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Resumo

O rastreamento visual de objetos é parte vital em sistemas que realizam
a percepcao visual do ambiente, sendo fundamental para que as maquinas sejam
capazes de ver, entender e reagir ao ambiente. O seu principal objetivo e determinar
a localizacdo de objetos de interesse em cada quadro de um video de forma precisa
e robusta, permitindo que aplicacées de alto nivel utilizem este conhecimento em
suas operagoes. Neste trabalho é apresentado um método de rastreamento de obje-
tos baseado em combinagoes de rastreadores chamado KFebT. Este método é capaz
de fundir o resultado de diversos métodos de rastreamento ou métodos especialis-
tas utilizando um filtro de Kalman. O método de fusdo proposto é simples e nao
precisa de treinamento prévio, necessitando apenas do resultado dos rastreadores e
de uma medida de confianca nesses resultados. Foram realizados testes na base de
dados do Visual Object Tracking Challenge (VOT) 2015. O KFebT foi testado com
combinacoes de dois ou trés métodos de rastreamento e os resultados demonstram
uma clara melhoria nos resultados comparando com o dos rastreadores utilizados
em sua composicao.

Palavras-chaves: Rastreamento visual de objetos; combinacao de rastreadores;
Filtro de Kalman.



Abstract

Visual object tracking is a vital part of systems that performs the visual
perception of the environment and is critical for the machines to be able to see,
understand and react to the environment. Its main objective is to find the loca-
tion of objects of interest in each frame of a video with accuracy and robustness,
allowing that high-level applications use this knowledge in their operations. In this
work we present a object tracking method based on combinations of trackers called
KFebT. This method is able to fuse the result of several tracking methods or expert
methods using a Kalman filter. The proposed fusion method is simple and does not
require previous training, requiring only the result of the trackers and a measure
of confidence in these results. Tests were performed on the Visual Object Tracking
Challenge (VOT) 2015 database. KFebT was tested with combinations of two or
three tracking methods and the results demonstrate a clear improvement in the
results when compared to the trackers used on its composition.

Key-words: visual object tracking; trackers ensemble; Kalman Filter.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O rastreamento visual de objetos é uma &area da visao computacional que vem
recebendo muita atengao nos dltimos 15 anos (KRISTAN et al., 2015). O rastreamento
estuda métodos para estimar a localizacao de objetos de interesse em quadros conse-
cutivos de um video. Um dos atrativos do rastreamento de objetos é a diversidade de
aplicagoes em que ele pode ser utilizado, como no controle de transito (HWANG et al.,
2004), na robédtica (PAPANIKOLOPOULOS; KHOSLA; KANADE, 1993), anéalises es-
portivas (YAN et al., 2006; YU et al., 2003; EKIN; TEKALP; MEHROTRA, 2003), e
vigilancia (HARITAOGLU; HARWOOD; DAVIS, 2000).

O rastreamento pode ser reduzido a um problema de detecgao de objetos execu-
tado em cada um dos quadros. Como o rastreamento é um processo mais simples que
a detecgdo (BOLME et al., 2010), algoritmos de rastreamento utilizam menos recursos
computacionais do que a execucao de um algoritmo de deteccao em todos os quadros.
Desta forma, quando um objeto de interesse é encontrado em um quadro do video, é

interessante rastrea-lo nos quadros seguintes.

Uma variagdo popular desse problema é o rastreamento livre de modelo prévio,
onde nao ha conhecimento prévio sobre o objeto de interesse. Nesta variagdo, o método
de rastreamento recebe apenas o primeiro quadro do video e a regiao da imagem onde
se encontra o objeto de interesse para ser iniciado. Diferentemente de métodos de rastre-
amento e uso especifico, que sao treinados previamente para rastrear classes especificas
de objetos, todo o conhecimento utilizado pelos métodos livres de modelo prévio devem
ser obtidos no decorrer do processo de rastreamento. Essa caracteristica torna o ras-
treamento mais complexo, mas permite a aplicacdo do rastreador em diversos cenarios
sem a necessidade de treinamento ou modelagem prévia. Devido a essas caracteristicas,
surgiram diversos trabalhos na literatura focados nessa variacao do problema (KALAL;
MIKOLAJCZYK; MATAS, 2012; NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2014; BOLME et al.,
2010; ZHANG; ZHANG; YANG, 2012).

Apesar da grande quantidade de trabalhos relacionados com o rastreamento vi-
sual de objetos, este problema ainda apresenta desafios, tais como: oclusao, mudanca de
iluminacao, semelhancga do objeto com o plano de fundo, e mudanca de aparéncia do ob-
jeto durante o rastreamento. Alguns trabalhos propoem rastreadores focados em resolver
somente alguns desses problemas, como mudanga de escala (VOJIR; NOSKOVA; MA-
TAS, 2014; MONTERO; LANG; LAGANIERE, 2015), oclusao (GRABNER et al., 2010),
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ou rastreamento de objetos nao rigidos (KWON; LEE, 2009; COMANICIU; RAMESH;
MEER, 2000). Entretanto, a maioria destes rastreadores nao apresenta bons resultados
quando utilizados em situagoes diferentes das quais foi projetada para funcionar (VOJIR;
MATAS; NOSKOVA, 2015). Desta forma, algumas propostas tentam unir rastreadores
distintos (VOJIR; MATAS; NOSKOVA, 2015; WANG; YEUNG, 2014; BAILER; PA-
GANI; STRICKER, 2014). A combinagao é realizada de forma a aproveitar as vantagens

de cada método para obter melhores resultados.

Atualmente, a maioria dos rastreadores com melhor resultado apresenta um alto
custo computacional. Isto pode ser visto no desafio VOT2015 (KRISTAN et al., 2015),
onde os quinze primeiros rastreadores na classificagdo nao sao executados em tempo real,
inviabilizando sua utilizagao em aplicagoes de tempo real. Quando um rastreador é utili-
zado em uma aplicacao de tempo real, ele pode ser parte de um sistema mais complexo,

sendo interessante que o rastreador nao utilize todos os recursos do sistema.

Neste contexto, este trabalho propoe um método de combinagao de rastreadores
utilizando Filtro de Kalman (KALMAN, 1960). A proposta envolve a combinacdo de
técnicas rapidas, de forma a produzir um rastreador rapido que ao mesmo tempo obtenha
resultados superiores. Para facilitar a integracao de métodos de rastreamento, o método

proposto deve utilizar a saida dos rastreadores para realizar a fusao.

Métodos de rastreamento que utilizam a combinacao de resultado de outros ras-
treadores (VOJIR; MATAS; NOSKOVA, 2015; BAILER; PAGANI; STRICKER, 2014)
normalmente exigem a utilizacao de rastreadores completos, ou seja, métodos que sejam
capazes de rastrear o objeto de interesse individualmente. O método proposto neste traba-
lho, chamado Kalman filter ensemble-based tracker(KFebT), também é capaz de trabalhar
com métodos que resolvam apenas parte do problema, e nao sejam capazes de rastrear o

objeto de interesse sozinhos, como o método de estimativa de variagao de escala proposto
em (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS, 2012).

Para testar o KFebT foram utilizados trés rastreadores, um filtro de correlagao que
utiliza histogramas de gradientes orientados (HENRIQUES et al., 2015), um rastreador
que utiliza histogramas de cores (VOJIR; NOSKOVA; MATAS, 2014) e um rastreador que
utiliza pontos de interesse e fluxo 6ptico baseado no trabalho de Nebehay e Pflugfelder
(2014). Para testar a utilizacdo de métodos especialistas em resolver parte do problema
na combinacgao, foi utilizado o método de estimativa de mudancga de escala utilizado
em Nebehay e Pflugfelder (2014).

Os testes do KFebT foram realizados utilizando a metodologia do desafio Vi-
sual object tracking(VOT) e foi utilizada a base de dados e a metodologia do desafio
VOT2015 (KRISTAN et al., 2015). Os resultados foram comparados com os de outros

rastreadores submetidos no desafio.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de um método de
combinacao de rastreadores utilizando o filtro de Kalman. O sistema foi desenvolvido

buscando a obtencao das seguintes caracteristicas:

e Ser capaz de combinar diversos rastreadores utilizando apenas seus resultados e uma

métrica de suas confiancas;

e Ser executado em tempo real em um computador portatil, possibilitando sua utili-

zagao em aplicagoes moveis;

e Possuir uma interface bem definida de comunicagao entre o método de combinagao
e os métodos de rastreamento que serao utilizados para facilitar a integracao de

novos métodos de rastreamento.

1.3 Contribuicoes

A principal contribuicao deste trabalho é o desenvolvimento do método de com-
binacao de rastreadores e composi¢ao do rastreador Kalman filter ensemble-based trac-
ker(KFebT). Para gerar uma trajetéria continua e suave, é aplicada uma penalidade para

movimentos inesperados nos resultado dos rastreadores.

Outra contribuicdo é uma estratégia que permite a utilizacdo de métodos especi-

alistas no métodos de combinacao de resultado de rastreadores proposto.

1.4 Organizacao

Este trabalho é dividido em seis capitulos. No Capitulo 2 é apresentado o problema
de rastreamento visual de objetos, seus desafios e os métodos de rastreamento utilizados
neste trabalho. No Capitulo 3 sdo apresentadas as técnicas, definidas na literatura, que
utilizam a combinac¢ao de rastreadores, além de definir o novo método proposto neste
trabalho. O Capitulo 4 descreve o desafio VOT (Visual object tracking) destacando sua
base de dados, métricas de avaliagao e metodologia de teste. Os resultados experimentais
e comparacoes entre os resultados obtidos a partir do método proposto e outras técni-
cas submetidas ao desafio VOT sao apresentados no Capitulo 5. No tltimo capitulo sao

discutidas as conclusoes e possibilidades de melhorias futuras no método proposto.
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2 Rastreamento Visual de Objetos

O rastreamento visual de objetos tem como objetivo determinar a localizacao de
um ou mais objetos em cada um dos quadros de um video. O conhecimento da localizacao
dos objetos de interesse, assim como de suas trajetorias, sdo fundamentais para que as
maquinas sejam capazes de ver, entender e reagir ao ambiente (MAGGIO; CAVALLARO,
2011).

Os avancos recentes nas cameras de video, tanto na melhoria de qualidade da
aquisicao, quanto na reducgao de pregos, e o poder computacional dos computadores atuais
favoreceram a criagao de novos algoritmos e aplica¢des que utilizam o rastreamento visual

de objetos.

As cameras de video sdo capazes de capturar informagdes do ambiente na forma
de conjunto de pontos. Os métodos de rastreamento tentam modelar a relacao entre a
aparéncia do objeto de interesse e os valores dos pontos da imagem onde ele esta presente

para estimar a localizacao do objeto em todos os quadros do video.

De acordo com Maggio e Cavallaro (2011), o principal objetivo dos métodos de
rastreamento ¢ estimar o estado do objeto de interesse no decorrer da sequéncia. Existem
diversas formas de representar os estados dos objetos de interesse, tais como um retangulo,
uma elipse, um conjunto de pontos ou um retangulo rotacionado. Na Figura 1 podem ser

observados exemplos dessas representacoes.

A forma de representacao de estado mais refinada é a utilizacdo dos pontos da
imagem onde os objetos de interesse se encontram, porém devido a complexidade de se
trabalhar com esta representacao, ela nao é muito utilizada. Na pratica, a maioria dos
rastreadores apresentados na literatura utilizam retangulos para representar o estado do
objeto pela sua simplicidade e facilidade de uso (NEBEHAY, 2016).

E importante salientar que a representacao com retangulos pode levar a imprecisao
na representagao do objeto de interesse, considerando que boa parte dos objetos em apli-
cagoes reais nao sao retangulares, ou parte do objeto de interesse ficara fora do retangulo

ou boa parte da drea interna do retdngulo ndo contera o objeto de interesse (Figura 2).

Existem alguns trabalhos que visam classificar os tipos de rastreadores de acordo
com suas caracteristicas. Lepetit e Fua (2005) identificaram dois paradigmas para as técni-
cas de rastreamento de objetos: o rastreamento recursivo e o rastreamento por deteccao.
Técnicas que utilizam o rastreamento recursivo estimam a localizagdo do objeto de in-
teresse no quadro atual utilizando como referéncia as informagoes do objeto no quadro

anterior, esses métodos sao suscetiveis a acimulo de erros. Os métodos pertencentes ao
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Conjunto de pontos

Figura 1: Exemplo de formas de representacdo de estado.
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Figura 2: Imprecisoes causadas pela utilizacdo de retdngulos para representar o estado do objeto de
interesse.
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paradigma de rastreamento por deteccao utilizam somente informagdes pertencentes a
imagem atual para encontrar o objeto de interesse, necessitando de um modelo prévio
para funcionar. Entre esses paradigmas, esta o paradigma de rastreamento por deteccao
adaptativo, onde o modelo utilizado para detectar o objeto de interesse é atualizado com

as informacgoes obtidas no decorrer do rastreamento.

Maggio e Cavallaro (2011) classificam os métodos de rastreamento de acordo com
o nivel de interacdo humana necessaria para a localiza¢cdo do objeto de interesse. Métodos
de rastreamento manuais necessitam de interacao com um usuario em todos os quadros
para localizar o objeto de interesse. Métodos de rastreamento automaticos nao necessitam
de intervencao humana, eles devem ser capazes de iniciar o rastreamento identificando
0 objeto de interesse com seus conhecimentos prévios e localizar o objeto nos quadros
seguintes de forma autonoma. Ja os métodos de rastreamento semi-automéaticos precisam
ser iniciados pelo usuario ou por outro sistema, indicando qual objeto deve ser rastreado.
Depois da iniciacao, eles devem ser capazes de realizar o rastreamento de forma auténoma.

Neste trabalho sao estudados métodos de rastreamento semi-automaticos.

2.1 Rastreamento de objetos sem modelo prévio

Alguns estudos visam rastrear uma classe especifica de objetos, tais como car-
ros (KOLLER; WEBER,; MALIK, 1994) ou pessoas (GAVRILA, 1999; ANDRILUKA;
ROTH; SCHIELE, 2008; SHU et al., 2012). Nessas situagoes, é possivel realizar uma mo-
delagem com conhecimento sobre o objeto de interesse e seu comportamento esperado
para realizar o rastreamento, obtendo uma solucao robusta para esses problemas. Esses
rastreadores de uso especifico possuem uma grande limitacao, sendo necessario desenvol-
ver ou treinar um rastreador para cada objeto ou classe de objetos que se deseje rastrear,
dificultando sua aplicabilidade. A principal vantagem de métodos sem modelo prévio é
sua aplicabilidade em diversos cenarios, sem a necessidade de conhecimento prévio do
objeto de interesse (NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2014).

Neste trabalho ¢ estudada uma variacao do problema de rastreamento conhecida
na literatura como model-free object tracking ou one-shot object tracking, referida aqui
como rastreamento de objetos sem modelo prévio, onde o sistema de rastreamento nao

recebe nenhuma informacao prévia sobre o objeto de interesse.

