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O unico homem que ndo comete erros é aquele
Que nunca faz coisa alguma.

Ndo tenha medo de errar,

Pois aprendera a ndo cometer

Duas vezes o mesmo erro.

(Theodore Roosevelt)



Resumo

Devido ao recente avanco na drea de deteccao de objetos, o rastreamento por detec¢do (no inglés,
tracking-by-detection) tornou-se o principal paradigma adotado por rastreadores de multiplos
objetos. Com base na extracdo de diferentes caracteristicas dos objetos detectados, tais algoritmos
sdo capazes de estimar a similaridade e o padrdo de associa¢do dos objetos ao longo de sucessivas
imagens. No entanto, uma vez que as func¢des de similaridade aplicadas por algoritmos de
rastreamento sdo construidas manualmente, sua adaptacdo para novos cendrios € dificultada.
Este trabalho investigou o uso de técnicas de aprendizado de mdaquina baseadas em redes
neurais artificiais para a indug¢do automatica de fungdes de similaridade entre objetos. Durante
seu treinamento, tais redes foram apresentadas a padrdes de associagdes corretas e incorretas
entre deteccoes de objetos amostradas de bases reais de rastreamento. Para tanto, diferentes
caracteristicas relacionadas a aparéncia e a movimentacao de objetos foram consideradas. Uma
rede treinada foi inserida num framework de rastreamento de multiplos objetos, o qual foi avaliado
em trés diferentes cendrios de experimentacdo: o rastreamento de pedestres, o rastreamento
de passageiros de Onibus e a contagem automdtica de passageiros de Onibus. No primeiro
experimento, realizado com base no benchmark MOT Challenge, o método proposto obteve
acurdcia similar a apresentada por algoritmos considerados estado da arte, porém a um custo
computacional até 16 vezes menor. J4 o segundo experimento foi realizado a partir de uma
base de dados construida localmente, sobre a qual o método proposto igualou a acuricia de
sua principal baseline, o método DeepSORT, porém com ganho de 42,8% em velocidade. O
terceiro experimento correspondeu a um estudo de caso no qual a contagem obtida através do
método proposto apresentou um erro médio absoluto 40, 7% menor que sua baseline. Ao fim
deste trabalho foi possivel verificar que o método proposto pode ser adaptado automaticamente a
diferentes cendrios e apresenta competitiva relacao acurdcia vs velocidade de execugdo, quando

comparado aos algoritmos considerados nos experimentos.

Palavras-chave: Rastreamento de multiplos objetos, Visdo computacional, Aprendizado de

maquina.



Abstract

With the recent advances in the object detection research field, tracking-by-detection has become
the leading paradigm adopted by multi-object tracking algorithms. By extracting different features
from detected objects, those algorithms can estimate the objects’ similarities and association
patterns along successive frames. However, since similarity functions applied by tracking
algorithms are handcrafted, it is difficult to employ them in new contexts. In this study, it is
investigated the use of artificial neural networks to automatically learning a similarity function
that can be used among detections. During training, the networks were introduced to correct
and incorrect association patterns, sampled from real tracking datasets. For such, different
motion and appearance features have been considered. A trained network has been inserted into
a multiple-object tracking framework, which has been assessed on three different experiment
scenarios: the tracking of pedestrians, the tracking of bus passengers and the automatic counting
of bus passengers. During the first, conducted on the MOT Challenge benchmark, the proposed
method scored an accuracy similar to state-of-the-art trackers, but at a computational cost at least
16 times lower. In the second experiment, which was based on a local dataset, the proposed tracker
matched the results obtained by its direct baseline, the DeepSORT tracker, but with a speed gain of
42 .8%. Finally, the third experiment was a study case, where the median absolute error scored by
the proposed method was 40.7% inferior to its baseline. In the end, this study could demonstrate
that the proposal method can be automatically adapted to different tracking scenarios while
presenting highly competitive cost-effectiveness when compared to those algorithms considered

in the experiments.

Keywords: Multiple-object tracking, Computer vision, Machine learning.
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Introducao

