pessoa por parte de outra. Embora a pessoa nao esteja visivel, podera cumprir
os restantes requisitos, sendo incluida no grupo da pessoa que a oculta. A velocidade e a
direc@o das pessoas também sao critérios a ter em conta aquando da detecao de grupos [72]
[73]. Enquanto parte de um grupo, as pessoas que os compdem terao todas velocidades
e diregoes idénticas. A adicdo deste critério evita considerar-se elemento do grupo, por
exemplo, uma pessoa que se desloca em sentido contrario a este, ou entdo, uma pessoa

que passa relativamente perto do grupo mas mais rapido do que este.

39
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Por fim, o grupo tera de ser estruturalmente coerente ao longo do tempo, isto é, o grupo
terd de ser composto pelas mesmas pessoas para manter a mesma identidade. Assim, a

ocorréncia de eventos como a separacao ou juncao de elementos ird gerar novos grupos.

4.1.2 Group Incoherence: medida de coeréncia do grupo

O Group (In)Coherence [72] (GI) é um critério que permite inferir quanto & possibi-
lidade de um certo niimero de pessoas poder ou ndo compor um grupo: quanto maior
for o seu valor, menor é a possibilidade de o conjunto de pessoas ser um grupo. Este é
definido através da média das distancias, desvio de velocidade e desvio de dire¢do. Dando
diferentes pesos a cada uma destas parcelas, por elas mostrarem diferentes importancias

aquando a detegao do grupo, tem-se que Group(In)coherence é definido pela Equagao 4.1:

Group(In)Coherence = w - distance Avg + ws - speedStdDev + w3 - directionStd Dev
(4.1)

Por questao de légica e coeréncia, group(In)Coherence seré referido como groupIncoherence

(GI), visto tratar-se de uma medida que aumenta com a incoeréncia do grupo.

A média das distancias das diferentes entidades, distanceAvg, é calculada através da
Equacao 4.2, sendo nFrames o nimero de frames total em que as entidades parte do grupo
estdo presentes, nParessy o numero de pares de entidades na frame k, ni o nimero de
pessoas na frame k, com i,j € [1,nx] a corresponderem as entidades na frame k e dist(i,j)

a distancia entre os centroides das bounding bozres das entidades i e j.

1 nFrames 1 ng Nk
dist Avg= ——— _ dist(z, 7 4.2
AR = L Frames 1;1 nParessy, Z.le;H it (i) (4.2)

A média do desvio das velocidades, speedStdDev, é calculada respeitando a Equagéo
4.3, onde speedSDy, é definido de acordo com a Equacéo 4.4, sendo s; a média do desvio
das velocidades instantaneas da entidade i e m; a média da velocidade das entidades em

teste na frame k.

1 nFrames
dStdDevy = ——— dSD 4.3
spee = kgl spee k (4.3)
1 &
dSDy = ,| — P — 2 4.4
spee k - Z(Sz mg) (4.4)

i=1

A média do desvio da direcdo das entidades, directionStdDev, é calculada através da

Equacdo 4.5, onde m; é o vetor de movimento da entidade i e di é a média dos desvios do
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vetor direcdo da entidade na k.

1 nFrames 1 Nk 1
directionStdDev = ———— — — i —di )? i —dg )2 4.5
irection ev Frames kz::l " ; 5 ((m;, ky )2+ (mzy k:y) ) (4.5)

E de notar que todas estas medidas sdo calculadas tendo em consideracio uma janela
temporal, T, isto é, a decisdo tomada numa dada frame (t.) tem em conta a informacao
guardada ao longo das frames correspondentes & janela temporal. Assim, se se estd a
processar e a decidir em (t.), estd-se a ter em conta as frames de (t.-T) a (t.), como se

pode ver na Figura 4.1, respeitando que 7' =20 frames, tal como proposto em [72].

y n [

(te-T) (t)
frame D Frame usada para a
atual

decisdo
I ]

Janela Temporal (T)

Y

Tempo

Figura 4.1: Relacdo frame processada e janela temporal: ao processar e decidir na frame
atual (t.), essa decisdo tem em conta todas as frames desde t.—T a T.

Embora o artigo refira a necessidade de normalizacdo dos pesos wl, w2, w3, ndao é

explicado de que forma o faz, tendo-se estipulado que wi +wo +w3 = 1.

Os parametros distanceAvg, speedStdDev, directionStdDev também foram subme-
tidos a uma normalizacdo (Equagoes 4.6, 4.7, 4.7, respetivamente), dividindo o seu valor

pelo seu maximo encontrado em todas sequéncias.

distanceAvg

dist A = 4.6

VSLANCELVINorm ma:v(distanceAvg)’maxgoopixeis (46)
speedStdDev

dStdD = 4.7

spee €UNorm maz(speedStdDev) maz=2pizeis (47)
directionStdD

directionStdDev N orm = zre.c zm? cv (4.8)

maz(directionStdDev) maz=2.30pizeis

As normalizagoes feitas tém como objetivo facilitar a comparagao dos diferentes pa-
rametros para assim se poder alterar facilmente os seus pesos e poder adicionar novos

parametros sem serem necessarios calculos adicionais.
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4.2 Algoritmo base

O algoritmo implementado tem por base o trabalho de [72], tendo como objetivo a
detegdo e a gestdo de grupos. Na Figura 4.2, é mostrado um diagrama de blocos que
representa, de forma simplificada, o algoritmo implementado. Como entrada, recebe um
conjunto de pessoas que simula o resultado de um algoritmo de seguimento de pessoas. Ao
receber as entidades na frame atual, as pessoas seguem para o médulo de tratamento de
erros. Este modulo tem como objetivo detetar e tratar erros por forma a nao prejudicar
a performance do algoritmo. Seguidamente, as novas entidades seguem para o médulo
de criagdo de entidades e as restantes para o de atualizacdo de entidades. Do médulo de
atualizacio de pessoas resultam as pessoas com a informacao de interesse atualizada. Esta

informacédo sera a entrada do médulo separagao.

Pessoas na

Tratamento de erros

Pessoas ja Pessoas
existentes. novas

Atualizar informagéo da

pessoa Criar nova pessoa

Separagao

Pessoas Grupos
excluidas Coesos

Jungdo

Grupos finais
sem identidade

— Todososgrupos | Gestdo de identidades
quardados em memoria

Grupos
finais.

—  Todososgrupos | Terminagao
‘guardados em membria

Memoria
atualizada

Figura 4.2: Algoritmo em diagrama de blocos

O modulo separacdo tem como objetivo detetar a ocorréncia de eventos de separacao
nos grupos ji existentes (tendo em conta a informagcao recém chegada). Note-se que as
entidades recém formadas nao sdo consideradas entrada para este médulo. Isto deve-se
ao facto de que uma entidade que se forma numa dada frame nunca podera sofrer um
evento de desintegracdo. Deste modulo resultam os grupos sem as pessoas ja excluidas e
as entidades que se separaram dos grupos, que seguirao para o médulo seguinte, médulo

juncao.
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O médulo jungao tem como funcao detetar e proceder & juncio de entidades, recebendo
para tal as entidades novas, os grupos que nao sofreram separacao e as entidades que se
separaram de outras. Visto que neste médulo nao é feita a gestdo de identidades dos
grupos, o modulo de gestdo de identidades ird atribuir um identificador a cada grupo de
acordo com a informagao existente, isto é, se houver registo de um grupo com os mesmo
constituintes, é-lhe dado o seu identificador, se ndo, o novo grupo terd um identificador

diferente de todos os existentes, para assim o poder identificar univocamente.