Na pratica, a unica informacado que o rastreador recebe na sua iniciacao é a pri-
meira imagem da sequéncia junto com a localizagdo do objeto de interesse presente. O
sistema de rastreamento deve ser capaz de determinar a localizagao do objeto de interesse
nas imagens seguintes utilizando apenas as informagoes obtidas nas imagens anteriores,
sendo que a informacgao mais confiavel sobre o objeto de interesse é a sua localizacao na

primeira imagem, pois a localizacao dele nas imagens seguintes ¢ determinada pelo proprio
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rastreador.

Caso a técnica utilizada pelo rastreador precise criar um modelo para representar
o objeto de interesse, ele deve ser criado em tempo de execugao. O modelo criado pode
ser atualizado no decorrer do processo de rastreamento, mas s6 podem ser utilizadas

informagoes obtidas pelo préprio rastreador no processo de atualizacao.

Neste trabalho também foram consideradas algumas limitagoes, diminuindo assim
o escopo do problema. O rastreador deve seguir um tnico alvo e as imagens sao capturadas
por uma unica camera. O rastreamento é de curto prazo, ou seja, o rastreador nao precisa
realizar a re-detecgdo do objeto de interesse caso o perca. Também foram colocadas al-
gumas limitacoes nos rastreadores, eles nao podem possuir memoéria, ou seja, nao devem
ser utilizadas informagoes anteriores a sua iniciacdo. Toda a informacao utilizada pelo
rastreador deve ser obtida no primeiro quadro e nos quadros que ja foram processados.

Os quadros seguintes ao que esta sendo processado nao podem ser utilizados.

2.2 Desafios

O rastreamento visual de objetos apresenta diversos desafios que podem alterar a
forma como o objeto é capturado pela camera ou fazer com que o rastreador confunda o

objeto de interesse com outros objetos na imagem.

Um dos principais desafios para os algoritmos de rastreamento de objetos ¢é a
semelhanga do objeto de interesse com outros objetos contidos na imagem (MAGGIO;
CAVALLARO, 2011). Essa semelhan¢a pode confundir o rastreador, fazendo com que ele
nao consiga diferenciar entre caracteristicas extraidas do objeto de interesse e as extraidas
de outros objetos. Um exemplo desse problema é apresentado na Figura 3, onde o objeto
de interesse, a folha circulada pelo retangulo vermelho, é semelhante a diversas outras

folhas presentes na imagem.

A mudanca na iluminagao é definida como a média das diferengas absolutas entre
a intensidade do objeto no primeiro e no restante dos quadros. Ela pode ser alterada na
sua dire¢ao, intensidade ou cor, mudando a forma como o objeto é capturado pela camera.
Por exemplo, essa alteracao pode ocorrer em ambientes externos quando nuvens obstruem
o sol. Na Figura 4 é apresentado um exemplo de mudanca na iluminacao causada pela

mudanca na direcao da camera em relagao a uma fonte de luz.

A mudanga na aparéncia atua de forma oposta a semelhanca com outros objetos
na imagem, fazendo com que as caracteristicas extraidas do objeto de interesse nao sejam
classificadas como pertencentes a ele. Ela pode ocorrer por diversos motivos, como a
mudancga do angulo de captura do objeto ou deformagdes no objeto de interesse. Na

Figura 5 pode-se observar um exemplo de mudanga na aparéncia, onde uma lanterna em
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Figura 3: Exemplo de semelhanga com o plano de fundo. O objeto de interesse é a folha destacada pelo
retangulo vermelho, sendo que existem diversas folhas semelhantes a ela na imagem. A imagem faz parte
da base de dados VOT2015.

Figura 4: Exemplo de mudanca de iluminacao causada pela mudanga na direcdo da cadmera em relagao a
uma fonte de luz. As imagens fazem parte da base de dados VOT2015.

formato de tigre é aberta, alterando a sua aparéncia.

Outro desafio é a oclusdo, que ocorre quando a visibilidade do objeto de interesse é
parcialmente ou totalmente obstruida por outro objeto. Oclusdes ocorrem quando o objeto
de interesse passa atras de um objeto estatico, como uma arvore ou poste, ou quando outro
objeto fica entre ele e a camera. A Figura 6 apresenta um exemplo de oclusao, onde o
objeto de interesse, a moto branca, sofre oclusao parcial nas imagens 1, 2, 3 e 5 e oclusao

total na imagem 4.

A mudanca de escala é um problema que afeta diversos algoritmos de rastrea-
mento, como o Mean shift (COMANICIU; RAMESH; MEER, 2000) e os filtros de corre-
lagdo (BOLME et al., 2010), que trabalham com uma janela de busca de tamanho fixo.
Existem diversos trabalhos com foco na resolucao deste problema em rastreadores mais
simples (VOJIR; NOSKOVA; MATAS, 2014; MONTERO; LANG; LAGANIERE, 2015;
DANELLJAN et al., 2014). Um exemplo de mudanca de escala no objeto de interesse

pode ser visto na Figura 7.
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Figura 5: Exemplo mudanga na aparéncia do objeto de interesse. As imagens fazem parte da base de
dados VOT2015.

Figura 7: Exemplo de mudanga de escala, o objeto de interesse é o passaro destacado pelo retdngulo
vermelho. As imagens fazem parte da base de dados VOT2015.

O borrao ocorre quando o objeto de interesse ou a cdmera se movem muito rapido
ou quando o foco da camera nao esta ajustado para o objeto de interesse. Quando o
objeto de interesse estd borrado, suas bordas e seus contornos sao atenuados, dificultando
a operacao de técnicas que utilizam bordas, pontos de interesse ou o formato do objeto
de interesse. Na Figura 8 é apresentado um exemplo de borrao que ocorreu devido a

movimentagao rapida da camera.

O método de representacao do objeto de interesse deve ser robusto a esses desafios,
sendo capaz de identificar o objeto de interesse em ocorréncias moderadas desses proble-
mas. Como o objeto de interesse é inicialmente desconhecido, é impossivel utilizar técnicas
de aprendizado de maquina offline para incorporar no modelo dos objetos as mudangas

na sua aparéncia decorrentes destes desafios.
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Figura 8: Exemplo de borrdo devido a movimentacdo rdpida da cAmera. As imagens fazem parte da base
de dados VOT2015.

2.3 Métodos de rastreamento

Nesta secao serao apresentados os métodos de rastreamento utilizados neste tra-
balho.

2.3.1 Mean-shift

O algoritmo Mean-shift (MS), proposto por Fukunaga e Hostetler (1975), é um
método nao paramétrico utilizado para encontrar os maximos de uma funcao de densidade

de probabilidades.

Seu primeiro uso na visdo computacional foi proposto por Comaniciu, Ramesh e
Meer (2000), onde foi utilizado para realizar o rastreamento visual de objetos. O algoritmo
MS realiza o rastreamento de forma iterativa pela minimiza¢ao da distancia entre duas
funcoes de densidade de probabilidades, uma representando o histograma de cores do

objeto de interesse e outro histograma da regiao candidata.

O algoritmo MS originalmente utiliza uma janela fixa, sendo incapaz de estimar a
variacao de escala do objeto alvo. Esta limitacao inicialmente foi tratada por Comaniciu,
Ramesh e Meer (2000) variando o tamanho da janela (£ 10%) durante as iteragoes do

algoritmo, sendo escolhido o tamanho que maximizar a similaridade.

Vojir, Noskova e Matas (2014) propuseram melhorias no método definido por Co-
maniciu, Ramesh e Meer (2000). As principais foram uma estimativa de mudanca de escala
melhorada, uma checagem de consisténcia retroativa e a utilizacao da distancia do ponto

para o centro do objeto para ponderar o calculo do histograma. Essa técnica é chamada

de ASMS (Adaptive Scale Mean-Shift).

A estimativa de escala utiliza o termo de regularizagao rs(h). Este termo é utilizado
assumindo que a escala do alvo nao vai mudar drasticamente entre dois quadros. Outra
melhoria é a inclusdo de uma checagem de consisténcia retroativo para se recuperar de
erros grosseiros cometidos na estimativa de escala. Nela, o rastreamento é realizado do

quadro atual, utilizando a estimativa que foi encontrada, para o quadro anterior. Caso a
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diferenca entre as escalas estimadas seja maior que um certo limiar, é utilizada a escala

anterior.

2.3.2 Filtros de correlacao

Os filtros de correlacao sao uma abordagem popular na area de rastreamento, sendo
utilizados em 16 dos 62 rastreadores comparados no desafio VOT2015 (KRISTAN et al.,
2015). Filtros de correlagdo mais antigos utilizam modelos simples e geralmente falham
quando utilizados no rastreamento de objetos (BOLME et al., 2010). Abordagens mais mo-
dernas, como o Average of Synthetic Exact Filters (ASEF) (BOLME; DRAPER; BEVE-
RIDGE, 2009) e o Unconstrained Minimum Average Correlation Energy (UMACE) (MAHA-
LANOBIS et al., 1994), possuem melhores resultados no rastreamento, mas seus processos
de treinamento necessitam de muitas amostras. Essa caracteristica torna sua utilizacao
inviavel para o problema abordado neste trabalho, pois s6 é disponibilizada uma amostra

do objeto de interesse para a realizagdo do treinamento.

Os filtros de correlagdo comecaram a chamar mais atengdo na area de rastrea-
mento visual de objetos quando passaram a utilizar o dominio de frequéncia, onde a
operacao de correlagao é uma multiplicacdo ponto a ponto, tornando este processo muito
mais rapido. Um exemplo de um desses filtros é o Minimum Output Sum of Squared Er-
ror (MOSSE) (BOLME et al., 2010), que obtém bons resultados enquanto roda a centenas

de quadros por segundo.

O CSK (Structure of tracking-by-detection with Kernels) (HENRIQUES et al.,
2012) aprimora o MOSSE utilizando uma matriz circular para aumentar a capacidade
descritiva do modelo. A matriz circular consegue trabalhar com todos os deslocamentos

ciclicos do objeto de interesse.

Inspirado no CSK, o kernelized correlation filter (KCF) (HENRIQUES et al., 2015)
adiciona a capacidade de trabalhar com caracteristicas multicanais. No KCF foi utilizado
o Histograma de Gradientes Orientados (HGO) (DALAL; TRIGGS, 2005) como descritor

de caracteristicas.

Apesar das melhorias propostas no CSK e KCF, eles ainda sofrem da limitagao
de nao estimarem a mudanca de escala do objeto de interesse, utilizando uma janela de
tamanho fixo durante todo o processo de rastreamento. Danelljan et al. (2014) propuseram
um método de estimativa de escala utilizando um filtro de correlagao discriminativo de
uma dimensao. O método de estimativa de escala é aplicado apdés um filtro MOSSE
(que utiliza caracteristicas HOG) encontrar a translagdo do objeto. Montero, Lang e
Laganiere (2015) também propuseram a utilizacao de um método de estimativa de escala
em conjunto com filtro de correlacao. Ele utilizou um método baseado em pontos de

interesse que calculava a variacdo da distancia entre os pontos nos quadros de forma
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Figura 9: Fluxograma do KCF.

similar ao utilizado por Kalal, Mikolajczyk e Matas (2012) para estimar a variacao de

escala do objeto de interesse.

Neste trabalho foi utilizado o KCF. O fluxograma de funcionamento do KCF é
apresentado na Figura 9. Para cada novo quadro, o processo do KCF ¢ dividido em duas
etapas, o rastreamento e a atualizacdo do modelo. O processo de rastreamento é iniciado
criando a matriz com os deslocamentos ciclicos da area de busca. Nas caracteristicas HGO
extraidas dessa matriz é aplicada a transformada rapida de Fourier (FFT) (COCHRAN
et al., 1967). A operagao de correlagao ocorre no dominio de Fourier, onde ela é uma mul-
tiplicagao ponto a ponto entre matrizes. A matriz das caracteristicas HGO no dominio de
Fourier é multiplicada pelo filtro que ja estd no dominio de Fourier. No resultado dessa
multiplicacdo é aplicada a transformada inversa rapida de Fourier (IFFT), encontrando,
entao, o resultado da correlagao. A regido onde se encontra o pico do resultado da corre-
lacao indica o deslocamento do objeto de interesse, sendo que no caso do objeto estar na

mesma posi¢ao, o pico se encontrara no canto superior esquerdo.

A operacao de atualizacao é semelhante a de rastreamento. Ela comegca aplicando
o deslocamento encontrado no rastreamento na area de busca. Depois sdo encontradas os
deslocamentos ciclicos e extraidas as caracteristicas HGO. Nas caracteristicas é aplicada a
FFT. Para realizar o treinamento é utilizada uma fungao gaussiana de duas dimensoes com
pico no centro. Na fun¢ao gaussiana ¢é aplicada a FF'T. O treinamento ¢ realizada dividindo
a funcao gaussiana no dominio de Fourier com as caracteristicas HGO no dominio de

Fourier. O resultado entao é interpolado com o filtro existente, criando o novo filtro.



Capitulo 2. Rastreamento Visual de Objetos 27

Primeiro quadro

Deteccao dos pontos
de interesse

® Pontos de interesse do plano de fundo
Pontos de interesse do objeto

Modelo
Descritores dos pontos Posigéo relativa
do objeto e plano de fundo dos pontos do objeto
1001010010101
0101010101000
0100101010000
1101011001010

1111010100010

Figura 10: Iniciacdo do CMT.

233 CMT

O Clustering of Static-adaptive Correspondences for Deformable Object Tracking
(CMT) (NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2015) emprega uma representacido baseada em
pontos de interesse. Pontos de interesse correspondentes em cada quadro sao obtidos pela
combinagao das abordagens de casamento de pontos e rastreamento utilizando o fluxo
optico.

A localizacao do objeto de interesse é estimada utilizando um mecanismo de vo-
tacdo que considera a geometria da constelacdo de pontos de interesse. A variacao de
escala é estimada utilizando a variacao mediana de distancia entre os pares de pontos de

interesse do quadro atual e os pontos correspondentes na modelagem do objeto.

A iniciacao do CMT é apresentada na Figura 10. O método comeca recebendo o
primeiro quadro e a area inicial onde se encontra o objeto de interesse. E utilizado um
detector de pontos de interesses para encontrar os pontos de interesse do objeto e do plano
de fundo. Os pontos sao descritos e sao armazenados os descritores dos pontos e a suas
posicoes relativas como modelo. No trabalho original foi utilizado o Features from Accele-
rated Segment Test (FAST) como detector de caracteristicas (ROSTEN; DRUMMOND,
2006) e como descritor de pontos de interesse foi utilizado o Binary Robust Invariant
Scalable Keypoints (BRISK) (LEUTENEGGER; CHLI; SIEGWART, 2011).

Para cada novo quadro, é realizado o procedimento apresentado na Figura 11.
Inicialmente sdo realizados dois procedimentos, a obtencao de pontos utilizando o fluxo

optico e do casamento de pontos de interesse. No fluxo éptico é utilizado o quadro ante-
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rior (N-1) e seus pontos de interesse para encontra-los no quadro atual (N). E utilizado o
Fluxo 6ptico de Lucas-Kanade (LUCAS; KANADE et al., 1981) e é realizada a validagao

retroativa (proposta por Kalal, Mikolajczyk e Matas (2010)) para eliminar inconsisténcias.