O rastreamento de multiplos objetos (do inglés, Multiple Object Tracking ou MOT)
corresponde a um dos principais problemas investigados na drea de Visao Computacional, haja
vista a quantidade de pesquisas com cardcter multidisciplinar que se baseiam na resolucdo de
tal tarefa. Na drea médica, vasos sanguineos sao rastreados com o propdsito de mapeamento
(IBRAHIM et al., 2017); na drea bioldgica, rastreiam-se células (MENG; SHEN, 2016)(Figura 1a),
peixes (FEIJ Oetal., 2018), morcegos (RODRIGUES et al., 2016) e moscas (DEQIN et al., 2016)
de modo a estudar seus comportamentos; na agricultura, o MOT esté presente na deteccao e
identificagc@o de espécies de plantagcdes (HAMUDA et al., 2018)(Figura 1b); a astronomia baseia-
se no rastreamento para estudar corpos celestes (LEI et al., 2016)(Figura 1c); na drea quimica,
o rastreamento de multiplos objetos € usado para caracterizar as micro-estruturas de materiais
compositos (ZHOU et al., 2016) e interpretar o comportamento coletivo de coloides ativos
(WANG et al., 2016). O MOT também estd presente na andlise de trafego em cidades inteligentes
(MRITHU; FRANCIS, 2016)(Figura 1d), no desenvolvimento de veiculos autbnomos (CHEN et
al., 2017b) e na andlise de eventos esportivos (BAYSAL; DUYGULU, 2016). Finalmente, além
de contribuir diretamente para o desenvolvimento de diferentes aplicacdes, o rastreamento de
multiplos objetos corresponde também a uma etapa fundamental para a resolugdo de diversos
outros problemas de Visao Computacional, tais como estimacao de pose (ANDRILUKA et al.,
2018), reconhecimento de atividades (LIN et al., 2016) e andlise comportamental (CHONG et
al., 2017).
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Figura 1 — Ilustracao de aplicacdes de algoritmos MOT.

(a) Rastreamento de células sanguineas. (b) Rastreamento de plantagdes.

(c) Rastreamento de corpos celestes. (d) Rastreamento de veiculos.

Fonte: Meng e Shen (2016), Hamuda et al. (2018), Lei et al. (2016), Mrithu e Francis (2016),
com altera¢des do préprio autor.

Além de relevante para diversas dreas, o problema de rastreamento de multiplos objetos
em video também € desafiador. Tal problema envolve identificar e localizar os alvos de interesse,
estimar suas trajetorias e manter um registro de suas identidades ao longo de toda a sequéncia
de imagens. Assim como no problema para um tnico objeto, o MOT apresenta como desafios
a deteccdo de seus alvos e a estimacao das suas trajetérias dadas eventuais alteracdes nas suas
escalas, na iluminacdo do cendrio e na movimenta¢do da camera. No entanto, por lidar com mais
de um alvo ao mesmo tempo, o MOT ainda possui desafios adicionais, tais como a oclusao parcial
ou completa dos objetos, o gerenciamento do inicio e fim das trajetdrias, o desaparecimento
momentaneo de objetos e a troca de identidade entre estes, a qual pode ocorrer tanto pela

aparéncia semelhante dos alvos quanto pela interag@o entre os mesmos (LUO et al., 2014).

Dessa forma, diferentes técnicas para a resolucdo desse problema sdo propostas na
literatura (LEAL-TAIXE et al., 2017). Devido aos avangos na drea de detec¢io de objetos (REN
et al., 2015), as técnicas de rastreamento mais recentes adotam o paradigma conhecido como
rastreamento por deteccdo (no inglés, tracking-by-detection). Tal paradigma modela o problema
de rastreamento de multiplos objetos como uma tarefa de associacdo de detec¢des contidas em

diferentes quadros de um video. Em outras palavras, dada uma sequéncia de imagens, as técnicas
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de MOT baseadas no rastreamento por deteccdo aplicam um detector sobre cada imagem, de
modo a localizar os objetos alvos do rastreamento. Uma vez localizados, busca-se associar as
deteccdes referentes a um mesmo objeto, as quais estdo presentes em diferentes imagens. Dessa

forma, encontram-se as trajetorias de cada alvo.

A partir de tal paradigma, as técnicas de rastreamento geralmente formulam o problema
de associacao de deteccdes como uma tarefa de otimizagao relacionada a grafos. De acordo
com tal formulagao, cada vértice do grafo representa uma deteccdo e cada uma de suas arestas
armazena o valor do custo da associacdo entre detec¢des. Assim, € comum a aplicacao de
algoritmos de otimizacdo em redes para associagdes globais (Li Zhang; Yuan Li; NEVATIA,
2008) e o uso de técnicas de programacao linear, como o Método Hingaro, para associagdes
locais (GEIGER et al., 2014). No primeiro caso, o grafo € formado a partir das detec¢des
obtidas ao longo de toda a sequéncia de imagens processada. Assim, ao aplicar o algoritmo
de otimizagdo, encontram-se as trajetérias globais de cada alvo. J4 no segundo caso, em geral
tem-se um grafo bipartido formado pelas detec¢Oes presentes na dltima imagem visualizada e na
imagem atualmente processada. Este ultimo cendrio € comum entre os rastreadores online, os
quais tém como vantagem a possibilidade de serem usados em aplica¢des de tempo real, como a

vigilancia e a navega¢do autdbnoma, por exemplo (FAN et al., 2016).