Por fim, temos o médulo de terminacdo, que recebendo como entrada os grupos atuais
e os grupos guardados em memoria, elimina os grupos que ja nao se encontrem em cena

hé um tempo superior a teméria, definido como 5 vezes a janela temporal (5 x T).

4.2.1 Tratamento de erros

Este modulo tem como objetivo fazer o tratamento de dois tipos de erros frequentes
como consequéncia de algoritmos de seguimento: Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos
(FN).

O primeiro tipo de erro dé-se quando o algoritmo julga ter encontrado um alvo de segui-
mento, neste caso pessoas, enquanto na verdade nao o fez. Assim, para evitar processa-los
como se de entidades se tratassem, é necessario proceder a sua detecdo e posterior eli-
minacao. Considera-se que uma pessoa é potencialmente um falso positivo se esta esteve
ausente em nimero superior a % frames entre t.—T e t.. Estes casos ndo sdo avaliados
relativamente & sua inclusdo num grupo, mas a sua informacgao é armazenada. Se a en-
trada da informacao desta pessoa continuar a surgir de forma a que haja informacao valida
em pelo menos % frames entre t.—T e t., a pessoa serd tida como real e proceder-se-a
ao seu normal processamento. Em termos praticos, imagine-se que existe informacao da
pessoa P entre t.—T e t. em menos de % frames. Inicialmente, o algoritmo considera
a entidade como um potencial FP nao procedendo ao seu processamento. Se se comecar

a receber informagao desse alvo de tal forma que a informacao tida entre t.—7T e t. seja
T
57
¢do dessa continuar escassa, o alvo acabard por ser eliminado naturalmente no processo

superior a =, essa pessoa é classificada como entidade real. Se pelo contrario, a informa-

de terminacao.

Este mdédulo também lida com Falsos Negativos. Este erro resulta numa fragmenta-
¢ao da informacao da trajetéria das pessoas e é corrigido procedendo-se a estimacao das
posicoes das pessoas num processo de previsao linear do movimento, ou seja, considera-se
que a pessoa mantém o movimento linear das tltimas frames. Tal é feito quando a pes-
soa nao foi considerada Falso Positivo na frame atual e nao foi eliminada no processo de
terminagdo. Apenas se procede & estimagao das posigoes, se houver informagéo real (ndo
estimada) de t. — % a t.. Isto evita que se esteja a estimar a trajetéria de uma pessoa,

quando esta ji saiu de cena.
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Se se receber informagao de uma pessoa, outrora considerada falso positivo, havendo
entre t.— T e t. informagao em pelo menos % frames é feita uma interpolacdo entre t. — T

e t. das posicOes, para assim se conseguir obter uma estimacao da trajetéria.

4.2.2 Criar e atualizar a entidade pessoa

O moédulo criar entidade tem como objetivo criar a entidade pessoa (Ep;) para cada
pessoa que apresente um identificador diferente daqueles que ja estdo armazenados. Cada
pessoa é entdo representada de acordo com a Equacao 4.9, onde Id; é um ntmero inteiro
que tem como objetivo identificar inequivocamente uma entidade. Duas entidades diferen-
tes tém identificadores diferentes, e a mesma entidade terd sempre o mesmo identificador,
salvo erros de gestao de identidades por parte dos algoritmos de seguimento que fornecem
as entidades a camada de gestdo de grupos; Bb; é o conjunto de caixas delimitadoras,
Bounding Boxes da pessoa ao longo das frames; Gp; é o conjunto de identificadores de
grupos a que a pessoa vai pertencendo ao longos das frames; Fr; é o conjunto de frames

onde ha informacao sobre a pessoas P;.

Pi:{fdi,Bbi,Gpi,F’l“i} (4.9)

Na fase de atualizagdo de entidades sdo consideradas todas as pessoas presentes na
frame atual cuja presenca ja foi detetada anteriormente, isto é, pessoas que ja estiveram
presentes em frames anteriores. Esta fase destina-se a atualizacdo do vetor de frames e

vetor de bounding boxes com a informacdo recebida na frame atual.

4.2.3 Separacgao

Este médulo recebe como entrada todas as entidades que se encontram na frame. De-
pois de atualizadas as entidades, os grupos que estavam presentes na frame anterior sao
avaliados de forma a averiguar se houve alguma separagdo. A separacao da-se quando uma
entidade se tem vindo a afastar do grupo a que pertencia ao longo de um dado ntmero
de frames. Sabe-se que este evento ocorreu quando a dindmica do grupo se alterou de
tal forma que o GI deste se torna superior a um dado threshold (cujo valor é definido
futuramente). Note-se que o GI avalia 0 qudo incoerente é o grupo, logo se alguém se
tem vindo a afastar dele, esse valor tem vindo a subir. Quando isto acontece é necessario
perceber quais as entidades que dele se separaram. A Figura 4.3 corresponde a um dia-
grama de blocos referente ao algoritmo de detecao de separagao. Como se pode perceber
pelo diagrama, para cada grupo, vao sendo extraidas as pessoas que estariam a aumentar
o G1 do grupo até se obter um valor de GI inferior a de um threshold. Este threshold é
o limite que define se o conjunto de pessoas é ou nao grupo. Assim, a medida que se vao
extraindo as pessoas que mais sobem o G1, vai-se obtendo um grupo mais coeso. Quando,

ao se avaliar o grupo, ja se obtém GI com um valor inferior ao do threhsold, sabe-se que
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esse grupo é coeso. As pessoas extraidas deixam de pertencer ao grupo e, juntamente com

este, prosseguem para o moédulo de juncgao.

Galcular
iGroupincoherence do
grupo

I

O Groupincoherence
& maior
do que o threshold?

Ver qual a pessoa
que mais sobe o
groupCoherence

Grupo Novo = Grupo Adicionar pessoa ao .
Sem a pessoa conjunto de pessoas Enwior E;ra midulo
excluida excluidas ge

Figura 4.3: Diagrama de blocos representativo do médulo de separacao

4.2.4 Juncgao

Este médulo tem como objetivo avaliar se ocorreram eventos de juncao entre os grupos
e pessoas resultantes do médulo de separacgdo e as pessoas novas. O diagrama de blocos
que representa o método de juncdo encontra-se na Figura 4.4. O método de juncao de
entidades assenta na premissa de que duas entidades juntas com um GI inferior ao th-
reshold pertencem ao mesmo grupo. Assim, sdo encontrados os pares de entidades cujo
seu G1 seja o mais baixo de todas os pares possiveis. Se o seu valor for inferior a um dado
threshold, essas duas entidades sdo agregadas numa s6. O processo de juncdo de entidades

termina quando nenhum par de entidades tém um G mais baixo que o valor de threshold.

4.2.5 Gestao de Identidades e Terminacao

O médulo de gestao de identidades tem como objetivo atribuir identidades aos grupos
detetados em frame. Assim, a primeira fase é examinar todos os grupos guardados em
memoria. A identidade do grupo nessa frame sera atribuida de acordo com as identidades
ja existentes. Se em memoria existir um grupo que seja composto pelos mesmos elementos
que o novo grupo, ser-lhe-4 atribuido o mesmo identificador. Se pelo contrario, o grupo nao
tiver aparecido até entdo, é-lhe atribuido um identificador diferente de todos os outros.
Quando ha juncdo de dois grupos, em [72] é atribuido o identificador do grupo mais

antigo ao grupo recém formado. Esta definigdo nao foi mantida pois a definicdo de grupo
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Encontrar pares
de entidades que juntas
tenham menor
Grouplncoherence

rouplncoherence
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threshold?