O casamento de pontos de interesse comeca detectando e descrevendo os pontos
de interesse do quadro N. Os descritores destes pontos sao comparados com os descritores
obtidos na iniciacao para combina-los com os pontos do objeto de interesse. Nesse processo
¢é realizada uma validacao com os descritores do plano de fundo obtidos na inicializacao.

Ao final, s@o encontrados os pontos mais similares aos do objeto de interesse.

Os pontos obtidos pelo fluxo 6ptico e pelo casamento de pontos sdo combinados. A
combinagao ocorre eliminando todos os pontos obtidos pelo fluxo éptico que correspondam
a um ponto encontrado pelo casamento de pontos. Com os pontos restantes é realizada a
estimativa da mudanca de escala do objeto de interesse utilizando a mudanc¢a mediana de
distancia entre os pares de pontos. Por 1ltimo, é realizada a estimativa do novo centro do
objeto de interesse utilizando a estratégia de votagdao. Cada ponto de interesse vota em
uma localizagao candidata a centro do objeto e os pontos sao agrupados de acordo com
a localizacao do centro estimado. O grupo que receber mais votos ¢é utilizado para definir
o centro do objeto de interesse e utilizados no fluxo éptico do proximo quadro, os demais

grupos sao descartados.

A utilizacao de detectores de pontos de interesse rapidos e de descritores bindrios
permite que o CMT seja executado em tempo real (NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2015).
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Figura 11: Processamento de um novo quadro realizado pelo CMT para encontrar a localizacdo do objeto
de interesse.
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3 Combinacao de Rastreadores

3.1 Trabalhos relacionados

Devido a popularidade da area de rastreamento visual de objetos, surgiram diver-
sos algoritmos propostos nos tultimos anos empregando as mais diversas estratégias, desde
técnicas que utilizam o rastreamento de partes do objeto como o CMT (NEBEHAY;
PFLUGFELDER, 2014) que utiliza fluxo éptico e combinagao de caracteristicas, até téc-
nicas baseadas em redes neurais convolucionais (NAM; HAN, 2015). Cada uma destas

abordagens possuem suas vantagens e desvantagens.

Com toda essa diversidade de abordagens, comecaram a surgir rastreadores que
utilizam combinagoes desses métodos com objetivo de aproveitar o melhor de cada técnica,
superando assim limitagoes individuais. Segundo Bailer, Pagani e Stricker (2014), um
rastreador com resultados gerais bons pode falhar em situagoes onde um rastreador com
resultados gerais ruins nao falham. Desta forma, mesmo um rastreador com resultados

nao tao bons pode contribuir para melhorar o resultado final.

Na literatura existem varias propostas que utilizam combinacgoes de rastreadores
de forma bem especifica para superar limitagoes ou melhorar os resultados. Um exemplo
sao os filtros de correlagdo como o KCF, que utiliza um filtro de tamanho fixo, nao sendo
capaz de estimar a mudanca de escala do objeto de interesse. Alguns trabalhos propoem

a utilizagao de métodos que estimam a mudanga de escala em conjunto com o KCF.

Ali et al. (2015) propuseram um método que utiliza um filtro de correlagdo em
conjunto com um filtro de Kalman. Caso a diferenca entre o resultado obtido pelo filtro
de correlacao e a previsao do filtro de Kalman seja maior que um determinado limite, é

utilizado um rastreador que utiliza mean shift para reiniciar o filtro de correlacao.

Em geral, essas combinacoes realizadas de forma muito especifica limitam as técni-
cas que podem ser combinadas, pois uma técnica s6 pode ser substituida por outra técnica

semelhante.

Com objetivo de flexibilizar a combinacao de rastreadores, surgiram métodos que
realizam a combinagao dos resultados de rastreadores. Desta forma, é possivel combinar
qualquer rastreador que represente seu resultado de uma forma que possa ser utilizada

pelo método de fusao.

A combinacgao de rastreadores pode ser utilizada para resolver um problema es-
pecifico, como o rastreador proposto por Santner et al. (2010) que combina o resultado

de trés métodos de rastreamento com diferentes niveis de adaptacao para reduzir o erro
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causado por atualizagoes imprecisas em seus modelos. Os resultados dos rastreadores sao
combinados utilizando uma estratégia em cascata com regras fixas. Outra possibilidade
é a fusdo de um mesmo rastreador com diferentes pardmetros, como em (ZHANG; MA;
SCLAROFF, 2014), onde é proposto um modelo de rastreamento que utiliza multiplos
especialistas. Na pratica, os especialistas sao instancias de um mesmo rastreador criados
em tempos diferentes. Essa abordagem tem como objetivo diminuir o erro causado por
atualizagoes indesejadas no modelo do rastreador. Os melhores especialistas sao escolhidos

de forma a maximizar uma fun¢do de custo baseada em entropia.

Os métodos mais préximos ao proposto neste trabalho sdo apresentados por Bailer,
Pagani e Stricker (2014) e Vojir, Matas e Noskova (2015), os quais propoem a fusao do

resultado de multiplos rastreadores independentes.

Vojir, Matas e Noskova (2015) apresentaram um método de treinamento para um
Modelo Oculto de Markov (MOM), o qual é utilizado para combinar o resultado de trés
rastreadores e um detector. Os estados do MOM sao representados por vetores binarios,
representando as falhas de cada rastreador. Um problema dessa modelagem é a adi¢ao de

um novo rastreador que dobra a quantidade de estados no MOM.

Bailer, Pagani e Stricker (2014) combinam o resultado de diversos métodos de
rastreamento. Os rastreadores sao executados independentemente e seus resultados sao
combinados utilizando uma estratégia baseada em campos de atragao. Neste trabalho
também é aplicada uma otimizacao de trajetoria para obter uma trajetoria suave e con-

tinua.

Segundo Bailer, Pagani e Stricker (2014), nem todos os rastreadores melhoram
os resultados quando combinados. Caso sejam utilizados rastreadores semelhantes, que
utilizam caracteristicas similares e que falham nas mesmas situacoes, esses rastreadores

podem nao contribuir na melhoria do resultado final.

Essas técnicas baseadas na combinacao de resultados de rastreadores atingem re-

sultados melhores que os rastreadores de que sao compostos.

3.2 Combinacao de rastreadores utilizando o Filtro de Kalman

O método proposto neste trabalho combina o resultado de multiplos rastreadores
ou métodos especialistas de forma simples e rapida utilizando um Filtro de Kalman. Esta
abordagem pode combinar diversos rastreadores, sendo necessario apenas uma medida

que avalie o resultado de cada um deles.

Neste trabalho, sao chamados de métodos especialistas os métodos que resolvem
apenas parte do problema de rastreamento, nao sendo capazes de rastrear o objeto de

interesse sozinhos. Nessa categoria, sao encontrados os métodos que estimam apenas a
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mudanca de escala do objeto de interesse, como o método do CMT para estimar a mu-
danca de escala ou o filtro de correlacao de uma dimensao, proposto por Montero, Lang
e Laganiere (2015).

Para o filtro de Kalman, cada rastreador se comporta como um sensor que esta
medindo a localizagao do objeto de interesse. Os rastreadores devem entregar essas medi-
¢Oes para o filtro de Kalman para que ele realize a fusdo. Para simplificar a integragao dos
rastreadores com o método proposto, sao utilizados os resultados dos rastreadores como

medicoes. Utilizando esta estratégia, sao realizadas poucas alteragoes nos rastreadores.

Segundo Bailer, Pagani e Stricker (2014), a fusao de rastreadores pode ser realizada
com ou sem retroalimentacao. Quando ele é realizada sem retroalimentacao, a integracao
do rastreador ¢ mais simples. Por outro lado, caso o rastreador perca o objeto de interesse
e nao receba retorno do método de fusdo, ele pode continuar perdido no resto da sequéncia.
Para evitar que algum rastreador fique perdido enquanto o resultado da combinagao se
mantém rastreando o objeto de interesse, o método proposto neste trabalho realiza a

retroalimentacao dos rastreadores, informando o resultado final da fusao.

Entre os métodos utilizados na combinacao, podem existir métodos que realizem
adaptagoes em seus modelos. Para facilitar a integragao dos rastreadores, caso um método
adapte seu modelo, ele deve utilizar seu préprio resultado ao invés do resultado final da

fusao.

Nas proximas segoes serao apresentados um resumo do Filtro de Kalman, a modela-

gem do filtro de Kalman utilizada neste trabalho, o método proposto e sua implementacao.

3.2.1 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (FK) (KALMAN, 1960) é um método matemético utilizado
para filtrar e prever problemas lineares. Ele é composto por dois processos, a previsao e a
correcao. No processo de previsao, o estado do sistema no tempo ¢ é estimado utilizando
o modelo e 0 estado no tempo t — 1. O modelo é uma aproximacao do comportamento do
sistema que se estd modelando (ex. um modelo fisico). No processo de corregao, os valores

medidos sao utilizados para corrigir o estado do sistema.

O estado do Filtro de Kalman é composto por duas variaveis, a matriz de valor
do estado z e a matriz de covaridncia do estado P. O estado é modelado como uma

distribuigao normal(3.1), centrada no valor do estado e com a covaridncia do estado.

1izmmy2
g(z) = . 27r€ 2(555) (3.1)

Onde ;1 é a média e 02 é a varidncia da distribuicao.
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O processo de previsao do Filtro de Kalman pode ser dividido em dois passos,
estimativa dos valores do estado e estimativa da matriz de correlacdo. A estimativa dos

valores do estado ¢ definida na equagao 3.2.

x, = Ax,_1 + By, (3.2)

Onde A é a matriz de transicdo que modela o sistema que esta sendo observado,
;1 € a matriz dos valores do estado no tempo t — 1 e o termo Bu, é utilizado quando
se possui controle sobre o fenémeno ao qual se estd estimando. Por exemplo, caso se
esteja estimando a distancia entre um robo e uma parede, e o controle desse robo envia
um comando para ele se aproximar uma distdncia d da parede, essa distancia pode ser

utilizada na variavel u. B é o modelo que relaciona os valores de u com os valores de x.

O préximo passo é a estimativa da matriz de covariancia (P), que é definido pela

equacao 3.3.

Pm=AP_ AT+ Q (3.3)

Onde @ ¢é a incerteza do processo de previsao.

O processo de correcao acontece quando se possui uma nova medic¢ao. Ele é divido
em trés passos: o calculo do ganho de Kalman(K}), a correcao do estado, e a estimativa

da matriz de correlagao.

O ganho de Kalman define o quanto o estado deve ser alterado pelos valores obtidos

pela medicao. Ele é calculado de acordo com a equagao 3.4.

K, =P H'"(HP H" + R)™ (3.4)

Onde R ¢é a matriz de incerteza das medidas e H é o modelo que relaciona as

variaveis medidas com as variaveis do estado do Filtro de Kalman.

O novo estado é obtido utilizando o ganho de Kalman para definir o quanto da
diferenga entre os valores medidos z; e os valores previstos z; sera adicionado ao novo

estado z; (equagao 3.5).

O 1ltimo passo do processo de correcio ¢é a estimativa da matriz de covariancia,

definida na equacao 3.6.

P,=P —K;xHxP, (3.6)
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Toda vez que o processo de previsao é realizado, a matriz de covaridncia tem seu
valor somado com a incerteza do processo(Eq. 3.3), fazendo o estado atual mais incerto.

J& o processo de correcao reduz a incerteza do estado.

3.2.2 Modelagem do Filtro de Kalman

Para criar a modelagem do filtro de Kalman, é necessario considerar as caracteris-
ticas e as limitagoes dos rastreadores utilizados. Neste trabalho foram utilizados rastre-
adores que modelam seus estados como retangulos com as laterais alinhadas com o eixo
da imagem. Esse retdngulos podem ser representados pela posi¢ao do seu centro C(z,y)

e pela sua escala (e).

O estado do filtro de Kalman no tempo ¢ (matriz x; na equagao 3.7) é composto
pelas trés varidveis que descrevem o estado dos rastreadores (z, y, e €) e pela primeira e

segunda derivada destas variaveis.

A matriz de transicdo A é definida na equagao 3.7. Para simplificar a modelagem do
sistema, é considerado que o intervalo de aquisi¢ao das imagens (dt) é constante, fazendo
com que o problema possa ser modelado de forma linear. Em aplicagoes reais, pode existir
uma pequena variacao no intervalo entre a aquisicao das imagens. O valor dt pode ser
determinado pela capacidade de processamento do computador onde o rastreamento esta
sendo executado, ou pela velocidade de captura da camera utilizada. Nos testes realizados
neste trabalho, foram utilizadas sequéncias de videos previamente capturadas. Como na
base de dados das sequéncias nao existiam informacoes sobre a taxa de captura da cAmera
utilizada, e nem garantia que foi utilizada a mesma camera, o valor de dt foi fixado em
50 milissegundos, que ¢é o intervalo de aquisicao de uma camera que captura 20 quadros

por segundo.

100d 0 0 % 0 o0 x
0100 d 0 0 € ¢

0010 04d 0 0 %« e
0001 0 0 dt 0 @

A=1000 0 1 0 0 dt 0|xz=|y (3.7)

0000 0 1 0 0 dt é
0000 00 1 0 i
0000 00 0 1 i
0000 00 0 0 é|

E importante considerar que o problema estudado lida com movimentagoes alea-
torias, nao existindo informagao ou controle sobre a movimentacao do objeto de interesse.

Desta forma, o processo de previsao realizado pelo filtro de Kalman pode obter resultados
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insatisfatérios caso o objeto de interesse subitamente altere o seu padrao de movimenta-
cao. Por esta razao, a incerteza do processo de previsao , () na equagao 3.3, ¢ fixa e tende

a ser alta se comparada com as incertezas obtidas pelos rastreadores.

Caso o rastreamento seja utilizado em aplicacoes onde a camera esteja em movi-
mento e exista conhecimento ou controle sobre seu movimento, essa informacao pode ser
utilizada para melhorar a previsao do filtro de Kalman na equacao 3.2. Por exemplo, caso
a cdmera esteja em um robo6 e se tenha conhecimento sobre a sua movimentacao, essa

movimentagao pode ser facilmente integrada no método proposto.

Considerando que a trajetéria do objeto de interesse é continua e que em curtos
intervalos de tempo mantém um padrao de movimentagao constante, foi utilizada uma
penalidade (p) para produzir uma trajetdria suave. A penalidade diminui a confianca dos
rastreadores que estimarem a localizacdo do objeto de interesse diferente da prevista pelo

filtro de Kalman. A equacao 3.8 apresenta o calculo da penalidade.

p = ((bb, — previsaoFKx)/bbmdth)Z—l—

(3.8)
((bb, — previsaoF K,) /bbheignt)?

onde bb é a localizacao estimada pelo rastreador, e previsaoF K é a localizagao pre-
vista pelo filtro de Kalman (z; na equagao 3.2). A penalidade é calculada separadamente

para cada rastreador.