De modo a obter o valor do custo das associagdes, os algoritmos de rastreamento por
deteccdo constroem modelos que descrevem cada um dos objetos detectados. A partir de tais
modelos, busca-se extrair alguma medida que aponte a similaridade entre as detec¢des. Dentre os
modelos mais utilizados encontram-se aqueles baseados na aparéncia dos objetos. Os modelos
de aparéncia mais tradicionais baseiam-se em templates de pixels puros (ORON; BAR-HILLEL,;
AVIDAN, 2015) e em histograma de cores (TANG et al., 2016). J4 modelos mais recentes contam
com caracteristicas visuais extraidas automaticamente através de arquiteturas de aprendizado
profundo baseadas em redes neurais convolucionais (LEAL-TAIXE; FERRER; SCHINDLER,
2016). No entanto, devido a possibilidade de alvos com aparéncia semelhante (como pedestres
ou veiculos), algumas técnicas de rastreamento também constroem modelos que incorporam
outras caracteristicas além da aparéncia, como padrdes de movimentagdo (ORON; BAR-HILLE;
AVIDAN, 2014) e de interagdo social (RISTANI; TOMASI, 2015). Finalmente, h4 técnicas que
utilizam simultaneamente mais de um modelo para estimacao da similaridade (ALAHI et al.,
2016).

Apesar de diferentes caracteristicas serem utilizadas para elaboracdo da medida de
similaridade entre detec¢des, percebe-se que grande parte das técnicas descritas na literatura
realiza tal cdlculo com base em fun¢des construidas manualmente (YOON et al., 2016; BEWLEY
et al., 2016; WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017; BOCHINSKI; EISELEIN; SIKORA, 2017).
Muito embora tais fungdes possam ser ajustadas com base no refinamento de seus parametros
durante fases de experimentacdo, pode-se supor que a utilizacdo de métodos automaticos para a

elaboragdo da fungdo de custo permite que as caracteristicas consideradas sejam exploradas de
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maneira mais eficiente no que se refere a discriminacao das detecgdes. De fato, aplicacdes de
técnicas de Aprendizado Profundo visando-se o aprendizado da funcao de similaridade entre
detec¢des no contexto do rastreamento de multiplos objetos ja foram propostas por diferentes
trabalhos (SON et al., 2017; SADEGHIAN; ALAHI; SAVARESE, 2017). No entanto, devido a
complexidade dos modelos gerados, a performance em termos de velocidade de rastreamento
relatada por seus autores nao ultrapassa a taxa de 4 imagens por segundo, de modo a desencorajar

a utilizacdo de tais modelos no contexto do rastreamento em tempo real.

Desse modo, percebe-se a oportunidade de exploracao de modelos de Aprendizado de
Midquina mais simples que aqueles baseados em redes neurais profundas para o cdlculo da
similaridade entre objetos detectados durante a tarefa de MOT em tempo real. Assim como
justificado por trabalhos que exploraram o uso de modelos de Aprendizado Profundo (SON et
al., 2017; SADEGHIAN; ALAHI; SAVARESE, 2017), a partir do treinamento com base em
associagdes previamente rotuladas, modelos de Aprendizado de Méquina seriam capazes de
aprender a discriminar detec¢des com fundamento em relacdes mais complexas e mais robustas
do que aquelas expressadas por meio de fungdes construidas manualmente. Além disso, devido
a simplicidade dos modelos pretendidos quando comparados aqueles de arquitetura profunda,

seria possivel utilizd-los durante o rastreamento online de multiplos objetos em tempo real.

1.1 Hipdtese

Acredita-se que, no contexto do rastreamento de multiplos objetos em tempo real, seja
possivel induzir um modelo de Aprendizado de Mdquina para, a partir de caracteristicas visuais
previamente extraidas, estimar o custo da associa¢do entre a trajetoria de um objeto ja identificado
e uma nova deteccdo, de maneira a obter resultados de rastreamento melhores que aqueles
alcangcados com base em funcdes de custo construidas manualmente e também que aqueles

obtidos a partir de modelos de Aprendizado Profundo.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral explorar o uso de modelos de aprendizado de
méquina para a andlise em tempo real da similaridade entre objetos detectados durante o

rastreamento de multiplos objetos. Ja seus objetivos especificos sdo:

* Induzir um modelo de aprendizado de maquina capaz de estimar o custo da associacao

entre a trajetéria de um objeto ja identificado e uma nova detec¢ao;

* Desenvolver um algoritmo de rastreamento de miultiplos objetos em tempo real baseado na

utilizacdo do modelo induzido;
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* Avaliar o método proposto em trés cendrios de experimentacao, os quais sao o rastreamento
de pedestres, o rastreamento de passageiros de Onibus e a contagem automadtica de

passageiros de Onibus.