Juntar o par de
entidades numa s6

TERMINADO

Figura 4.4: Diagrama de blocos representativo do médulo de juncao

usada indica que dois grupos s6 serao iguais se e sé se forem constituidos pelos mesmos
elementos. A titulo de exemplo, dizer-se que o grupo 4 se juntou ao grupo 5 e que este
conjunto manteve o identificador 4 nao faz sentido na presente definicdo. Desta forma, se
ja nao tiver aparecido um grupo com os elementos do grupo 4 e do grupo 5 como parte
de um outro grupo, querera dizer que se formou um novo grupo ao qual é atribuida uma
nova identificacdo. Esta definicdo nao afeta a avaliacdo do desempenho pois as métricas
usadas nao usam a correspondéncia de elementos do grupo para que se considere este como
correto.

A fase de terminacdo é a fase onde os grupos e as pessoas mais antigos sdo eliminadas
da memoria. Respeitando o mencionado no artigo, sdo eliminados todos os grupos que
nao foram detetados desde t. —5T. Como o artigo ndo menciona eliminagdo das pessoas,
de forma idéntica aos grupos, estas sao retiradas de memoria quando nao ha informagao

real (ndo estimada) destas desde t. —57T.
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4.3 Melhorias e Resultados

Com a presente sec¢do pretende-se propor algumas melhorias ao algoritmo proposto
em [72] e abordado na Seccao 4.2. Com estas melhorias pretende-se atingir um aumento
do desempenho do algoritmo em termos gerais (em todas as sequéncias) ou em casos
especificos quando assim se justificar.

Em cada subseccao sera feita uma comparacdo do desempenho do algoritmo com e
sem alteracgao, por forma a conseguir-se avaliar o progresso obtido. Sera feita, sempre que
necessario, uma andlise das sequéncias onde a alteragdo trouxe melhor proveito e onde
prejudicou o desempenho.

As avaliagoes serao feitas para as sequéncias descritas na Secgdo 3.1.1 e as métricas
usadas serdo as descritas ea Seccao 3.2.1.

Cada subseccdo, a excegao da primeira que apresenta os resultados e a discussdo do
algoritmo original, abordard uma proposta de melhoria. De uma subseccio para a seguinte
as melhorias sdo mantidas, sendo portanto um processo incremental.

No fim da secgdo, é feito um resumo dos resultados para avaliar de forma geral as

melhorias provocadas pelas alteragoes propostas.

4.3.1 Algoritmo com Pesos Originais

O algoritmo descrito na Seccao 4.2, proposto em [72], tem como objetivo a detecao de
grupos usando para tal uma medida de decisdo intitulada pelos autores de GroupIncoherence
(GI). Esta medida é construida através de uma média aritmética ponderada entre a distan-
cia média do conjunto de pessoas, desvio de velocidade e desvio de dire¢do do mesmo sendo
w1, wy € ws 0s seus pesos respetivos. O facto de terem optado por uma média aritmética
ponderada em detrimento de média aritmética simples, revela a necessidade de atribuir
importancias relativas diferentes, sendo que o maior valor de w diz respeito ao parametro
com maior relevancia. Os autores propoem wi = 0.7, wy = 0.15, w3 = 0.15, mostrando
assim que a distancia média entre pessoas é a medida mais importante e que o desvio
das velocidades e das diregoes tém igual relevancia. Inicialmente testou-se o algoritmo
com valores de threshold entre 0 e 1, com incrementos de 0.1. Avaliado o desempenho
para cada um desses valores, observou-se que havia uma degradacao do comportamento
do algoritmo com valores de threshold superiores a 0.3. Assim procurou-se um novo valor
de threshold iterativamente, entre 0 e 0.3 com incrementos de 0.005 obtendo-se o valor de
threshold = 0.125, que corresponde ao melhor desempenho para os pesos propostos.

Tal como se pode verificar na Figura 4.5, antes da adi¢do de erros o algoritmo apresenta
resultados de precisao, recall ¢ GDSR superiores a 90%. Relativamente a fragmentagao de
trajetéria, esta procede a uma fragmentacao média de 0.45 vezes por pessoa. Isto deve-se
ao facto de os valores de GI variarem em torno do valor de threshold e assim o algoritmo
decidir separar e juntar conjuntos de pessoas em grupos ao longo do tempo, fragmentando

a trajetéria dos grupos.
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Tais valores de desempenho do algoritmo indicam que a formulagao do algoritmo con-
segue proceder a detecdo de grupos numa situacao sem erros. No entanto, ao adicionar
erros de Tipo II (detalhados na Seccao 3.4), verifica-se uma perda significativa de desem-
penho, obtendo valores de precisdo de aproximadamente 70%. O valor de recall é alto
(aproximadamente 80%), o que significa que embora a maioria dos grupos existentes (de
ground truth) sejam detetados, sdo criadas entidades adicionais. Observa-se também um
aumento das fragmentacoes por entidade de 0.45 para 2.23 visto que os erros fazem variar
o GI em torno do threshold fazendo o algoritmo separar e juntar entidades incorretamente,

fragmentando as suas trajetérias.

Tendo em atencao as alteracoes dos valores de precisdo por cada sequéncia, na Figura
4.6, verifica-se que as sequéncias 10 e 11 apresentam os resultados mais baixos. Estas
sequéncias correspondem a casos onde se verifica a existéncia de filas de pessoas e onde a
adicdo de erros, mais precisamente na posicao das bounding boxes das pessoas, leva a uma
maior desestabilizacdo do GI. Note-se que este tipo de erros faz alterar os trés parametros
usados para calcular o GI (distancia, velocidade e diregdo) o que pode provocar a rutura

do grupo.
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Figura 4.5: Comparacao do desempenho do algoritmo original sem e com erros na entrada
usando as métricas Precisao, Recall, GDSR, TF*
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Figura 4.6: Comparagao da precisdo do algoritmo original, para cada sequéncia, com e
sem erros na entrada

Devido & diminuicdo do desempenho do algoritmo quando a sua entrada é sujeita a
erros, as melhorias propostas de seguida serdao sempre avaliadas para entradas nao livres

de erros, mais precisamente sob erros de Tipo II.