A incerteza dos rastreadores foi definida como uma func¢do exponencial que de-
pende da confianca do resultado do rastreador e da penalidade p (Eq. 3.9). A confianga
dos rastreadores é uma medida que avalia a qualidade do resultado dos rastreadores. Na
secao 3.3 sao apresentados mais detalhes sobre o calculo da confianga para cada rastreador

utilizado neste trabalho.

u = 6—(a confianca—f p) (39)

Considerando que a confianga dos rastreadores pode ter significados diferentes, sao
utilizados dois pardmetros, « e 3, para ajustar a confianca e a penalidade para valores
razoaveis na equacao 3.9. O parametro a também pode ser utilizado para controlar a in-
fluéncia de cada rastreador na fusao. Caso um rastreador geralmente apresente resultados
melhores que os outros, o seu a pode ser maior que a dos outros. O parametro [ controla
a quantidade de penalidade na incerteza aplicada no calculo da incerteza dos rastreadores.
O mesmo valor de 3 foi utilizado para todos os rastreadores para diminuir a quantidade

de parametros a serem ajustados.

Para tornar o método mais flexivel e adaptavel, as variaveis (x,y,e) de cada um
dos rastreadores podem ter valores de incerteza diferentes. O valor da incerteza de cada

variavel € igual a incerteza do rastreador multiplicada por uma constante. Esta modelagem
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permite a fusao de rastreadores que nao estimam todas as varidveis utilizadas no estado
dos rastreadores. No caso de um rastreador nao estimar uma das variaveis, esta variavel
deve ser reportada com o seu valor obtido na retroalimentacao da iteracao anterior. Na

figura 12 sao apresentados dois exemplos que ilustram essa situacao.

LEK=DAUFRING UTINUT KT 223 LIEKDAUPHINSJGUTINUT SKIV Z7 e
Rastreador 1 Rastreador 1
Rastreador 2

D
)
)
1=
5
o
B3
X
=

—
—_— Rastreador 2

]
@
)
=
5
o
2
x
=

Novo quadro Novo quadro

(a'A‘x)opeynsey
(a'A'x)opelnsey

Incertezas Rastreador 1
X y e

Incertezas Rastreador 2

B
l |

Incertezas Rastreador 1
X y e

Incertezas Rastreador 2

X

Filtro de Kalman Filtro de Kalman
LI LNGILY (2Nl ELLae HIER=UAUTINORU UTTINU T S
A B

Figura 12: Ilustracdo do processo de fusdo utilizando dois rastreadores, o rastreador 1 que estima a
translacao e a mudanga de escala do objeto de interesse e o rastreador 2 que estima apenas a translacao.
No caso A, os rastreadores reportam apenas as varidveis que estimam, fazendo com que a estimativa ruim
do rastreador 1 afete a escala do resultado final. No caso B, o rastreador 2 reporta a sua escala atual,
evitando que o resultado ruim do rastreador 2 possua muita influéncia sobre o resultado final.

Essa estratégia pode ser utilizada para adicionar mais rastreadores no método.
Podem ser incluidos rastreadores que resolvam outros problemas, como rotacao do objeto

de interesse, ou métodos especialistas que resolvam apenas parte do problema, como o
método de estimativa de escala do CMT (NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2015).

A incerteza é utilizada na matriz R da equacgao 3.4. Essa matriz é apresentada
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abaixo, onde u,; é a incerteza do rastreador tn para a variavel x.
(U, 00 0 ]
0 wupy O 0
0 0 upme 0
Utnzx 0 0
0 0 Uy O
i 0 0 0 Utne]

A localizacao estimada pelos rastreadores é utilizada na matriz de medicao z
(Eq. 3.5). A matriz de medigao é estruturada como mostrado na equagao 3.11, onde tn,
¢ a coordenada x do centro do objeto estimado pelo rastreador n. Para relacionar as
varidveis da matriz de medicao (z;) com as do estado do filtro de Kalman (x;) é utilizada
a matriz H (Eq. 3.11).

(10000000 O 41,
000000 t1,
01000000 t1,

H= . . . 2 = (3.11)
00000000 tn,
tn,
0100000 0 tn,

Os resultados reportados pelos rastreadores sao combinados utilizando o processo
de correcao do filtro de Kalman. A influéncia de cada rastreador e do resultado previsto
pelo filtro de Kalman é definida durante o célculo do ganho de Kalman (Eq. 3.4), sendo
proporcional a incerteza de cada um deles. O resultado final ¢ calculado utilizando a

equacao 3.5, e a incerteza deste resultado é calculada na equacgao 3.6.

3.2.3 Método proposto

O método proposto, Kalman filter ensemble-based tracker (KFebT), é apresentado

no algoritmo 1.

O método comecga recebendo o primeiro quadro da sequéncia o retangulo com a
localizacao do objeto de interesse (linha 2). Em seguida, os rastreadores e o filtro de

Kalman sao criados e iniciados (linhas 3 a 7).

Para cada quadro na sequéncia, o processo inicia com o filtro de Kalman reali-
zando sua previsao. Depois, os rastreadores recebem o novo quadro e executam de forma

independente seus processos de rastreamento, retornando seus resultados e a confianca
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Algoritmo 1: KFebT - Kalman filter ensemble-based tracker

1 inicio

2 img, regiao +— obtemPrimeiroQuadro()

3 vetorRastreadores < criaRastreadores()

4 KF.cria();

5 para cada Rastreador no vetorRastreadores faga

6 | rastreador.inicia(img, regido)

7 fim

8 para cada Quadro no sequéncia faga

9 KF.previsao()

10 img < obtemProximoQuadro()

11 para cada Rastreador no vetorRastreadores faga
12 rastreador.rastrea(img)

13 vetorResultados <— rastreador.resultado()

14 vetorConfianga < rastreador.confiancal()

15 fim

16 resultadoFusao < KF.corrige(vetorResultados, vetorConfianga)
17 para cada Rastreador no vetorRastreadores faga
18 ‘ rastreador.retroAlimentagao(resultadoFusao)
19 fim

20 fim

21 fim

deles (linhas 12 a 14). Durante a corregdo, o filtro de Kalman utiliza sua previsao para

calcular a penalidade de cada rastreador.

A incerteza do resultado de cada rastreador é calculada utilizando sua confianca
e a penalidade (Eq. 3.9), e as matrizes R e z; sdo criadas utilizando os resultados dos
rastreadores e suas incertezas. Essas matrizes serao utilizadas nas equagoes do processo
de correcao do filtro de Kalman para obter o resultado final do rastreamento para aquele

quadro.

O 1ltimo passo do algoritmo ¢ a retroalimentacgdo. Ela é realizada entregando aos
rastreadores o resultado obtido apds a correcao do filtro de Kalman para todos os rastre-
adores (linhas 17 a 19). Os rastreadores utilizados neste trabalho utilizam esse resultado

como area de busca inicial no proximo quadro.

3.2.4 Implementacao

O método proposto neste trabalho foi implementado em C++ utilizando as bibli-
otecas OpenCV! e Qt?.

A Figura 13 apresenta o diagrama de classes do sistema implementado. Para faci-

lhttp://opencv.org
’http://qt.io
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QThread

KFEBT

Btracker

- KF:cv::kalmanFilter
- estimated:cv::Mat

- corrected:cv::Mat

- KFMeasures:cv::Mat
- ratio:float

+ KFEBT(int nStates, int nMeasures, int ninputs, double dt,
cv::Rect initialState)

+ predict()

+ correct(vector<float> measure, vector<float> uncertainty)
+ getFusion():vector<float>

+ getResult():cv::Rect

+ getPrediction():vector<float>

+ setProcessCov(float cov)

+ ok:bool

+ updateModel:bool

+ dist_adj:float

+ conf_adj:float

+ ratio:double

+ state:vector<float>

+ stateUncertainty:vector<float>

+ init(cv::Mat image, cv::Rect region)

+ correctState(vector<float> st)

+ track()

+ update()

+ newFrame(cv::Mat image, vector<float> predict)
+ getRect().cv::Rect

tCBT

tKCF tASMS tvDP

Figura 13: Diagrama de classes do sistema implementado.

litar a integracao dos rastreadores com o método proposto, foi criada uma classe abstrata

com as fungoes necessarias para realizar a interface entre o método de fusdo e os ras-

treadores. Essa classe é chamada de Base Tracker(Btracker) e deve ser a classe pai das

classes dos rastreadores que forem utilizados no sistema. Para ser filho da classe Btracker,

as classes dos rastreadores deverao implementar os seguintes métodos:

init: Este método recebe uma imagem e a regiao onde o objeto de interesse se encontra.

Deve ser usado para iniciar ou reiniciar o rastreador.

newFrame: Neste método o rastreador recebera um novo quadro da sequencia e a lo-

calizacdo do objeto de interesse prevista pelo filtro de Kalman. A previsao deve ser

utilizada para calcular a incerteza do rastreador e o quadro devera ser armazenado

para ser utilizado posteriormente.

track: Este método deve realizar o rastreamento no ultimo quadro recebido por new-

Frame e calcular a incerteza do rastreador. O resultado deve ser armazenado no

vetor state e a incerteza deve ser armazenada no vetor stateUncertainty, de onde

serao acessados pelo método de fusao. Para facilitar a integragao, a adaptacao do

modelo pode ser realizada nesse método.
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update: Caso o método de rastreamento atualize seu modelo em cada quadro, essa atu-

alizagao deve ser implementada neste método.

getRect: Este método deve retornar a ultima localizacao do objeto de interesse estimada
pelo rastreador. Esta funcao é utilizada para depuracao e para quando se queira

obter resultados visuais dos rastreadores.

correctState: Deve ser utilizado pelo rastreador para receber a retroalimentacao do

método de fusdo e corrigir seu estado atual.

O método proposto é implementado na classe KFEBT do diagrama de classes. Ele

implementa os seguintes métodos:

init: Este método recebe a quantidade de variaveis no estado do filtro de Kalman, a quan-
tidade de medidas, a quantidade de variaveis de controle, o intervalo de medigoes
dt e o estado inicial. Com essas informagoes sao criados o modelo de medicao H e

a matriz de transicao A.

predict: Este método realiza a previsao do filtro de Kalman utilizando o estado anterior

e a matriz de transi¢ao (Eq. 3.2 e 3.3).

correct: Este método recebe os resultados dos rastreadores e suas incertezas e realiza o

processo de corregao do filtro de Kalman(Eq. 3.4, 3.5 ¢ 3.6).

getFusion: Retorna o resultado da correcao para ser utilizado na retroalimentagao dos

rastreadores.

getResult: Retorna o resultado da correcao em formato proprio para ser utilizado no

toolkit do VOT ou para gerar um resultado visual do rastreamento.
getPrediction: Retorna a previsao do filtro de Kalman.

setProcessCov: Ajusta a incerteza da previsao do filtro de Kalman.

Uma das vantagens de se utilizar rastreadores independentes é que eles podem ser
executados de forma concorrente, tirando proveito dos processadores multintcleos atuais.
Para implementar esse paralelismo, foi utilizado a classe QThread da biblioteca Qt. A
classe QThread implementa todo o c6édigo necessario para que seja executada em uma
nova thread sempre que receber o sinal de inicio. Essa capacidade é herdada pelos filhos
da classe QThread e é utilizada pelas classes filhas da Btracker para chamar as fungoes

track e update, fazendo com que os rastreadores sejam executados em paralelo.

Para facilitar a implementacao, ao invés de utilizar a escala do retangulo como

variavel de estado, foi utilizado o comprimento do retangulo e a razao entre o comprimento
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e a altura é armazenada em todos os objetos dos rastreadores e no objeto KFEBT na
variavel ratio. Todos os métodos utilizados consideram que a razao entre o comprimento

e a altura é mantida durante todo o processo de rastreamento.

Para realizar a comunicacao entre o rastreador implementado e o toolkit do VOT
é utilizado o protocolo TraX (CEHOVIN, 2017). O c6digo, a documentacio e exemplos

de uso deste protocolo podem ser encontrados no seu repositério oficial®.

A versao atualizada da implementacao pode ser encontrada no repositério oficial

do projeto*.

3.3 Rastreadores utilizados

Nesta secao serao apresentados os rastreadores utilizados para testar o método
proposto, destacando as modificagdes necessarias para integra-los ao método de fusao. No

final é apresentada uma comparagao entre esses rastreadores.

3.3.1 ASMS

O primeiro rastreador utilizado foi o ASMS (mais detalhes na Secao 2.3.1). Foi

utilizado como base a implementacao disponibilizada no repositério do autor do ASMS®.

Para integra-lo ao sistema foram realizadas duas modificagoes, a primeira com
objetivo de melhorar o tempo de execucao do método, e a segunda para que o ASMS

retorne sua medida de confianca apdés realizar o rastreamento.

Para melhorar o tempo de execugao do codigo do ASMS obtido, foi utilizada uma
lookup table, que é uma tabela que armazena valores que sao recorrentemente utilizados
no decorrer da execugao. No método do ASMS, o célculo do indice dos pontos da imagem

no histograma é a operagao mais realizada:

ndi vermelho x dim? L verde * dim . azul (3.12)
indice = .
intervaloPorIndice  intervaloPorIndice  intervaloPorIndice

Onde dim é a dimensdo do histograma para cada canal da imagem (o histograma
total possui dimensdo dim?) e intervaloPorIndice é a quantidade de valores que sao co-

locados em cada indice para cada canal. Para reduzir a quantidade de calculos realizados,

3https://github.com/votchallenge/trax
‘https://github.com/psenna/KF-EBT
Shttps://github.com/vojirt/asms
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os valores para os valores das cores foram pré-computados e armazenados em um vetor.

O indice passou a ser calculado conforme a equacgao 3.13.

indice = vetorVermelho[vermelho| 4+ vetorVerde[verde] 4+ vetor Azullazul] — (3.13)

Reduzindo o célculo realizado em quatro multiplicacoes e trés divisdes. Conside-
rando que esse calculo ¢é realizado para cada ponto dentro da area de busca do algoritmo
em cada uma das iteragoes, essa redugao provoca uma diminuicao significativa no tempo

de execucao do método.

Como medida de confianca é utilizado o coeficiente de Bhattacharyya calculado
entre o histograma do objeto de interesse criado como modelo e o histograma da regiao
estimada pelo rastreador no novo quadro. O coeficiente de Bhattacharyya é uma medida

que avalia a sobreposicao entre duas medidas estatisticas e é calculada da seguinte forma:

n

CB(p,q) =>_/piti (3.14)

i=1
onde p e ¢ sdo duas fungoes de densidade de probabilidade.

Todos os pardametros do ASMS foram mantidos os mesmos de (VOJIR; NOSKOVA;
MATAS, 2014).

3.3.2 KCF

O segundo rastreador utilizado é o KCF (mais detalhes sobre o método sao apre-
sentados na segao 2.3.2). O cédigo utilizado como base para a implementagao é uma reim-
plementacao em C++ (codificado originalmente em Matlab) que pode ser encontrado em

seu repositoriod.

Para integrar o método foram realizadas duas modificagoes, o ajuste da area de

busca para o tamanho do filtro de correlagdo e o retorno da medida de confianca.