4.3.2 Determinacao de Novos Pesos e threshold

Por forma a averiguar se um conjunto de pesos e threshold diferentes melhorava a
performance, procurou-se de forma iterativa um novo conjunto destes valores. Para tal,
os parametros wy, wsy, ws e threshold foram testados de 0 a 1 em incrementos de 0.01,
verificando-se qual a combinacdo de valores que levou a uma maximizacao das métricas
para as sequéncias de teste. A melhor combinacéo de pardmetros é aquela apresentada na
Equacao 4.10, o que significa aumentar o peso da média das distAncia em 5% e transferir

5% do peso do desvio das dire¢oes para o desvio das velocidades.

w1 = 0.75
we = 0.15
(4.10)
w3 = 0.10
threshold = 0.14

Este novo conjunto de pesos e threshold permite um aumento de 2% da precisao, au-
mentando também o recall (1%), GDSR (1%) e melhorando a fragmentagao de trajetéria
(de 2.23 fragmentagoes por entidade para 1.94), tal como verificado na Figura 4.7. Anali-
sando a Figura 4.8, verifica-se que as melhorias ocorrem em 8 das 13 sequéncias (piorando

apenas cerca de 1% em 3 sequéncias). Tal significa que a nova formulagao é mais indicada
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para estas sequéncias do que a original e por conseguinte permite gerir de forma mais
eficiente os grupos. A sequéncia onde se observa a maior melhoria com a implementacao
destes novos pesos e threshold é a sequéncia 5, cuja melhoria é aproximadamente de 10%.
Na Figura 4.9 é feita uma ilustragdo do desempenho do algoritmo com os pesos e threshold
originais, do algoritmo com os valores alterados bem como do desempenho ideal (dado pelo
groundtruth). Nos quadros superiores podemos observar a dete¢do do grupo respeitando
o groundtruth. Como se pode observar, no segundo quadro, a pessoa do canto superior
esquerdo comeca a deslocar-se por forma a poder abandonar o grupo. Segundo a defini¢ao
de grupo exposta na Sec¢ao 4.1.1, o grupo é um conjunto de pessoas com um objetivo
comum. Visto que a pessoa iniciou a sua rota por forma a abandoné-lo, o seu objetivo
tornou-se diferente dos restantes elementos, resultando num aumento da distancia média
entre as pessoas, desvio da velocidade e direcao e consequentemente do GI. Assim sendo,
o algoritmo deveria detetar que o grupo foi reduzido a trés elementos e o GI deveria to-
mar um valor superior ao threshold por forma a ser detetada a respetiva incoeréncia no
grupo. Com os pesos e threshold originais, a dete¢do da incoeréncia do grupo é feita mais
tardiamente, tal como se pode observar na segunda fila de quadros da Figura 4.9. Com
a alteragao dos pesos e do threshold, consegue-se uma melhoria, como pode ser observado
na fila inferior da mesma imagem. A maior rapidez na detegdo da alteracdo do grupo
quando comparado com o algoritmo com pesos e threshold originais, originou, neste caso,

um aumento de precisao de 10%.
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Figura 4.7: Comparagdo algoritmo com pesos originais e com pesos e threshold melhorado
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Figura 4.8: Comparacdo da precisdo do algoritmo com pesos originais e com pesos e
threshold melhorado nas diversas sequéncias
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Figura 4.9: Exemplo da detecdo de um grupo: na fila de quadros superiores tem-se a
detecao do grupo segundo o ground truth, na fila do meio tem-se a detecdo com o algoritmo
com pesos originais e na ultima fila tem-se a deteg¢do do grupo usando o algoritmo com
pesos e thresold melhorados

4.3.3 Threshold em Histerese

Como ja referido anteriormente, o algoritmo original revela uma diminui¢do de pres-
tacdo quando na entrada hé ocorréncia de erros. Apds observacio do desempenho do
algoritmo e dos valores de G, constatou-se que o uso de apenas um threshold como deci-

sor torna a resposta do algoritmo mais sensivel a erros na entrada.
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E portanto proposto um threshold em histerese, isto é, o uso de dois limites em vez
de um, conforme indicado na Equacao 4.11. Estes valores foram obtidos variando o thpn
e thmay entre 0 e 0.3 (visto ja ter sido concluido anteriormente que quando o threshold é
superior a 0.3, hd uma diminuigdo de qualidade do algoritmo) em incrementos de 0.01 de

forma a maximizar a precisdo nas sequéncias de teste.

grupo coerente GI <thmin
conjunto de pessoas = { grupo nio coerente GI > thpmax (4.11)

mantém caso da frame anterior restantes casos

Tal como pode ser concluido pela interpretacio da Equacao 4.11, quando o GI de
um conjunto de pessoas estiver abaixo de um threshold minimo, th,,;,, ¢ avaliado como
grupo coerente, se estiver acima do threshold maximo, th,,., 0 conjunto de pessoas nao
é considerado grupo ou se o valor se encontrar entre os dois limiares, o algoritmo decide
manter o estado anterior, isto é, o algoritmo replica a decisdo da frame anterior: se eram

grupo, assim continuam, se nao, continuam sem o ser.
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Figura 4.10: Comparacdo do desempenho geral do algoritmo com e sem histerese em
termos de precisao, recall, GDSR e T F*

Como podemos ver na Figura 4.10, a substituicdo do threshold tnico por um em
histerese histerese resultou numa melhoria significativa da precisao (14%), de recall (3%),
GDSR (12%) e uma melhoria do resultado da fragmentagao de 1.94 fragmentagoes por
trajetoria para 0.64. Tal deve-se a capacidade que o algoritmo adquire em manter a

formacao de grupos quando sujeito a erros. Neste ponto verifica-se ji que a precisao se
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encontra a cerca de 84%, o recall a 83% e o GDSR perto de 93%, o que significa que o
algoritmo, mesmo em situacdes com erro, ja é capaz de detetar corretamente quase todos
os grupos e entidades, assim como ter uma taxa de erros baixa (precisao) relativamente a

criacao de entidades ndo existentes no ground truth.

Avaliando a Figura 4.11, vemos que com a substitui¢do do threshold tnico pela his-
terese, houve um melhoramento na precisdo do algoritmo em quase todas as sequéncias.
Como excecao temos a sequéncia 13, que contém um maior nimero de pessoas quando
comparado com as restantes sequéncias e um numero substancialmente maior de separa-
¢oOes e jungdes de pessoas e grupos, que ocorrem aqui de forma mais lenta. O afastamento
do limiar na histerese torna o algoritmo mais lento na detegao deste tipo de eventos (note-
se que o algoritmo s6 decide juntar e separar pessoas quando o GI se encontra abaixo do
thimin ou acima de thy,g,). Também na sequéncia 7 se verifica um decréscimo da precisao
havendo neste caso dois grupos de duas pessoas que se cruzam e, apesar de ocorrer um
aumento do desvio da direcdo, como esta surge agora com um peso reduzido, nao é sufi-
ciente alta para evitar a jungdo do grupo (neste caso a distancia média entre elementos
¢ muito baixa, reduzindo muito esse valor e levando a ocorréncia da juncao das pessoas
em grupo). Devido ao uso da histerese, como o threshold de separacdo, thy,, é superior,
serd necessario algum afastamento (e, obrigatoriamente, mais tempo) para que as pessoas
deixem de ser consideradas grupo. Devido a curta duracao desta sequéncia, o algoritmo

nao se consegue adaptar rapido o suficiente para evitar a diminuicao da precisdo.
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Figura 4.11: Comparacido da precisdo do algoritmo com e sem histerese nas diferentes
sequéncias
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Figura 4.12: Comparacao do GDSR do algoritmo com e sem histerese nas diferentes
sequéncias

Na Figura 4.12 verifica-se que o GDSR das sequéncias é, com a introducao da histerese,
superior a 90% em 11 das 13 sequéncias em teste. Tal significa que mais de 90% dos grupos
de cada frame estéo a ser corretamente identificados (sendo que um grupo corretamente
detetado é um grupo que contém pelos menos 60% dos constituintes do grupo do ground
truth). Neste caso, a sequéncia 7, por detetar erradamente dois grupos como um sé
durante uma parte da sequéncia, apresenta um valor de GDSR baixo (79%). No caso
da sequéncia 13 a diferenga entre valores de GDSR e precisao é significativa visto que o
GDSR considera que um grupo se encontra bem identificado quando sdo incluidos pelos
menos 60% das pessoas. Na Figura 4.13, podemos ver a comparacao da detegao feita pelo
algoritmo com histerese (quadro do lado direito) com a informacao dada pelo ground truth
(quadro do lado esquerdo) para um cendrio idéntico ao da sequéncia 13. Se se avaliar
a detecdo do grupo quanto a precisao, ter-se-4 de de considerar a detecdo errada, pois
nenhum dos dois grupos detetados (a laranja) terd um valor de sobreposigdo superior a
75% com o grupo de ground truth. Mas quando avaliada usando o GDSR, como um dos
grupos detetados contém 60% dos elementos constituintes propostos pelo ground truth a
detecdo é contabilizada como valida. Esta diferenca justifica o facto de nesta sequéncia o

algoritmo ter uma precisao baixa (40%) mas um GDSR alto (superior a 90%).
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Figura 4.13: Detegao do grupo em fila segundo o ground truth (quadro do lado esquerdo)
e segundo o algoritmo com threshold em histerese (quadro do lado direito)

4.3.4 Velocidade e Direcao Médias

A velocidade e a diregao sdo medidas muito ruidosas, tal como referido em [72]. O facto
de no algoritmo original ([72]) se usar a velocidade e a direcao instantdneas vem acentuar
ainda mais esse problema. Numa tentativa de minimizar essa debilidade é proposto que o
célculo do pardmetro speedStdDev siga a formulagao da Equagao 4.3, onde s; (velocidade
instantnea) é substituido por s;x (velocidade média das 5 tltimas frames). Neste caso,
P, ;1 € a coordenada z na frame k da pessoa i, P, ;5 é a coordenada x na frame k—5
da pessoa i, e de forma andloga P, ;;, ¢ a coordenada y na frame k da pessoa i e Py; j_5 é

a coordenada y na frame k—5 da pessoa 1.

1
Six = 5\/(Px,z’,k — Prij—5)>+ (Pyig — Pyin-s)’ (4.12)
A substituicao da forma de calculo da velocidade e da direcao traduz-se numa melhoria
da precisao de cerca de 1%, de recall em 2% de GDSR de 0.3% tal como pode ser observado
na Figura 4.14.
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Figura 4.14: Comparagdo da desempenho do algoritmo com velocidade e direcdo instan-
taneas e velocidade e dire¢cao médias em precisao, recall, GDSR e TF*
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Figura 4.15: Comparacao da precisdo do algoritmo com velocidade e dire¢ao instantaneas
e velocidade e direcao médias nas diferentes sequéncias

Na Figura 4.15 pode verificar-se que ocorre uma melhoria em 7 das 13 sequéncias em
termos de precisdo, provando que o uso da velocidade e da direcdo média contribui para

um melhoramento do desempenho geral do algoritmo .

4.3.5 Outras Formulacoes de Distancias

4.3.5.1 Distancia ao Centroide

Um dos pardmetros necessarios para calcular o GI ¢é a distdncia média entre as pessoas.
A avaliacdo desta pode induzir em erro quando se pretende detetar grupos na formacao
do caso da Figura 4.16. Comparando a distdncia média entre as pessoas do quadro do
lado esquerdo com as distancias médias das pessoas do quadro do lado direito, observa-se
que estas sao idénticas, embora no quadro do lado esquerdo esteja apenas um grupo e
no do lado direito esteja um grupo e uma pessoa. Se o aumento da distdncia média for
muito pequeno, o algoritmo podera nao ser suficientemente sensivel ao ponto de detetar a
diferenca e assim proceder a um juncdo incorreta das pessoas num s6 grupo (no caso do

quadro do lado direito).
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Figura 4.16: Comparacao de dois conjuntos de pessoas distintos com média de distancias
semelhantes

Isto é o que acontece no cenario da sequéncia 6, cuja ilustragio se encontra na Figura
4.17. Nesta, hé dois grupos, cada um composto por quatro pessoas, em que com o uso da
distancia média, o algoritmo tende a juntar todas as pessoas num sé grupo. Note-se que
como temos dois grupos de quatro pessoas muito juntos, a distdncia média nao é sufici-
entemente elevada para que o GI suba ao ponto do algoritmo se decidir pela separacao.
Como tal, é proposto o uso da distancia média das pessoas ao centroide visto que este
representa o ponto central do grupo. Visto que os valores médios ao centroide sdo mais
pequenos do que as distdncia médias entre pessoas, é necessario proceder a nova norma-
lizacdo. Respeitando o método de normalizacdo discrito na Equacao 4.6, max adquire o

valor de 400 pixeis em vez de 900 pixeis.

Com disténcia media Com distdncia ao centroide

el |Ve

Figura 4.17: Comparacao da detegdo de grupos do algoritmo com distdncia média e com
distdncia média ao centroide

Esta substituigdo apresenta uma melhoria na precisao (3.5%), recall (cerca de 3%), de
GDSR (0.3%) e fragmentagao das trajetérias (diminui de 0.45 fragmentagoes por trajetoria
para 0.43). Tais resultados demonstram que o uso do da distancia média ao centroide é

mais adequada do que a distdncia média entre as pessoas.
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Figura 4.18: Comparagdo do desempenho geral do algoritmo com e sem histerese nas
métricas precisao, recall, GDSR e TF*

Observando a Figura 4.19, conclui-se que a distancia ao centroide provoca um sig-
nificativo melhoramento nas sequéncias 6 e 13. As perdas de desempenho na sequéncia
7 deve-se ao facto de quando os grupos se cruzam, a sua distancia ao centroide torna-
se ainda menor. Na Figura 4.20 temos uma ilustracdo do cenario nesta sequéncia: dois
grupos movimentam-se em diregoes opostas, ficando os seus elementos muito préximos
durante um intervalo de tempo. O uso da distdncia média ao centroide nesses momentos
desce significativamente e o peso dado a direcao nao é suficiente para evitar que o algo-
ritmo junte todos os elementos num s6 grupo. Assim, tal como visto na Figura 4.20, em
vez do algoritmo detetar dois grupos distintos (quadros superiores), o algoritmo junta-os

(quadros inferiores) baixando assim o desempenho nesta sequéncia.
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Figura 4.19: Comparacao da precisdo ao longo das sequéncias do algoritmo com distéancia
média entre as pessoas com o algoritmo com distancia média ao centroide nas diversas
sequéncias
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Figura 4.20: Comparacdo da resposta do algoritmo com o uso da distancia média ao
centroide com o ground truth. Nos quadros superiores ¢ ilustrada a resposta correta e nos
quadros inferiores a detecdo incorreta dos grupos (a vermelho)

4.3.5.2 Distancia ao Centroide e as duas pessoas mais préximas

A distancia ao centroide, embora melhor que a distdncia média entre pessoas, podera
induzir em erro o algoritmo, pois as pessoas, embora possam formar um grupo, poderao
estar longe do centroide, tal como demonstra a Figura 4.23. Nesta figura estdo presentes
trés grupos distintos em que a distdncia média ao centroide e a distdncia média aos dois
mais proximos tomam importancias diferentes. O grupo do lado esquerdo (escala de cinzas)

teria distdncia média ao centroide e distancia média aos dois mais préximos idénticas. Mas
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se comparamos com o grupo do meio (escala de azuis), vemos que embora se esteja na
presenca de um grupo, a distancia média ao centroide ja é maior, e se avaliarmos a distancia
média ao aos dois mais préximos esta ja é mais pequena. O grupo em fila (lado esquerdo em
escala de vermelhos) embora tenha uma distdncia média aos dois mais préximos pequena,
tem uma distdncia ao centroide elevada. Um grupo poderda tomar qualquer uma destas
trés formas, revelando assim a importancia da distancia a ser calculada tendo também em
conta a distdncia as duas pessoas mais préximas. A normalizacdo da distdncia aos dois
elementos mais préximos foi feita determinando o valor mais elevado dessa encontrado em

todas as sequéncias e dividindo a distdncia por esse valor.