Como o KCF recebe retorno do método de fusdo, e outros métodos que participam
da fusao estimam mudanca de escala, o tamanho do retdngulo que representa o estado
atual pode ser diferente do que foi utilizado para iniciar o filtro do KCF. O KCF utiliza
uma janela de tamanho fixo em sua busca, sendo necessario ajustar o estado atual para o
tamanho desta janela antes de realizar a operacao de correlacao. Para isso, foi utilizada

uma interpolacao linear.

Como medida de confianca foi utilizado o resultado da correlagdo. Como o KCF
nao estima a variacao da escala do objeto de interesse, a incerteza da variavel e do seu

resultado é cinco vezes maior que a incerteza do rastreador.

Shttps://github.com/psenna/kcf


https://github.com/psenna/kcf

Capitulo 3. Combina¢do de Rastreadores 43

3.3.3 VDP

Para testar a inclus@ao de um método especialista, foi utilizado o método de es-
timativa de escala do CMT (NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2015). Neste trabalho este
método serd chamado de variagdo de distdncias entre pontos (VDP). O VDP funciona

estimando a variacao mediana entre a distancia de pares de pontos de interesse.

O algoritmo 2 apresenta o VDP. O VDP ¢ iniciado encontrando pontos de interesse
no quadro anterior utilizando a regiao recebida no feedback (linha 3). Foi utilizado o Good
Features to Track (SHI; TOMASI, 1994) como detector de pontos de interesse.

Os pontos encontrados sao utilizados no fluxo éptico para serem localizados na
imagem atual (linha 4). E utilizado o método de Lucas—Kanade para estimar fluxo 6p-
tico (LUCAS; KANADE et al., 1981). Com esses pontos, é realizada a validagao para tras,
onde é aplicado o fluxo 6ptico nos pontos encontrados na imagem atual para a imagem
anterior (linha 5). E realizada uma verificacdo da distdncia entre os pontos iniciais da
imagem anterior e os pontos pontos encontrados no fluxo 6ptico para tras, eliminando os

pontos que estiverem a uma distdncia maior que certo limiar (linha 6).

Com os pares de pontos validos é realizada a estimativa da mudanca de escala.
Para isso ¢ encontrada a variacao mediana de distdncia entre os pares de pontos (linha 7).
Como o método nao estima a translacao do objeto de interesse, é utilizada a localizagao
anterior. Apos o cdlculo da confianga (linha 9) o rastreador reporta seu resultado para ser

utilizado na fuséo (linha 10) e aguarda o método proposto retornar o resultado final (linha
11).

Algoritmo 2: VDP - Variacao de distancia entre pontos

Entrada: Posicao inicial yy e tamanho inicial do objeto eq

Saida: Escala (y, e;) em cada um dos n quadro, onde t € {1,...,n}

1 inicio

2 para cada Quadrot € {1,...,n} faca

3 pontosDelnteresse < detectaPontos(imagem;_1, ys—1, €1-1)

4 novosPontos < fluxoOptico(imagem;_1, pontosDelnteresse, imagem;)
5 pontosAnteriores < fluxoOptico(imagem; , novosPontos, imagem)
6 pontosValidos < validacao(pontosDelnteresse, pontosAnteriores)
7 e; +— estimativaEscala(pontosValidos)

8 Yt < Y1

9 confianca < pontosValidos/pontosDelnteresse

10 reportaResultadoParaFusaol()

11 Ys, € < feedback()

12 fim

13 fim
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Na implementacao realizada, foram utilizados algumas restri¢dbes no método. Sao
utilizados no maximo 60 pontos de interesse encontrados pelo detector. Caso sejam en-
contrados mais de 60, os pontos com melhor pontuagao de acordo com o detector serao
mantidos. Na validagdo para tras foi utilizada a distancia maxima de 3 pontos para va-
lidar os pares de pontos. Para garantir que o método tenha pontos suficientes para sua
estimativa, é exigido que sejam encontrados no minimo 20 pontos pelo detector e que
no minimo metade dos pontos encontrados pelo detector sejam validos. Caso um desses
requisitos nao seja atingido, o resultado do método pode ser ruim e é utilizado um valor
baixo na confianca do rastreador, de modo que ele tenha pouca influéncia no resultado
final.

O VDP ¢ utilizado para mostrar que o modelo proposto pode obter vantagens

combinando o resultados de métodos especialistas em resolver apenas parte do problema.

A implementacao foi realizada utilizando como base o cédigo disponibilizado no

repositério do autor do CMT”.

334 CBT

O tltimo rastreador utilizado é uma simplificacado do CMT (clustering of static-
adaptive correspondences for deformable object tracking) (NEBEHAY; PFLUGFELDER,
2015), que foi nomeado Consensus based tracker (CBT).

Para criar o CBT, foi removida a parte de casamento de pontos de interesses do
CMT e o armazenamento da posicao relativa entre os pontos de interesse. Ele realiza
o rastreamento utilizando apenas o fluxo 6ptico e o esquema de votagdo baseado em

consenso utilizado no CMT. O algoritmo 3 apresenta o CBT.

O CBT utiliza o quadro anterior e o resultado final recebido na retroalimentacao
dele para encontrar pontos de interesse (linha 3). Os pontos de interesse sdo escolhidos
utilizando o Good Features to Track (SHI; TOMASI, 1994). O fluxo 6ptico é aplicado

sobre esses pontos para que sejam encontrados na imagem atual (linha 4).

Depois é realizada a valida¢ao para trés, da mesma forma descrita no VDP (linhas
5 e 6). Os pontos validos sao utilizados para estimar a variacao de escala do objeto de

interesse (linha 7).

Os pontos validos sao utilizados para estimar a mudanca de escala do objeto de
interesse (linha 7) e a translagdo utilizando a estratégia de votagdo baseada em con-

senso (linha 8).

Como o CBT nao cria um modelo para realizar o rastreamento, é criado um his-

tograma de cores do objeto de interesse para avaliar a confianca do seu resultado. O

"https://github.com/gnebehay/CppMT
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Tabela 1: Comparagao entre o resultado do CMT e do CBT.

Rastreador ‘ Sobreposicao esperada ‘ Precisao ‘ Falhas
CMT 0.12 0.40 4.09

CBT 0.055 0.40 6.72

histograma é criado quando o rastreador é iniciado. A confianca é calculada multipli-
cando o coeficiente de Bhattacharyya entre o histograma do objeto de interesse e da
regiao estimada pelo rastreador e a proporcao de pontos validados na verificacdo para
tras (linha 9). O resultado do rastreador e sua confianca sao entregues para o método de

combinagao (linha 10).

Algoritmo 3: CBT - Consensus based tracker
Entrada: Posicao inicial yy e tamanho inicial do objeto eq

Saida: Posigao e escala (y;, ;) em cada um dos n quadro, onde t € {1,...,n}

1 inicio

2 para cada Quadrot € {1,...,n} faca

3 pontosDelnteresse < detectaPontos(imagem;_1, ys—1, €1-1)

4 novosPontos < fluxoOptico(imagem;_,, pontosDelnteresse, imagem;)
5 pontosAnteriores < fluxoOptico(imagem; , novosPontos, imagem)
6 pontosValidos < validacao(pontosDelnteresse, pontosAnteriores)

7 e; +— estimativaEscala(pontosV alidos)

8 Y < votacao(pontosValidos)

9 con fianca < histograma(y:, e;) * pontosV alidos/pontosDelnteresse
10 reportaResultadoParaFusaol()
11 Ys, € < feedback()
12 fim
13 fim

As mesmas restrigoes quanto a quantidade minima e maxima de pontos utilizada
no VDP ¢ utilizada no CBT.

Esse método ¢ sensivel a oclusao e pode utilizar pontos nao pertencentes ao objeto

de interesse caso a janela nao esteja bem ajustada ao objeto de interesse no quadro t — 1.

O CBT foi utilizado para testar a utilizacdo de um rastreador muito fraco no
método proposto. Como pode ser visto na Tabela 1, os resultados do CBT sdo conside-
ravelmente piores que os do CMT. O ideal é que o método de fusao seja capaz de obter
resultados melhores quando foram adicionados mais rastreadores a fusao, mesmo quando

adicionados rastreadores ruins.

A implementacao foi realizada utilizando como base o cédigo disponibilizado no

repositério do autor do CMTS.

8https://github.com/gnebehay/CppMT
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Tabela 2: Comparagao entre os rastreadores utilizados

Estimativa de | Estimativa d .
Rastreador | - haviva €€ | bstimativa de Medida de confianca
translagao mudanca de escala
fici Bh h
ASMS Mean shift Mean shift Coe ‘(31ente de Bhattacharyya
do histograma de cores
KCF Correlacao Nenhum Resultado da correlacao
Coeficiente de Bhattacharyya
o A hi
CBT Consenso Variagao da distancia do 1S‘t0grama de cores e
entre os pares de pontos | quantidade de pontos encontrados
na imagem seguinte pelo fluxo éptico
VDP Nenhum Variacao da distancia Quz'mtldade de pontos encontrafios.
entre os pares de pontos | na imagem seguinte pelo fluxo 6ptico

3.3.5 Comparacao entre os rastreadores

Neste trabalho foram utilizados trés rastreadores e um método especialista. Nesta

secao serd apresentada uma breve comparacao entre esses métodos.

A Tabela 2 apresenta a comparacao entre os métodos de estimativa de translagao,

estimativa de mudanca de escala e a medida de confianga de cada um dos rastreadores.

Quanto a estimativa de translagao, o ASMS utiliza o algoritmo mean shift, o KCF
utiliza um filtro de correlagdo e o CBT utiliza uma estratégia de votacao baseada em

consenso. O VDP nao estima a translacao do objeto de interesse.

Para estimar a mudanca de escala do objeto de interesse, o ASMS utiliza o mean
shift e uma penalidade para evitar que a escala seja alterada de forma exagerada. O VDP
e o CBT estimam a mudanca de escala encontrando a variacdo mediana da distancia entre

os pares de pontos de interesses. O KCF nao estima a variacdo da mudanca de escala.

Segundo Vojir, Matas e Noskova (2015), é interessante utilizar rastreadores que
utilizem estratégias diferentes na combinagao. Segundo ele, a utilizacao de rastreadores
muito semelhantes pode fazer com que o resultado final da combinagao possua as mes-
mas limitacoes que os rastreadores utilizados. Desta forma, os rastreadores selecionados
para serem utilizados neste trabalho possuem estratégias diferentes para resolver o pro-
blema, sendo utilizados um filtro de correlagao (KCF), uma técnica baseada em mean
shift (ASMS) e um rastreador baseado no rastreamento de partes que utiliza pontos de

interesse e fluxo 6ptico (CBT).
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4 Desafio VOT

Neste capitulo serd apresentado o desafio VOT (Visual Object Tracking), expondo
um breve histérico, suas métricas de avaliacdo de rastreadores, metodologia de teste e

conjunto de ferramentas (toolkit) utilizado para realizar a avaliacdo dos rastreadores.

4.1 Histéria

O desafio VOT tém como objetivo estabelecer uma metodologia de testes e com-
paracoes entre métodos de rastreamento visual de objetos de curto prazo. Para isso, foram
estabelecidas uma base de dados, medidas de avaliagdo de performance e uma ferramenta
para a realizacao dos testes e comparacao de resultados. Também foi criada uma plata-

forma para a discussoes relacionadas a avaliacdo de rastreadores!.

A cada ano é realizada uma edi¢ao do desafio VOT, sendo disponibilizada a base
de dados, a ferramenta para a realizacdo dos testes e as instrugoes para a integracao de
rastreadores a ferramenta. Qualquer pessoa que tenha desenvolvido um novo rastreador

ou proposto melhorias em algum previamente existente pode participar do desafio.

A primeira edigdo do VOT foi realizada em 2013 (KRISTAN et al., 2013), junto
com a ICCV 2013. Foram realizados trés experimentos, no primeiro é executado o teste
padrao. No segundo teste foi adicionado ruido durante a iniciacdo dos rastreadores. O
terceiro teste foi realizado da mesma forma que o primeiro, mas as imagens foram con-
vertidas de coloridas para escala de cinza. A base de dados utilizada nos testes continha
dezesseis sequéncias anotadas utilizando retangulos, como mostrado na Figura 14. Foram
enviados 19 rastreadores e o comité do desafio realizou o teste em mais 8 rastreadores,
tendo um total de 27 rastreadores testados. Os rastreadores foram avaliados utilizando
sua sobreposicao e a quantidade de falhas. Os rastreadores foram ranqueados utilizando

a média do ranque dos rastreador nos trés experimentos.

No ano de 2014 foi realizada uma nova edicao do VOT (KRISTAN et al., 2014)
em conjunto com o ECCV 2014. A diferenca da edi¢ao de 2014 para a de 2013 foi a nova
base de dados e a remocao do teste utilizando imagens em escala de cinza. A nova base
de dados continha 25 sequéncias anotadas com retdngulos rotacionados(Fig. 14). Foram
submetidos 33 rastreadores para o VOT2014 e o comité incluiu mais cinco rastreadores,

tendo um total de 38 rastreadores comparados nessa edicao.

Em 2015 foi realizada mais uma edi¢do do VOT (KRISTAN et al., 2015) em con-

junto com o ICCV 2015. Nessa edicao foi realizado apenas um experimento, o experimento

'http://votchallenge.net
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Altura

Largura
Anotacéo: (P1x, P1y, Largura, Altura) Anotacéo: (P1x, P1y, P2x, P2y, P3x, P3y, P4x, P4y)
VOT 2013 VOT 2014, VOT2015, VOT2016

Figura 14: Forma de anotagoes utilizadas no desafio VOT. No ano de 2013 foi utilizado um retangulo
alinhado com os eixos da imagem. No ano de 2014 em diante foi utilizado um retdngulo rotacionado como
anotacao.

com adi¢ao de ruido na iniciagao foi removido. Foi montada uma base de dados mais ex-
tensa para ser utilizada no VOT2015, contendo um total de 60 sequéncias anotadas com
retangulos rotacionados. Nessa edi¢ao foram submetidos 41 rastreadores e foram adicio-
nados mais 21 rastreadores pelo comité do VOT, totalizando 62 rastreadores comparados.

Os rastreadores passaram a ser ranqueados utilizando a expectativa de sobreposicao.

A tltima edi¢do do VOT, até a finalizagao deste trabalho, foi realizada em 2016 (KRIS-
TAN et al., 2016), em conjunto com o ECCV 2016. Nela foi adicionado mais um experi-
mento onde os rastreadores nao eram reiniciados quando perdessem o objeto de interesse,
chamado de teste sem supervisao. Foram utilizadas as mesmas sequéncias utilizadas no
VOT2015, mas as anotagoes dessas sequéncias foram refeitas. Foram submetidos 48 ras-
treadores e mais 22 rastreadores foram adicionados pelo comité do VOT, totalizando 70

rastreadores comparados.