Na tentativa de incluir a distancia média aos dois elementos mais préximos no célculo
da distancia média, procedeu-se a um determinacao de pesos tendo-se chegado a Equacao
4.13, onde distancia’ é a nova distancia proposta, distanciaM ediaCentroide é a distancia
média das pessoas ao centroide e distance2M elhores é a distdncia média aos dois elementos

mais proximos.

distancia’ = 0.75 x distanciaMediaCentroide +0.25 x distancia2MaisPrézimos (4.13)

A escolha de pesos foi determinada pela maximizagdo da precisdo do algoritmo nas

sequéncias em estudo fazendo-se variar os pesos entre 0 e 1, com incrementos de 0.01.

A adicdo da distancia aos dois elementos mais préximos, em conjunto com a distancia
média ao centroide, tal como se pode verificar na Figura 4.21, traduz-se num aumento de
precisao (2%), de recall (cerca de 3%), de GDSR (0.3%) e do desempenho na fragmentagao
(a fragmentacao diminui de 0.43 para 0.41 fragmentagoes por trajetéria). A introducao
desta melhoria leva a que o algoritmo apresente em média uma precisao e recall superiores

a 90%, continuando ainda a aproximar o GDSR do seu valor ideal (100%).
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Figura 4.21: Comparagao do desempenho geral do algoritmo com distancia ao centroide
com o algoritmo com distancia média ao centroide e distancia as duas pessoas mais pro-
ximas nas métricas precisao, recall, GDSR e TF*

Em relacao aos valores de precisdo das diversas sequéncias, na Figura 4.22, verifica-se
um aumento significativo nas sequéncias com piores resultados (7 e 13) sem no entanto
ocorrer uma perda significativa de desempenho em qualquer outra sequéncia. A sequéncia
7 apresenta uma melhoria de precisao de 15%. Nesta sequéncia hd a intersecio de dois
grupos o que faz com que os elementos fiquem momentaneamente em linha (tal como se
pode observar na ilustracdo 4.20). Quando tal acontece, a distancia ao centroide é baixa
mas a distdncia aos dois mais préximos aumenta (note-se que os extremos apresentam uma
distancia elevada na média dos dois mais préximos) fazendo com que a média ponderada
entre elas (Equagao 4.13) obtenha valores elevados e o algoritmo nao decida juntar todas
as pessoas num grupo. Isto, juntamente com o facto de a sequéncia ser curta, faz com
que se tenha um aumento significativo de precisdo. Na sequéncia 15 é observada uma
melhoria de precisdo de 10%. Esta é uma das sequéncia em que a distdncia toma um
papel muito importante visto que nesta ha varios grupos parados. Note-se que as pessoas
estando paradas, a velocidade e a direcdo tomam valores idénticos e consequentemente a

distancia vai ser o pardmetro que vai permitir ao algoritmo detetar os grupos.
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Figura 4.22: Comparacao da precisao ao longo das sequéncias do algoritmo com distancia
ao centroide com o algoritmo com distancia média ao centroide e distancia as duas pessoas
mais préximas

Figura 4.23: Ilustragdo de trés grupos com disposic¢oes e distancias ao centroide diferentes

4.3.5.3 Fator Tamanho do Grupo

O grupos podem ter varios tamanhos e, consequentemente, diferentes valores de dis-
tancia (neste caso, de distancia ao centroide e distancia as duas pessoas mais proximas).
Na Figura 4.24 temos trés grupos distintos com um ntmero de pessoas diferente. Ana-
lisando as distancias médias ao centroide vemos que estas aumentam com o nimero de
pessoas do grupo. O grupo do meio, que contém cinco pessoas, tera uma distancia média
ao centroide superior ao grupo que tem trés (grupo do lado esquerdo) e menor do que o
grupo que contém sete (grupo do lado direito). Por este motivo é proposto que a média das
distdncias contenha um fator multiplicativo que varie com o nimero de pessoas do grupo
de acordo com a Equacao 4.14, onde distancia” corresponde & nova distancia proposta e
distancia’ & distancia proposta na subsecgdo 4.3.5.2 (média ponderada entre a distancia

média ao centroide e a distdncia média as duas pessoas mais proximas).

distancia” = distancia’ x (1.5 — M) (4.14)
20
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O peso a adicionar a formulacao foi escolhido através de experimentacio e otimizagao

de valores de modo a melhorar a precisao geral do algoritmo.

Conforme apresentado na Figura 4.25, a melhoria mais significativa ocorre no recall
(2%) embora a precisao também tenha melhorado (0.5%). O GDSR e fragmentacao da

trajétoria nao sofrem uma alteragao significativa (menor que 0.5%).

Analisando os resultados da precisao para as varias sequéncias, na Figura 4.26, verifica-
se que os niveis de precisao se encontram todos acima de 80%, significando que o algoritmo

com as atuais alteragbes ja procede eficientemente a detegdo dos grupos.

Figura 4.24: Tlustragdo do aumento da distancia ao centroide com o aumento do ntimero
de pessoas no grupo

0,9

0.8

0,7

=
@
|

M Algoritmo sem Distdncia Ponderada

Resultado
[=]
n
I

M Algoritmo com Disténcia Ponderada

=
S
|

o
w
,

=
5]
I

0,1

Precisdo Recall GDSR
Métrica

Figura 4.25: Comparacao do desempenho geral do algoritmo sem e com o fator tamanho
do grupo nas métricas precisao, recall, GDSR e TF*
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Figura 4.26: Comparacao da precisdo ao longo das sequéncias do algoritmo sem e com o
fator tamanho do grupo

4.3.6 Funcao Nao Linear

A classificacdo de um conjunto de pessoas depende de varios fatores: distancia, veloci-
dade e direcdo. Quando numa cena se encontram pessoas paradas, o fator que toma maior
importancia é a distancia, mas se as pessoas estiverem em movimento, a velocidade e a
diregdo ganharao relevancia na decisao.

Tendo isto em conta, é proposto um GI que utilize pesos distintos de acordo com a

situagdo, conforme a Equacao 4.15, respeitando o diagrama de blocos da Figura 4.27.

GI, = 0.85 xdistance Avg + 0.10 % speedStdDev + 0.05 * directionStd Dev
GI, = 0.6 x distance Avg + 0.15 x speedStdDev + 0.25 * directionStd Dev (4.15)
GI3 =0.75xdistance Avg + 0.15 % speedStdDev + 0.10 x directionStd Dev

Para as sequéncias usadas, a velocidade média é considerada baixa se for inferior a 0.2
e alta se tomar valores superiores a 0.75. Os valores dos pesos e dos limiares de decisao
da velocidade média (0.2 e 0.75) foram obtidos experimentalmente de modo a melhorar
0s casos relevantes sem no entanto diminuir o desempenho nos restantes.

Atendendo aos resultados da Figura 4.28, verifica-se que embora as alteracoes de preci-
sao sejam reduzidas, hd uma melhoria na sequéncia 6 e na sequéncia 11 (Figura 4.29). Na
sequéncia 6 hé a juncao de pessoas a grupos que se encontram parados. Como a velocidade
média é baixa nestes casos, é usado o GI; que dia maior importancia a distancia. Assim,
quando a pessoa comega a afastar-se do grupo, o algoritmo deteta mais rapidamente a
mudanca na estrutura do grupo. O mesmo acontece quando uma pessoa se junta. Na

sequéncia 11 ha uma fila parada onde vao entrando e saindo pessoas. O algoritmo, tal
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como na sequéncia 6, deteta mais rapidamente estas alteracoes, resultando num aumento

da precisao.

Calculo da
Velocidade Média do

Grupo

elocidade
Baixa?
) Méo
Sim
b4
Uso de Gy e'glﬂl:;’,f“e
Sim Méo
b4 b4
Uso de Glz Uso de Gla

Figura 4.27: Esquema da decisdo para o calculo do GI. O calculo da velocidade média
serd usado como fator decisivo para a escolha dos pesos a atribuir &s componentes do GI
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4.3.7 Angulo e Direcio Média

Embora o uso da direcdo apresente bons resultados para as sequéncias, esta podera nao
ser a formulacdo mais correta noutras situacées. Observando a Figura 4.30, verifica-se que
embora as pessoas estejam a tomar dire¢oes opostas, apenas a direcdo em y ¢é diferente.
Tal podera nao ser suficiente para a medida de dire¢do do G1 se alterar significativamente,

pois a alteracdo apenas ocorre num nico eixo.

Figura 4.30: Movimento simulado de duas pessoas onde a métrica de direcdo podera
nao ser significativa. O eixo horizontal é o eixo dos XX e vertical dos YY. Verifica-se
que, apesar de seguirem direcOes distintas, esta diferenca apenas ocorre face a um eixo
(vertical), pelo que a defini¢do da distdncia poderd nao ter um valor suficientemente alto
para separar os grupos.

De forma a que estas situacoes sejam corretamente contempladas, foi alterada a medida
da dire¢do do GI de modo a incluir a informacao do angulo. Atendendo & posicao e
perspetiva da cdmara, o angulo de uma pessoa pode ser estimado através da Equagao
4.16, onde Ay corresponde a diferenga da coordenada y da pessoa numa janela, que foi
considerada com valor 6, e Az o equivalente na coordenada x (foi tomado o eixo horizontal
como o eixo dos X X e vertical como eixo dos YY'). Tal permite calcular o d&ngulo médio
de um conjunto de pessoas, que define o dngulo para o qual o grupo se desloca. E depois
calculado o desvio padrao dos angulos, conforme indica a Equacgao 4.17, tomando o angulo

mais curto de acordo com a Equagao 4.18.

A
anguloestimado = atanQ(Kz) (416)

1 Npessoas

N =1

desviogngulo = (éngulomimmo)2 (4.17)

angulominime = min(|maz(&ngulopessoa, Angulomesdio) —
min(angulopessoa, Angulomedio) + 180,

|angulopessoa — Angulomediol) (4.18)

Assim, a diregdo usada no GI é substituida pela definicio da Equacao 4.19, onde

desviogirecao corresponde a definigao original apresentada no artigo [72] e desviognguio € 0
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definido na Equacéo 4.17 normalizado a 360°. A escolha dos pesos foi feita de modo a que
casos semelhantes ao da Figura 4.30 nao sejam detetados como grupo mas sem no entanto

tornar o algoritmo demasiado sensivel a pequenas variacoes de angulo.

direcao’ = 0.75 X desviogirecao +0.25 X desviogngulo (4.19)

Na Figura 4.31, ndo se verificam a primeira vista alteracGes significativas, mas aten-
dendo ao apresentado na Figura 4.32, a sequéncia 2 apresenta uma melhoria na sua pre-
cisdo. Assim, embora para estas sequéncias a introducgdo do angulo nédo traduza num
aumento muito significativo de desempenho (apenas na sequéncia 2 o aumento é bem visi-
vel), trata-se de uma adi¢do que ajuda o algoritmo a melhor decidir, em casos particulares,
se um conjunto de pessoas é de facto um grupo. Verifica-se que nos restantes casos hé
um ligeiro aumento da precisdao ndo havendo nenhum caso onde esta adigdo prejudique a

avaliagao.
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Figura 4.31: Comparacdo do desempenho geral do algoritmo sem e com o uso o angulo
nas métricas precis¢ao, recall, GDSR e TF*
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Figura 4.32: Comparacao da precisao do algoritmo sem e com o uso do angulo nas varias
sequéncias

4.3.8 Resultados

O algoritmo de detecao de grupos proposto em [72] e abordado na secc¢ao 4.2 apresenta
um bom desempenho quando a sua entrada nao contém erros. Contudo, com o aumento
do nivel de erros, o seu desempenho decresce significativamente, tal como se pode ver na
Figura 4.33. Comparando o resultado do algoritmo com entrada sem erros (erros tipo 0)
e com entrada sujeita a erros mais agressivos (erros tipo III), observa-se um decréscimo
de 40% na precisao, 25% em recall, 30% em GDSR e um aumento da fragmentagao média

por entidade (TF) de 0.45 fragmentagdes por trajetéria para 6.69.

Assim, pode-se concluir que o algoritmo, embora apto a lidar com entradas livre de
erros, nao consegue manter o seu bom desempenho quando surgem erros, mostrando re-

sultados piores a medida que os erros aumentam na entrada.
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Figura 4.33: Evolugao do desempenho do algoritmo base perante os diversos tipos de erro

Ao contrario do algoritmo original, o algoritmo com as melhorias propostas nesta
seccdo consegue manter o seu bom desempenho com e sem a presenca de erros na entrada.
Observa-se na Figura 4.34 que o algoritmo melhorado consegue manter niveis de precisao,
recall e GDSR superiores a 90% quando sujeito a entradas com e sem erros de tipo I e II.
A resposta ao ruido do tipo III revela uma diminuic¢ao de precisao de cerca de 10%, 7% de
recall e 6% de GDSR. Em relacdo a fragmentagao das trajetorias (TF), o algoritmo com
entrada perfeita fragmenta em média 0.37 vezes cada trajetéria, e com a entrada sujeita
aos erros mais agressivos (erro tipo III) fragmenta 0.54, o que ndo é um decréscimo de

desempenho muito significativo.
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Figura 4.34: Evolugao do desempenho do algoritmo modificado perante os diversos tipos
de erro

Comparando o desempenho do algoritmo original com o algoritmo que inclui as melho-
rias propostas neste capitulo quando submetidos a entradas com ruido do nivel II (Figura
4.36), observa-se um aumento de precisao (30%), de recall (10%), de GDSR (11%) e de
fragmentagao das trajetérias (de 2.08 fragmentagdes por entidade para 0.39).

Como pode ser concluido pela observagao da Figura 4.35, o algoritmo com as melhorias
propostas apresenta um melhor desempenho em todas as sequéncias independentemente

da métricas usada para avaliar o algoritmo (precisao, recall, GDSR e TF*).
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Figura 4.36: Comparacdo do desempenho do algoritmo base e algoritmo modificado no
caso de erros de tipo IT

Por forma a comparar o algoritmo base, GT BR ([72]), algoritmo modificado (GT BR,,)
e o algoritmo de detecdo do artigo que propoe as sequéncias usadas, DEEPER— JIGT
([75]), é apresentada a Tabela 4.1 com os valores do GDSR para os respetivos algoritmos.