Com o passar dos anos o VOT obteve um crescimento no ntimero de rastreadores
submetidos, de 19 em 2013 para 48 em 2016, na quantidade de sequéncias utilizadas, de
16 sequéncias em 2013 para 60 em 2016, e melhorias na sua metodologia de avaliagao
de rastreadores. Por esses motivos, os resultados obtidos nos desafios sao capazes de
apontar os rastreadores que estao entre o estado da arte. Nos relatorios do VOT2016 foi
questionado que alguns trabalhos apresentados em grandes conferéncias (CVPR, ECCV,
ICCV) nos anos de 2015 e 2016 apontavam técnicas como o MIL (BABENKO; YANG;
BELONGIE, 2011) e o IVT (ROSS et al., 2008) como estado da arte na comparagao de
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Figura 15: Exemplo de como é realizado o célculo da sobreposicao, onde o retangulo vermelho é a anotagao
do objeto de interesse e o retdngulo verde é o resultado de um rastreador. A sobreposicdo é calculada
dividindo a area verde pela soma das areas vermelhas e verde.

seus resultados, mas esse rastreadores se encontram nas posicoes 49 e 63 respectivamente
dentre os 70 rastreadores comparados no VOT2016, tendo resultados muito inferiores se

comparado com os primeiros.

4.2 Meétricas de avaliacao de rastreadores

Existem diversas trabalhos na literatura que abordam a avaliacao do desempenho
de rastreadores (WU; LIM; YANG, 2013; SMEULDERS et al., 2014). Cehovin, Leonardis e
Kristan (2015) avaliaram dezesseis medidas de desempenho diferentes, encontrando duas
medidas que possuiam baixa correlagdo e complementares, a precisdo e a robustez. A
precisao mede a sobreposicao entre a regiao reportada pelo rastreador e a regiao anotada
com a localizacao do objeto. A robustez mede quantas vezes o rastreador perdeu o objeto

de interesse durante o rastreamento.

A sobreposicao é a interseccao da regiao reportada pelo rastreador com a regiao
anotada dividida pela unido dessas areas. A Figura 15 apresenta uma ilustragao de como
a precisao ¢é calculada. Devido ao processo de reinicializacao, a precisao comeca a ser
calculada somente dez quadros apds a inicializacdo do rastreador, reduzindo a vantagem

no calculo da precisao de rastreadores que possuem muitas falhas.

Ja as falhas sdo calculadas contando a quantidade de vezes que o rastreador é
reiniciado. O rastreador é reiniciado toda vez que a sobreposi¢do no quadro for igual ou

inferior a um certo limiar. A Figura 16 mostra um exemplo do processo de execugao do
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Figura 16: Exemplo do funcionamento do sistema de deteccao de falhas do VOT. Toda vez que a so-
breposicao entre a regiao reportada pelo rastreador e a regido anotada for igual ou menor que um certo
limiar, o rastreador é reiniciado e uma falha é anotada.

rastreador, onde o rastreador é reiniciado toda vez que a sobreposicao em determinado
quadro é igual ou inferior a um certo limiar. No teste do VOT, esse limiar é zero, ou seja,

o rastreador s6 é reiniciado quando nao ha sobreposicao entre as duas regioes.

Essas duas medidas de desempenho, precisao e robustez, permitem uma boa avalia-
¢ao do comportamento do rastreador, entretanto elas precisam ser analisadas em conjunto.
Em casos extremos, um rastreador que possui um alto nivel de falhas sera constantemente
reiniciado e pode obter uma precisao alta. De outra forma, um rastreador que reporta a
imagem inteira nunca ira perder o objeto de interesse, mas ira obter uma sobreposicao
baixa. Nenhuma dessas situagoes € interessante, um bom rastreador precisa equilibrar es-
sas duas caracteristicas, falhar pouco ao mesmo tempo que mantém uma alta sobreposicao

dos seus resultados com a regiao onde o objeto de interesse esta.

A utilizagdo de duas medidas diferentes também dificulta a comparacao direta do
desempenho de dois rastreadores, principalmente quando cada um deles é melhor em uma
delas. Desta forma, também é utilizada outra medida empregada no VOT2015 (KRIS-
TAN et al., 2015) chamada sobreposi¢ao esperada. Ela representa a sobreposi¢ao média

esperada em uma sequéncia com n quadros.

Para se calcular a sobreposicao esperada sao utilizadas as sequéncias virtuais, que
consistem em partes de sequéncias que vao de uma iniciacao ou reiniciagao até uma falha
ou o fim da sequéncia. Na Figura 17 é apresentado o processo de obtencao das sequéncias

virtuais.

A curva de sobreposicao de um rastreador representa a sobreposicdo esperada
para o rastreador apés ser executado em n quadros. Ela é obtida calculando a média das
sequéncias virtuais. O valor de sobreposicao esperado apresentado nos resultados é a média

dos valores da curva de sobreposigao entre os valores 108 e 371 (esse intervalo é o tamanho
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Figura 17: Obtengao de sequéncias virtuais utilizando os resultados dos rastreadores.
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tipico das sequéncia calculado estimado em (KRISTAN et al., 2015)). A Figura 18 ilustra

o processo de calculo da curva de sobreposicao e da sobreposicao esperada.

Sequéncias virtuais
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Figura 18: A curva de sobreposicao é obtida calculando a média da sobreposicao das sequéncias virtuais.
A média dos valores da curva de sobreposigao entre os valores 108 e 371 é a sobreposigao esperada.

O desafio VOT possui sua propria unidade de medida para avaliar a velocidade do
rastreador chamada Fquivalent Filter Operations (EFO), a qual é computada de forma
relativa com uma operagao de filtro de maximo em uma imagem de 600x600 pontos

utilizando uma janela de 30x30. O tempo utilizado pelo rastreador é dividido pelo tempo
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Figura 19: Exemplo de imagens contidas na base de dados VOT2015. Os retangulos cinza sao as anotagdes
dessas imagens. Sao apresentadas imagens das sequéncias basketball, fernando e gymnastics2.

de realizar essa operagao de filtro no mesmo computador. Essa medida ¢ menos sensivel as
caracteristicas da maquina onde o rastreador foi executado do que a utilizacdo da medida
de quadros por segundo. No relatério do VOT2015 (KRISTAN et al., 2015) é estabelecido

um limiar de 20 EFO para que o rastreador seja considerado de tempo real.

4.3 Bases de dados

A base de dados utilizada neste trabalho para realizacdo dos testes foi a do
VOT2015. Ela é composta por 60 sequéncias de videos selecionados dentre 443 obtidas
das bases de dados OTB (WU; LIM; YANG, 2013), ALOV (SMEULDERS et al., 2014),
PTR (VOJIR; NOSKOVA; MATAS, 2013), entre outras fontes. Depois da remoc¢ao das
sequéncias duplicadas, em escala de cinza e contendo objetos com area menor que 400

pontos, restando 356 sequéncias.

Essas sequéncias foram selecionadas de forma automatica para obter um conjunto
rico em cinco atributos visuais(oclusao, mudanga na iluminagdo, mudanga de trajetoéria,
variacao de tamanho e movimentagdo da cdmera), mas consideravelmente pequeno, de
modo a manter o tempo de teste razoavelmente baixo. Na Figura 19 sao apresentados

alguns exemplos de sequéncias contidas na base de dados.
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As sequéncias da base de dados do VOT2015 possuem de 41 a 1500 imagens
com tamanho variando entre 320x180 e 1280x720 pontos. Devido a grande diferenca no
comprimento das sequéncias, os resultados gerais apresentados sao a média ponderada dos

resultados obtidos em cada sequéncia utilizando como peso o comprimento das sequéncias.

A base contém anotagoes na forma de retdngulos rotacionados que sao represen-
tados pela posicao dos quatro cantos do retdngulo, como mostrado na Figura 14. Cada
quadro também contém anotacoes sobre a ocorréncia de algum dos cinco atributos visuais,

permitindo avaliar o comportamento dos rastreadores na presenca deles.

4.4 Metodologia de teste

Nesta secao sao apresentadas as trés metodologias de teste do VOT utilizadas

neste trabalho: teste padrao, teste com ruido, e teste sem supervisao.

441 Teste padrao

O teste padrao é uma metodologia padrao utilizada em todas as edi¢oes do VOT.
Nela o rastreador ¢ iniciado com a anotacao do objeto de interesse no primeiro quadro
da sequéncia. No segundo quadro em diante o rastreador deve reportar a localizagao do
objeto de interesse estimada. O teste é executado até que o rastreador perca o objeto de

interesse.

Quando o rastreador perde o objeto de interesse, caso a regiao reportada pelo
rastreador nao tenha sobreposicao com a regiao anotada com a localizagdo do objeto, o
rastreador sera reiniciado cinco quadros depois. Quando um rastreador é reiniciado, ele
nao pode armazenar nenhuma informacao anterior a sua reiniciacao. Para o rastreador, é

como se o quadro em que foi reiniciado fosse o primeiro quadro de uma nova sequéncia.

Os testes sao repetidos trés vezes para cada sequéncia, caso o rastreador reporte
resultados diferentes para alguma sequéncia, os testes dessa sequéncia sao repetidos até se
obterem quinze testes no total. Esse processo é realizado para economizar tempo, pois se
o rastreador obteve o mesmo resultado em todos os quadros de uma sequéncia trés vezes

seguidas é provavelmente estocastico, nao sendo necessario repetir o teste quinze vezes.

Os rastreadores sao avaliados pela expectativa de sobreposicao, sobreposicao, ro-

bustez e velocidade. Os rastreadores sao ranqueados pela sua expectativa de sobreposicao.

4.42 Teste com ruido

A segunda metodologia utilizada é o teste com ruido. Ela foi utilizada original-

mente no VOT2014 e nao foi mais utilizada nas edi¢oes seguintes. Esse teste avalia o
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comportamento do rastreador quando iniciado com ruido. Nesse teste, o ruido é adicio-

nado na anotacao.

O ruido é adicionado na escala, na posi¢ao e na rotacao da anotacao. Na escala e
na posicao sao adicionados ruido de no maximo + 10% das dimensoes da anotagao. Na
rotagdo sao adicionados até £+ 0.1 radianos de ruido. O valor do ruido ¢ definido dentro

dos intervalos citados por uma funcao aleatéria uniformemente distribuida.

Devido ao método de iniciagao estocastico, os testes com ruido sao realizados
15 vezes para cada sequéncia. Desta forma sao obtidos resultados estatisticamente mais

configveis.

Este teste segue a mesma estratégia de reiniciacao do teste padrao, mas a reinici-

acao também é realizada com uma anotagao com ruido.

Neste teste sao avaliados a expectativa de sobreposicao, a sobreposicao, a robus-
tez e a velocidade dos rastreadores. Os rastreadores sao ordenados pela expectativa de

sobreposicao.

4.4.3 Teste sem supervisao

No teste sem supervisao nao é realizada a verificacdo do resultado do rastreador,
caso o rastreador perca o objeto de interesse ele nao é reiniciado. Esse teste foi proposto
no VOT2016 e avalia o rastreador em uma situacao onde ele nao é supervisionado por

outro sistema que indica se ele perdeu o objeto de interesse e o reinicia.

O teste é executado apenas uma vez para cada sequéncia. Sao avaliadas a expec-

tativa de sobreposicao, a sobreposicao e a velocidade dos rastreadores.

45 VOT toolkit

O desafio VOT disponibiliza um conjunto de ferramentas (toolkit) de avaliagio.
Essas ferramentas sao responsaveis por todo o processo de testes e avaliacdo dos rastrea-
dores, desde o armazenamento das respostas dos rastreadores e reiniciar o rastreador até
a geracao dos relatérios com os resultados. O conjunto de ferramentas foi implementado
na linguagem do Matlab e pode ser executado no préprio Matlab ou no programa GNU

Octave.

O toolkit do VOT ¢é multiplataforma e suporta rastreadores desenvolvidos em
C/C++, Matlab ou Python. A comunicagao entre o rastreador e o toolkit é realizada
utilizando o protocolo TraX (CEHOVIN, 2017).

Na Figura 20 sao apresentadas as interagoes entre o toolkit do VOT e um ras-

treador. O rastreador nao possui acesso direto a base de dados, o toolkit ¢ responsavel
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por entregar ao rastreador as informagdes necessarias para sua execugdo. As principais
mensagens enviadas para o rastreador sao um comando de reiniciagao, onde sao enviados
uma imagem e a localizagdo do objeto de interesse, e uma mensagem contendo o préximo
quadro da sequéncia. As tnicas informacoes que os rastreadores enviam para o toolkit sao

seus resultados.

Comando de iniciagéo
Novo quadro
)
=
(@)
Base de dados o
8
o
o
_|
=
Q
x
Resultados

Figura 20: InteracGes entre o toolkit do VOT e os rastreadores.

Instrugoes de como integrar um rastreador no toolkit estdao disponiveis no site do
VOT?.

2http://www.votchallenge.net/howto/integration.html
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5 Resultados Experimentais

Neste capitulo sao apresentados os resultados experimentais utilizados para vali-
dar o método proposto. Uma andlise comparativa do método proposto com as técnicas
utilizadas nas combinacoes e com as técnicas submetidas ao desafio VOT2015 também é

realizada.

5.1 Ambiente de teste

Os testes foram realizados utilizando o kit de ferramentas disponibilizado pelo
desafio VOT. Todos os testes foram executados em um computador mével com as seguintes

especificagoes:

Intel Core i7 5500u 15W

Nvidia Gforce 830m

e 8 GB de ram

disco de estado solido de 250 GB

No computador estavam instaladas as seguintes versoes dos programas utilizados

na implementacao do método e na execucao dos testes:

Ubuntu Linux 16.04 kernel 4.4 amd64

Qt 5.8

gee 4.8.5

OpenCV 3.1.0

Octave 3.8.2

VOT toolkit versao 4.0

Todos os parametros dos rastreadores utilizados foram mantidos constantes du-
rante todos os testes, somente foram testados os pardmetros diretamente ligados com o

processo de fusao dos rastreadores.
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Tabela 3: Teste das combinagoes de rastreadores, onde A representa o ASMS, C o CBT, K o KCF, e V

o VDP.
Combinagao | Sobreposicao esperada | Precisao | Falhas | QPS
ACK 0,2612 0,5285 | 1,3643 | 53
AKV 0,2607 0,5241 | 1,3615 | 59
AK 0,2478 0,5236 | 1,3794 | 109
AC 0,2289 0,5128 | 1,7590 | 60
AV 0,2260 0,5134 | 1,7333 70
A 0,2147 0,5150 | 1,8973 | 188
K 0,1482 0,4333 | 3,1418 | 122
CK 0,1473 0,4282 | 3,1755 | 51
KV 0,1389 0,4297 | 3,3456 | 67
C 0,0508 0,3111 | 10,9783 | 89

5.2 Testes no modelo

Nesta secao serao apresentados os testes realizados para avaliar a melhor estrutura
para o método proposto. Serdo avaliados os impactos da combinacao de rastreadores, da
utilizacao da penalidade de movimento, da retroalimentacao e da adaptagao dos rastrea-

dores.

5.2.1 Combinacdo de rastreadores

Estes testes visam encontrar as combinacoes de rastreadores mais interessantes
para serem utilizadas nos proximos testes. A utilizagdo de todas as combinagoes possiveis

em todos os testes é proibitiva pelo tempo necessario para sua realizacao.

Neste teste foram avaliadas a sobreposicao esperada do rastreador, sua precisao,
sua velocidade em quadros por segundos (QPS) e a quantidade de falhas. Os resultados
apresentados sao as médias ponderadas dos resultados dos rastreadores para as sessenta
sequéncias da base de dados do VOT2015.