Como se pode ver, o algoritmo GI'BR nao apresentava valores de GDSR superiores ao
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(¢) Comparagao do GDSR do algoritmo original (d) Comparagdo da TF* do algoritmo original
com o algoritmo melhorado com o algoritmo melhorado

Figura 4.35: Comparacao do desempenho do algoritmo original com o algoritmo melhorado
em todas as sequéncias e nas métricas precisao, recall, GDSR e TF*

algoritmo DEEPFER — JIGT. No entanto, apds a integracdo das melhorias propostas
(GTBR,,), o valor desta métrica atinge os 93%, apresentando uma melhoria de 5% face
a0 DEEPER— JIGT e uma melhoria de 12% face ao algoritmo GT BR.

GDSR

DEEPER-JIGT | 88.46%
GTBR 81%
GTBR,, 93%

Tabela 4.1: Comparacao do GDSR para trés algoritmos distintos



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo a implementacio de um algoritmo de detecao
de grupos e eventos testado em sequéncias relevantes da Literatura. O algoritmo recebe
como entrada o resultado de um possivel algoritmo de seguimento. Quando a entrada nao
esta corrompida com erros, o algoritmo base mostra um bom desempenho, com valores de
precisao, recall e GDSR superiores a 90%. Verifica-se, no entanto, que com a adicio de
erros ocorre um decréscimo significativo na qualidade dos resultados, com varios valores
inferiores a 75%. Assim, sdo dadas a conhecer possiveis modificagdes ao algoritmo original
com vista a aumentar o seu desempenho quando as entradas estdo sujeitas a erros.

Em primeiro lugar, o algoritmo foi testado com diferentes valores de pesos para a média
das distancias, desvios de velocidade e desvio de direcdo e verificou-se que os pesos originais
nao eram os que apresentavam melhores resultados. Verificou-se que com a adaptacao dos
pesos houve uma melhoria no desempenho do algoritmo.

Com a anilise da resposta do algoritmo de detecao de grupos em ambiente com erros,
conclui-se que o uso de um threshold torna o algoritmo muito sensivel a perturbacoes, pelo
que foi proposto o uso de um threshold em histerese, que melhorou significativamente a
resposta do algoritmo, aumentando 10% a precisao.

Como as velocidades e as direcoes instantaneas se mostram muito sensiveis a pequenas
oscilacbes nas posicoes das pessoas e tamanho das caixas, procedeu-se a uma substituicao
dessas por velocidades e direcoes médias, resultando numa melhoria em termos gerais,
tendo no caso da precisdo resultado num aumento de 3%.

Embora o algoritmo com as solugdes propostas obtenha ji melhores resultados que
o original, foram identificadas algumas situagdoes comuns em ambientes realistas onde o
algoritmo nao procedia a uma detecdo correta dos grupos. Visto a distancia ter um peso
muito significativo na decisao (75%), foram analisados alguns casos especificos onde esta
poderia piorar o desempenho e, como tal, foram analisadas alternativas ao calculo da

distdncia média. O objetivo destas altera¢oes foi aperfeicoar a resposta do algoritmo a

73
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algumas situacoes particulares mas que ocorrem frequentemente em ambientes realistas.
Com as alteragoes propostas, a distancia média foi substituida por uma média ponderada
a média das distancia aos centroides e aos elementos mais préximos ajustada ao nimero
de elementos e a distancia maxima de um elemento ao centroide, obtendo-se melhorias em
todas as métricas.

De forma a adaptar os pesos dos pardametros quando os grupos se encontram parados
ou em movimento, foi adicionada uma funcio nao linear que, dependendo da velocidade
média do grupo, ajusta os pesos dados a distancia média modificada, desvio de velocidade
e desvio de direcao. Esta alteragdo permitiu um aumento de precisao nas situagoes onde
algoritmo tinha pior desempenho, sem no entanto degradar o desempenho nas restantes.

Por ultimo, a dire¢do foi analisada e concluiu-se que a sua formulacdo poderia ser
complementada com a determinacido do valor do angulo entre as pessoas e o grupo.

As melhorias introduzidas deram a capacidade ao algoritmo de lidar de forma mais
robusta com entradas com erro (visto haver aumento dos valores de precisdo, recall e
GDSR) e de reconstruir mais fielmente as trajetérias das pessoas (TF* aumentou com as
melhorias). Comparando com o algoritmo original verifica-se uma melhoria de 12% em
GDSR. Face ao algoritmo que propoe o dataset na literatura, o presente algoritmo traz

um aumento de desempenho de 5% em GDSR.

5.2 Trabalho Futuro

O algoritmo proposto foi avaliado recebendo como entrada a informacao correta de
seguimentos das pessoas (ground truth das pessoas) em cena, com introdugdo de erros
comuns aos algoritmos de seguimento. Um primeiro ponto de trabalho futuro sera a
integracdo de um algoritmo de detegdo e seguimento real de forma a testar a robustez do
algoritmo. Um outro aspeto do uso de um algoritmo de seguimento real sera a introducgao
de outros tipos de erros, tal como troca de identidade entre pessoas. Este tipo de erros,
embora nao tido em conta no algoritmo de gestao, sdo possiveis de ocorrer num ambiente
de seguimento de pessoas, havendo interesse em traté-lo.

A integragdo do algoritmo num outro de seguimento de pessoas por forma a haver
troca de informacdo podera ser interessante e obter bons valores de desempenho. Em
vez de o algoritmo de gestao receber informacao das pessoas proveniente do algoritmo de
seguimento, estes dois poderao trocar informagoes apoiando-se mutuamente por forma a
conseguir fazer as decisdes com maior certeza.

A introducdo de modelos de aparéncia para caracterizar os grupos é também uma
possivel proposta de trabalho futuro. Com isto adicionar-se-ia ao algoritmo de gestao
a capacidade de lidar com o aparecimento e re-aparecimento de grupos, o que poderia
ser particularmente Util quando se lidasse com sequéncias mais longas. Esta informacao
também poderia ser utilizada em situagoes onde o algoritmo de seguimento nao consegue

detetar as pessoas e é necessario re-identificar o grupo novamente como uma entidade. A
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integracao de métodos de re-identificacdo de pessoas no algoritmo de gestao de grupos per-
mitiria reconhecer as pessoas que entram e saem dos grupos, auxiliando e complementando
o algoritmo de seguimento de pessoas.

O uso de informacdo de calibracao serda também importante para conseguir obter o
tamanho e a posicdo das pessoas em cena. Embora nas sequéncias usadas nao houvesse
a necessidade de o fazer, esta informagao poderd ser util para melhorar a performance
noutras situacoes.

Testar o algoritmo com outros datasets criaria novos desafios & detecio e seguimento
de grupos e seria interessante verificar se o algoritmo continua a ser capaz de lidar com
essas alteragoes. Em particular, verificou-se que as sequéncias usadas eram curtas, pelo
que poderd ser interessante estender os testes a sequéncias mais longas e avaliar se o
desempenho se mantém.

Por fim, no contexto de seguranca, terd interesse reconhecer o comportamento dos
grupos por forma a prever situacées anémalas. Com a informagao dos grupos gerada pelo
algoritmo de gestao, é possivel a integragdao de métodos para prever situacdes que podem

comprometer a seguranca das pessoas.
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