Comparando os resultados das combinagoes dos rastreadores utilizando o KFebT (Ta-
bela 3) com o dos rastreadores utilizados como base (Tabela 4), pode-se perceber que todas

as combinacoes que utilizavam o ASMS obtiveram resultados melhores que os do ASMS.

Na maioria das vezes, os resultados obtidos com a inclusao foram melhores. Por
exemplo, as combinagoes ACK e AKV obtiveram resultados melhores do que as combi-
nacoes AK, AC e AV considerando sua sobreposicao esperada. Para a realizacao desse
teste, nao foi realizado nenhum teste nos parametros utilizados na combinacao, logo os

resultados poderiam ser melhores se fosse realizada uma avaliacdo dos parametros.

A utilizagdo de apenas um rastreador nao é o objetivo deste trabalho, entretanto,
nos testes realizados, o ASMS e o KCF obtiveram melhoras nas suas sobreposi¢oes es-

peradas de 1% e 8,7%, respectivamente, quando utilizados desacompanhados na fusao.
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Tabela 4: Resultado dos rastreadores utilizados como base.

Rastreador ‘ Sobreposicao esperada ‘ Precisao ‘ Falhas ‘ QPS

ASMS 0,2125 0,5112 | 1,9736 | 198
KCF 0,1364 0,4397 | 3,5252 | 130
CBT 0,0548 0,4000 6,72 96

A utilizagdo do filtro de Kalman nao diminuiu de forma significativa a velocidade dos
rastreadores, diminuindo no méximo em 10 quadros por segundo suas velocidades, sendo

uma opgao para aumentar a sua robustez com baixo custo computacional.

A inclusdo do CBT no KFebT-ACK contribuiu com uma melhora no resultado se
comparado com a combinacdo KFebT-AK. Considerando que o CBT possui resultados
consideravelmente inferiores ao ASMS e ao KCF (Tabela 4), o método proposto foi capaz

de realizar a fusdao do CBT sem piorar o resultado final.

A utilizagdo do método VDP também ajudou a melhorar o resultado, comparando
a combinacdo KFebT-AKV com a KFebT-AK. Esse resultado mostrou que o método
proposto é capaz de combinar métodos especialistas. Essa é uma possibilidade interes-
sante, pois é possivel utilizar esses métodos na combinac¢ao sem a necessidade de grandes
alteracdes nos codigos dos rastreadores ou arranjos especificos para integra-los com os

rastreadores.

Avaliando os resultados obtidos nesses testes, foram escolhidas as combinagoes

ACK, AKV e AK para serem utilizadas nos demais testes.

5.2.2 Andlise de parametros

Nesta segao sao avaliados os parametros envolvidos na fusao dos rastreadores. Os
parametros utilizados na fusao estao relacionados com a incerteza dos rastreadores ou do

processo de previsao do filtro de Kalman.

Como os valores das confiancas dos rastreadores podem possuir significados di-
ferentes, é utilizado um fator para escalar os valores das confiangas e para ponderar a
influéncia de cada rastreador no resultado final, o termo a na Eq. 3.9. Rastreadores com
melhores resultados globais podem exercer mais influéncia no resultado final para um
mesmo valor de confianca utilizando um valor de a maior de que rastreadores com resul-

tados piores.

Outro parametro relevante é o multiplicador da penalidade de movimento. Ele é um
parametro utilizado para ponderar a quantidade de penalidade de movimento aplicada a
incerteza dos rastreadores. Essa variavel é o termo [ na Eq. 3.9. Para todos os rastreadores

foi utilizado o mesmo valor para este parametro.

Por ultimo foi avaliada a influéncia da incerteza do processo de previsao do préximo
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Figura 21: Testes de parametros da combinacio KFebT-AK. O primeiro grafico mostra os resultados da
variagdo do ajuste o do KCF. O segundo grafico mostra os resultados da variacido do ajuste o do ASMS
e ultimo grafico mostra o resultado da variagdo da incerteza do processo do FK.

estado realizado pelo filtro de Kalman. Essa incerteza ¢é representada pelo termo ) na
Eq. 3.3 e é uma matriz diagonal onde todos os valores da diagonal sao iguais. Quanto
menor este valor, mais influéncia a previsao do filtro de Kalman tera no resultado final

da fusao.

Esta avaliagao de pardmetros foi realizada com as trés combinagoes (AKV, ACK e
AK) variando um dos pardmetros e fixando os demais. Foi utilizada apenas a sobreposi¢ao
esperada para realizar a analise e foram escolhidos os parametros que a maximizassem,

sem avaliar a quantidade de falhas e a sobreposicao.

A primeira combinagao testada foi a AK. O ajuste a do KCF foi variado de 0,8 a
1,25. O melhor resultado foi obtido com o valor de « igual a 1. Depois foi avaliado o ajuste
a do rastreador ASMS. Ele também foi variado de 0,8 até 1,25. O melhor resultado foi
obtido com o valor 1,1. Por ultimo foi testado a incerteza do processo de previsao do FK.
O melhor resultado foi obtido utilizando o valor 0,8 x 107%. Os graficos com os valores

obtidos nesses testes podem ser vistos na Figura 21.

O mesmo processo de teste de parametros foi realizado com a combinacao AKV.
Para essa combinacao foram testados os parametros o do CBT, o do KCF, o do ASMS e

a incerteza do processo do FK. Para esse parametros foram encontrados os valores 0,45,
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1,1, 1 e 0,8 x 10~*. Os graficos apresentando os valores encontrados nos testes estdo na

Figura 22.

A seguir foram testados os pardmetros da combinagao ACK. Para ela foram tes-
tados os pardmetros a do VDP, a do KCF, o do ASMS e a incerteza do processo do FK.
Para esse parametros foram encontrados os valores 0,60, 1,1, 1 e 0,8 x 10~%. Os gréficos

apresentando os valores encontrados nos testes sao apresentados na Figura 23.

Por 1ltimo foi testada a penalidade de movimento 3. Os testes partiram com o
valor de [ igual a 0, o que representa uma situacao onde a penalidade nao ¢ utilizada. Os
valores foram aumentados de 0,05 em 0,05 até chegar em 0,5. No caso do ACK, no valor
de 5,5 o resultado encontrado era préximo ao melhor resultado encontrado, entao o teste
continuou até que fosse encontrado um resultado pior. O grafico mostrando os resultados
encontrados é apresentado na Figura 24. Como pode ser visto no grafico, a utilizacdo da
penalidade contribui com a melhora do resultado quando aplicada de forma moderada.
Entretanto, um valor de § muito alto faz com que os rastreadores com resultado muito

diferente da previsao do filtro de Kalman tenham uma incerteza alta.

A Tabela 5 apresenta os pardmetros para todas as combinacoes, com os melhores
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Tabela 5: Melhores pardmetros encontrados para cada combinacao de rastreadores.

Ajuste Incerteza do
Combinacao | «ASMS | aCBT | aKCF | aVDP | 3 processo FK
AK 1,1 - 1 - 0,3 | 0,8 x10°*
ACK 1 0,45 1,1 - 0,35 [ 0,8 x 1074
AKV 1 - 1,1 0,6 0,35 [ 0,8 x 1074

Tabela 6: Teste da utilizagdo da retroalimentagdo nas combinagoes ACK e AK.

Combinagao Sobreposicao esperada | Precisao | Falhas
ACK com retroalimentacao 0,2647 0,5229 | 1,3592
ACK sem retroalimentagao 0,2239 0,4843 | 2,0063
AK com retroalimentacao 0,2616 0,5239 | 1,2583
AK sem retroalimentacao 0,2207 0,4938 1,9035

resultados obtidos. Esses pardmetros foram utilizados nos demais testes.

5.2.3 Retroalimentacao

Os testes apresentados nesta secao avaliam o impacto da retroalimentacdo nos
resultados da fusao. Segundo Bailer, Pagani e Stricker (2014), a utilizagdo de retroalimen-
tagdo na forma do ultimo resultado obtido condiciona os rastreadores a seguirem uma
unica verdade, caso o resultado obtido esteja errado, todos os rastreadores passarao a
errar. Por outro lado, caso um rastreador se perca e nao receba nenhum retorno, ele po-

derd permanecer perdido pelo resto da sequéncia, influenciando negativamente o resultado

final.

Os testes foram realizados com as combinagdes ACK e AK, a AKV foi removida
pois o VDP nao ¢é capaz de estimar translagao, precisando de um retorno para nao perder
o objeto de interesse. Na Tabela 6 estao os resultados do teste de retroalimentacao, todos
os parametros dos métodos foram mantidos os mesmos, sendo que a unica diferenca foi a
utilizacao da retroalimentacao. Comparando o AK, quando utilizada a retroalimentacao
o rastreador obteve uma sobreposicao esperada e uma sobreposicao 18% e 6% respecti-
vamente maior, enquanto falhou 34% menos. Algo semelhante ocorreu com a combinacao

ACK que também obteve resultados melhores quando utilizada a retroalimentagao.

Com base nos resultados obtidos, constatou-se que a utilizagao da retroalimentacao
colabora com a melhoria dos resultados no método proposto. A retroalimentacao também
possibilita que o método proposto utilize métodos especialistas, pois sem ela estes métodos

sao incapazes de seguir o objeto de interesse.
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Tabela 7: Teste adaptacdo. Sao apresentados os resultados das combinag¢bes quando o KCF utiliza o
préprio resultado ou quando utiliza o resultado da fusdo para realizar a atualizacdo do seu modelo.

Combinagao Sobreposicao esperada | Precisdo | Falhas
ACK rastreador 0,2647 0,5229 1,35
ACK fusao 0,2362 0,129 | 1,4473
AKYV rastreador 0,2668 0,5197 | 1,219
AKYV fusao 0,2433 0,196 | 1,4119
AK rastreador 0,2616 0,5239 | 1,2583
AK fusao 0,2415 0,5181 1,501

5.2.4 Adaptacao

Nestes testes foi avaliado se deve ser utilizado o resultado do rastreador ou o resul-
tado recebido pela retroalimentacao durante a adaptacao dos modelos dos rastreadores.
Dos rastreadores utilizados, apenas o KCF realiza a adaptag¢ao do modelo. De forma geral,
¢ mais simples para a integracao dos rastreadores que a adaptacao ocorra com o resultado
do préprio rastreador. Nos codigos de outros autores que foram estudados no decorrer
deste trabalho, os rastreadores costumam ser implementados como objetos. Nesses obje-
tos costuma existir um método que recebe o novo quadro e realiza o rastreamento. Quando
o rastreador realiza atualizacoes no seu modelo, ele costuma ser realizado nesse mesmo

método.

Como os processos de rastreamento e adaptacao do KCF ja tinham sido separados
para realizar testes anteriores, foi possivel testar o resultado do KFebT quando o KCF

utiliza o resultado da fusado para realizar a adaptagdo do seu modelo.

Na Tabela 7 estao os resultados dos testes da adaptacao. Todos os demais pa-
rametros do método foram mantidos, a tunica diferenca é quanto a qual resultado foi
utilizado para realizar a adaptacdo do modelo do KCF. Em todas as combinagoes testa-
das, a utilizacao do resultado do préprio rastreador conduziu a resultados melhores do
que a utilizacdo do resultado final da fusao. Nas combinagoes ACK, AKV e AK a sobre-
posicao esperada foi 12%, 9% e 8% maior, respectivamente, quando utilizado o resultado

do préprio rastreador na adaptacao.

Com os resultados obtidos é possivel constatar que a utilizacdo do resultado do
proprio rastreador nas combinagoes testadas levou a resultados melhores. S6 o KCF re-
aliza a atualizacao, para reforcar os resultados obtidos seria interessante a utilizacao de
mais rastreadores que também realizam atualizagao na seu modelo do objeto de interesse.
De qualquer forma, ndo modificar a funcao de rastreamento dos rastreadores durante a
integracao reduz consideravelmente o esfor¢o realizado e a probabilidade de serem adici-

onados erros no codigo.



Capitulo 5. Resultados Experimentais 64

Tabela 8: Comparagdo do método proposto com os rastreadores utilizados como base.

Rastreador | Sobreposicao esperada | Precisao | Falhas | QPS
KFebT-AKV 0,2668 0,197 | 1,219 | 59
KFebT-ACV 0,2647 0,5229 1,35 53
KFebt-AK 0,2668 0,5239 | 1,2583 | 109
ASMS 0,2125 0,112 | 1,9736 | 198
KCF 0,1364 0,4397 | 3,5252 | 130
CBT 0,0548 0,4000 6,72 96
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Figura 25: Grafico de sobreposicio esperada dos rastreadores na base do VOT2015.

5.2.5 Comparacdo com os rastreadores base

Nessa secao sao comparados os resultados do método proposto com os rastreadores
utilizados na combinacao. Na Tabela 8 sao apresentados os resultados do KFebT e dos
rastreadores base. Todas as combinagoes do KFebT obtiveram resultados melhores que os
rastreadores base em sobreposicao esperada, precisao e falhas. Como esperado, o KFebT
¢ mais lento que os rastreadores base, mas a combinacao AK ainda é capaz de rodar a
mais de 100 quadros por segundo e as combinagdes AKV e ACK a mais de 50 quadros

por segundo em um computador maével.

Na Figura 25 sao apresentadas as curvas de sobreposi¢ao esperadas para o KFebT-
AKC, ACK e AK e para os rastreadores utilizados como base ASMS, KCF e CBT. As
curvas de sobreposicao esperadas do KCF e do CBT sao visualmente muito inferiores as
dos outros rastreadores. As trés curvas do KFebT estao muito préximas e visivelmente

acima do ASMS para todos os tamanhos de sequéncias.

O toolkit do VOT também é capaz de avaliar o comportamento dos rastreadores na

ocorréncia de cinco atributos visuais (movimentagao da cadmera, mudancga na iluminagao,
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Figura 26: Resultado dos rastreadores por atributo visual na base do VOT2015.

£ ASMS (1,001 1o1ali0. 0.00) KFEEBT-AGEK (-1.00). 1o1alid. 0.00)
@ KCF{4.00) fofali. 0.00) W KFEET-AKY (100} fotalid. 0.00)
£ ©BT(1.00) 10D, 0.00) 4  KFEET-AK (-1.00) tofali. 0.00)

Figura 27: Comparacdo dos resultado dos rastreadores na sequéncia girl. O retdngulo preto representa
a anotagao do objeto. Na legenda é apresentada a sobreposi¢ao do rastreador no quadro atual, seguido
da quantidade total de falhas e a sobreposicao média até o quadro atual. Os videos comparativos dos
resultados das 60 sequéncias do VOT2015 podem ser encontrados em www.youtube.com/playlist?list=
PLuCzbviUtv_Gnb54-U8H-JqDICLALm-IZ1

oclusao, variagdo no tamanho e mudanca de trajetéria) e quando nenhum desses atributos
ocorre. Na Figura 26 tem-se a sobreposicao esperada na ocorréncia de cada atributo visual.
Comparando com o ASMS, o melhor dentre os rastreadores utilizados nas combinacoes,
o KFebT obteve resultados melhores ou iguais em todos os atributos. A diferenga é mais

visivel nos atributos oclusao e variacao de tamanho.

Na Figura 27 é apresentado um video comparando visualmente os resultados do

KFebT e dos rastreadores base.



var ocgs=host.getOCGs(host.pageNum);for(var i=0;i<ocgs.length;i++){if(ocgs[i].name=='MediaPlayButton0'){ocgs[i].state=false;}}
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Tabela 9: Rastreadores submetidos no VOT2015 utilizados na comparacao.

Rastreador Referéncia

ASMS (VOJIR; NOSKOVA; MATAS, 2014)
bdf (MARESCA; PETROSINO, 2014)
DAT (POSSEGGER; MAUTHNER; BISCHOF, 2015)
DeepSRDCF | (DANELLJAN et al., 2015)
EBT (ZHU; PORIKLI; LI, 2015)
FCT (VARFOLOMIEIEV; LYSENKO, 2016)
FoT (VOJIR; MATAS, 2014)
LDP (LUKEZIC; CEHOVIN; KRISTAN, 2016)
matflow (MARESCA; PETROSINO, 2013)
MDNet (PANG; LING, 2013)
MEEM (ZHANG; MA; SCLAROFF, 2014)
NCC (BRIECHLE; HANEBECK, 2001)
NSAMF (LI; ZHU, 2014)
PKLTF (CONZALEZ et al., 2014)
RAJSSC (ZHANG et al., 2015)
S3Tracker (LEE; YU, 2011)
SC-EBT (WANG; YEUNG, 2014)
sKCF (MONTERO; LANG; LAGANIERE, 2015)
SO-DLT (WANG et al., 2015)
sPST (HUA; ALAHARI; SCHMID, 2015)
SRDCF (DANELLJAN et al., 2015)
Struck (HARE; SAFFARI; TORR, 2011)

(

SumShift LEE; YU, 2011)

5.3 Comparacao com o VOT2015

Nesta secao sao comparados os resultados do método proposto com resultados
submetidos para o VOT2015. Uma das vantagens da realizagdo de desafios como o VOT
¢ a padronizacao dos testes e a base de resultados que pode ser facilmente utilizada
para comparar os resultados obtidos. O resultado de todos os rastreadores submetidos no
VOT2015 estao disponiveis no site do VOT! e podem ser utilizados na comparacao dos

resultados sem a necessidade de serem executados novamente.

Foram utilizados na comparagao os quinze rastreadores melhor classificados se-
gundo a classificagdo do VOT2015, e os rastreadores capazes de executar em tempo real
segundo os parametros definidos pelo VOT2015, ou seja, os rastreadores que atingem no
minimo 20 EFO. No total foram comparados 23 rastreadores e 3 combinacoes do KFebT.

Os rastreadores utilizados e suas referéncias sao apresentados na Tabela 9.

Os resultados deste teste sao apresentados na Tabela 10. Avaliando os rastreadores

propostos neste trabalho, a melhor combinacao foi o KFebT-AKV, que atingiu a sétima

http://www.votchallenge.net/vot2015/results.html


http://www.votchallenge.net/vot2015/results.html
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Tabela 10: Comparacao com os rastreadores submetidos no VOT2015.

Rastreador Sobreposicao esperada | Precisao | Falhas | EFO
MDNet 0,3783 0,6033 | 0,6936 0,87
DeepSRDCF 0,3181 0,5637 | 1,0457 0,38
EBT 0,3130 0,4732 1,0213 1,76
srdcf 0,2877 0,5592 1,2417 1,99
LDP 0,2785 0,4890 | 1,3332 5,19
sPST 0,2767 0,5473 | 1,4796 1.03
KFebT-AKV 0,2663 0,5185 1,2190 55,45
KFebT-ACK 0,2642 0,5224 | 1,3592 49,25
KFebT-AK 0,2610 0,5224 | 1,2583 | 102,65
SC-EBT 0,2548 0,5529 | 1,8587 0,79
NSAMF 0,2536 0,5305 1,2921 5,58
STRUCK 0,2458 0,4712 1,6097 2,44
RAJSSC 0,2420 0,5659 | 1,6296 2,12
S3Tracker 0,2403 0,5153 | 1,7680 14,70
SumShift 0,2341 0,5169 | 1,6815 17,27
SODLT 0,2329 0,5607 | 1,7769 0,83
DAT 0,2229 0,4856 | 2,2583 9,82
MEEM 0,2212 0,4993 | 1,8535 2,70
ASMS 0,2117 0,5066 | 1,8464 | 115,09
sKCF 0,1620 0,4847 | 2,6811 66,22
bdf 0,1526 0,4014 | 3,1058 | 200,24
PKLTF 0,1524 0,4527 | 2,7210 29,93
FCT 0,1512 0,4314 | 3,3383 83,37
matflow 0,1500 0,4199 | 3,1213 81,34
FoT 0,1385 0,4316 | 4,3605 | 143,62
NCC 0,0795 0,5000 | 11,3448 | 172,85

posicdo na comparacao, sendo o quarto rastreador com menos falhas. E importante salien-
tar que nenhum dos rastreadores melhor posicionados chegam perto de serem executados
em tempo real, enquanto as trés combinagoes do KFebT testadas atingem o tempo real

com certo conforto.

Comparando com os rastreadores de tempo real, todas as combinacoes testadas do
método proposto obtiveram melhor sobreposicao esperada e precisao, enquanto falharam

menos.

5.4 Testes com ruido

Na vida real, ¢ improvavel que o rastreador seja iniciado com a regiao da localizagao
do objeto de interesse tao refinada quanto as anotacgoes da base do VOT. Sendo assim,
este teste visa avaliar o comportamento dos rastreadores quando sua iniciacao ¢é realizada

com uma regiao com ruido.
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Tabela 11: Resultados do teste com ruido.

Rastreador | Sobreposicao esperada | Precisao | Falhas | QPS
KFebT-AKV 0,2443 0,4988 | 1,3699 63
KFebT-ACK 0,2392 0,4950 | 1,4705 60
KFebT-AK 0,2359 0,4959 | 1,5292 | 115
ASMS 0,2083 0,4899 | 1,9500 | 195
KCF 0,1309 0,4125 | 3,3278 | 140
CBT 0,0543 0,2833 | 9,3629 93

A metodologia de teste utilizada foi proposta no VOT 2014 (KRISTAN et al.,
2014), onde o algoritmo de rastreamento ¢ iniciado com um ruido de no maximo 10% na
regiao do objeto de interesse. Devido a essa iniciagdo estocastica, os testes sao repetidos

15 vezes, mesmo quando o rastreador utilizado é deterministico. O teste foi realizado
utilizando a base do VOT 2015.

Os resultados do teste com ruido sdo apresentados na Tabela 11. O rastreador
KFebT-AKV obteve uma sobreposicao esperada 17% maior que o ASMS e 86% maior
que o KCF. As outras combinagoes do KFebT também obtiveram resultados melhores

que os rastreadores comparados.

A maior vantagem dos rastreadores baseados no método proposto é a sua robustez.
Comparado com o ASMS, o rastreador mais robusto utilizado na combinacao, o KFebT-
AKV, ACK e AK falharam 30%, 25% e 22% menos, respectivamente.

5.5 Testes sem supervisao

Assim como no teste com ruido, o teste sem supervisao tem como objetivo avaliar
o comportamento dos rastreadores em um cendario mais proximo ao encontrado em uma

aplicacao real do que o teste padrao realizado no VOT.

Diferentemente do teste padrao do VOT, no teste sem supervisao o rastreador
nao ¢ reiniciado. Ele deve ser capaz de reencontrar o objeto de interesse ou ird continuar
falhando até o fim da sequéncia. Esta metodologia se aproxima mais de uma aplicagao
real, pois ¢ improvavel que o rastreador seja executado com outro sistema que monitore
seus resultados quadro a quadro e o reinicie ou informe a localizagdao correta do objeto

caso ele falhe.

Este teste foi proposto no VOT 2016, mas os testes realizados neste trabalho
utilizam a base de dados do VOT 2015. Para cada sequéncia, o teste foi realizado apenas

uma vez.

A Tabela 12 apresenta os resultados do KFebT e dos rastreadores que foram utili-
zados nas combinacoes no teste sem supervisao. Nesse teste as falhas nao sao computadas

e os rastreadores sao avaliados com base nas suas sobreposicoes esperadas e precisao.
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Tabela 12: Resultados do teste sem supervisao.

Rastreador | Sobreposicao esperada | Precisao | QPS
KFebT-ACK 0,4527 0,3683 60
KFebT-AKV 0,4507 0,3682 61
KFebT-AK 0,4446 0,3599 114
ASMS 0,4004 0,3283 | 185
KCF 0,3922 0,2537 143
CBT 0,1687 0,0897 88
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Figura 28: Gréaficos da sobreposicéo do resultado com a anotagdo dos rastreadores KFebT-AK, ASMS e
KCF para cada quadro das sequéncias basketball(esquerda) e road(direita) no teste sem supervisao.

Analisando a melhor combinacao, o KFebT-ACK obteve uma sobreposicao esperada 13%
maior do que o0 ASMS e 15% maior que o KCF. Avaliando a sobreposi¢ao, o KFebT-ACK
obteve resultados 12% e 45% melhores que o ASMS e o KCF respectivamente.

As demais combinag¢bes também obtiveram resultados melhores do que todos os
rastreadores utilizados na comparacao. Alguns resultados visuais do teste sem supervisao
sao apresentados na Figura 29. Nela sao apresentados os resultados do KFebT-AK, ASMS
e KCF para alguns quadros de seis sequéncias. Foram utilizados apenas esses rastreadores

para que a imagem apresentasse um resultado mais nitidos.

Para as sequéncias basketball e road foram gerados graficos apresentando a sobre-
posicao obtida em cada quadro pelos rastreadores. Esses graficos estao na Figura 28. Nos
graficos pode ser visto que o KFebT-AK falha menos, e em geral obtém uma sobreposicao

maior que os outros rastreadores.
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Figura 29: Resultado qualitativo do teste sem supervisdo. Sdo apresentados os quadros 1, 100, 200 e 300
das sequéncias basketball, girl, road, singeri, wiper e carl. No quadro 1 é apresentada apenas a anotagao
do objeto de interesse. Nos outros quadros sdo apresentados os resultados do KFebT-AK (vermelho), do
ASMS (amarelo), do KCF(verde) e a anotagdo do objeto de interesse (cinza).
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6 Conclusao e trabalhos futuros

6.1 Conclusao

Neste trabalho foi discutido o problema de rastreamento de objetos livre de mo-
delo prévio. Este é um problema desafiador pela quantidade de dificuldades que podem
aparecer no decorrer do rastreamento, como oclusdes ou mudanga de iluminacao, e pelo
fato de ser utilizada apenas uma amostra do objeto de interesse para iniciar o rastrea-
dor. Alguns métodos propostos para resolver este problema focam em solucionar algum
dos desafios, como variagao de escala ou rastreamento do objetos com deformacgao, mas

costumam obter resultados ruins em outras situacoes.

Este trabalho apresentou um novo método de combinagao de resultados de rastrea-
dores utilizando um Filtro de Kalman chamado KFebT. Este método é capaz de combinar

o resultado de diversos rastreadores de forma simples e rapida.

O KFebT foi testado na base de dados do VOT2015 e avaliado em termos de
expectativa de sobreposicao, sobreposi¢ao, robustez e velocidade de execugao. O KFebT
supera os resultados dos métodos que o compoe (ASMS, KCF e uma simplificagdo do
CMT) em relagdo & sobreposi¢do esperada, precisdo e robustez por uma boa margem,

mostrando a eficiéncia do método proposto em realizar a combinacao desses rastreadores.

Comparado com os métodos de tempo real submetidos no VOT2015, o método
proposto obteve expectativa de sobreposicao, precisao e robustez superiores a todas as
técnicas comparadas. Quando comparado com os melhores rastreadores submetidos no
VOT2015, o KFebT conseguiu atingir bons resultados, principalmente considerando que
nenhum dos melhores rastreadores sao capazes de executar em tempo real, e a combinacao
AK roda acima de 100 quadros por segundo em um computador moével e as combinagoes

ACK e AKV rodam acima de 60 quadros por segundo.

Um dos objetivos deste trabalho é que o KFebT seja capaz de ser executado em
tempo real. Como as operagoes realizadas pelo KFebT sao leves, o tempo de execugao
do método vai depender majoritariamente da complexidade dos rastreadores utilizados
na combinacao. Desta forma, neste trabalho foram utilizados rastreadores e métodos es-
pecialistas que sao executados em tempo real, resultando em um método capaz de ser

executado em tempo real.

A implementacao do método proposto foi realizada em C++ e foi criada uma

classe abstrata para realizar a interface com os métodos de rastreamento, facilitando a
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integracao de novos rastreadores. O cédigo ¢ mantido em um repositério publico! e serd

atualizado a medida que a técnica for aprimorada.

A maior contribuicao do KFebT é a possibilidade de utilizar métodos especialis-
tas nas combinagoes, utilizando a mesma interface genérica utilizada para rastreadores.
Desta forma, os métodos especialistas podem ser facilmente integrados no método pro-
posto. Outros métodos que realizam a combinagao de resultados de rastreadores costumam

trabalhar com rastreadores completos.

6.2 Trabalhos futuros

O método proposto pode ser expandido das seguintes maneiras:

e Adicionando mais rastreadores na combina¢do. O KFebT foi implementado em
C/C++ pelo fato dessa linguagem ser compilada, orientada a objetos e possuir
bibliotecas de cédigo livre voltadas para a visao computacional. Uma dificuldade
para integrar mais rastreadores é que o rastreador deve ser implementado na mesma
linguagem. No VOT2015, 9 dentre os 10 rastreadores melhor ranqueados sao imple-
mentados, pelo menos em parte, na linguagem do Matlab e muitas vezes dependem
de modulos do Matlab. A plataforma do Matlab e seus mdédulos sao pagos, o que
dificultaria o acesso de pessoas que nao os possuem ao método proposto. Outra
dificuldade é a obtencao do codigo fonte dos rastreadores que, muitas vezes, nao é

disponibilizado pelos autores.

e Incluindo uma estratégia de reiniciacao dos rastreadores com resultados ruins. O re-
sultado da combinacao pode ser utilizado para realizar a reiniciacao de rastreadores
que obtenham resultados com muita incerteza por um certo periodo de tempo. Essa
caracteristica pode ajudar rastreadores cuja modelagem do objeto de interesse nao

consiga identificar alguma mudanca na sua aparéncia no decorrer do rastreamento.

e Adicionando a estimativa de rotagdo no método proposto para melhorar a precisao
do rastreador. Para isso, é necessario encontrar métodos de rastreamento que reali-
zem a estimativa da rotacao do objeto de interesse. O desafio VOT utiliza retangulos
rotacionados na anotacao da sua base, possibilitando testar métodos que estimam

a rotacao.

e Integrando o método proposto em uma aplicacao mével para testar o feedback das

informagoes do controle no filtro de Kalman.

https://github.com/psenna/KF-EBT
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