1.3 Estudo de Caso

Este trabalho tem como estudo de caso o rastreamento de pessoas visando-se a contagem
automatica de passageiros de Onibus. Tal aplicacdo foi escolhida com base na demanda da
empresa de transporte urbano Auto Viacdo Modelo!, a qual estd sediada na cidade de Aracaju,
estado de Sergipe. O principal interesse da empresa em relagdao ao desenvolvimento deste trabalho
estd na possibilidade de estimar a incidéncia de fraudes referentes ao uso do transporte sem o
devido pagamento por parte dos passageiros. Desse modo, ao longo deste trabalho utilizaram-se

imagens do circuito interno de seguranca dos 6nibus da empresa.

1.4 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os
trabalhos relacionados; o Capitulo 3 discute a fundamentacao tedrica relacionada ao rastreamento
por detec¢do; o Capitulo 4 apresenta o algoritmo de rastreamento investigado neste trabalho; o
Capitulo 5 descreve os experimentos realizados e discute os resultados alcancados; Capitulo 6

descreve o estudo de caso conduzido; o Capitulo 7 apresenta as conclusdes deste trabalho.

' Mais detalhes acerca da empresa podem ser encontrados através do seu endereco eletrdnico: <http://www.

viacaomodelo.com.br/institucional.php>


http://www.viacaomodelo.com.br/institucional.php
http://www.viacaomodelo.com.br/institucional.php
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Trabalhos Relacionados

De modo a obter os trabalhos relacionados para o trabalho proposto, inicialmente realizou-
se uma revisdo sistemadtica da literatura acerca dos algoritmos de rastreamento de multiplos
objetos num video. Em seguida, com base nas respostas as questdes de pesquisa, parte dos
resultados encontrados foi selecionada para compor a lista de trabalhos relacionados. As secdes a

seguir descrevem a conducao da revisdo e da selecdo dos trabalhos.

2.1 Revisao Sistematica da Literatura

A revisdo conduzida neste trabalho inspirou-se no método apresentado por Kitchenham
(2012), o qual tem como principal objetivo possibilitar a obtenc@o de evidéncias a respeito de um
determinado tépico, de maneira formal, sistemdtica e reproduzivel. As se¢Oes a seguir descrevem
a metodologia utilizada neste trabalho para a revisao sistemaética a respeito de algoritmos de
MOT e os resultados obtidos.

2.1.1 Metodologia

Para dar inicio a aplicagdo do método de revisao sistemadtica, inicialmente foram elaboradas
as questdes de pesquisa e foram selecionados os estudos primdrios. A seguir serd discutido o
processo de elaboragdo das questdes, a estratégia de busca utilizada e os critérios de selecdo e

exclusao considerados.

2.1.1.1 Questoes de pesquisa

Com base no objetivo estabelecido para a revisdo realizada neste trabalho, foram

elaboradas as seguintes questoes de pesquisa:

1. Quais sdo os algoritmos utilizados para rastrear multiplos objetos presentes num video?
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2. Quais as bases usadas para avaliar os algoritmos de rastreamento de multiplos objetos em

video?
3. Quais sdo as métricas adotadas para avaliar o desempenho dos algoritmos de rastreamento
de multiplos objetos em video?
2.1.1.2 Selecao de fontes
Para responder as questdes de pesquisa, foram estabelecidos os seguintes critérios de
selecao das bases de consulta:
1. Disponibilidade de consulta de artigos através da Web;
2. Presenca de mecanismo de busca através de palavras-chave;
3. Garantia de resultados unicos através da busca de um mesmo conjunto de palavras-chave;
4. Possibilidade de download dos resultados em formato .bib.
A partir dos critérios de selecao de fontes de consulta, foram selecionadas para este
trabalho as seguintes bases:
* ACM Digital Library;
* IEEE Xplore;

e Science Direct.

Além do fato de atenderem aos critérios de selecao estabelecidos, tais bases também foram
selecionadas por serem consideradas as principais fontes de pesquisa na drea de Computagao.
Aqui vale ressaltar que a base Springer Link, apesar de também ser uma fonte relevante para a
Computagio, ndo foi selecionada para este trabalho pois a mesma ndo permite a exportacao de

todos os seus resultados em formato .bib, apenas em .csv.

2.1.1.3 Termos de busca

Uma vez eleitas as bases de dados, definiu-se que as consultas seriam realizadas via web,
com base na presenca literal dos termos de busca no resumo de cada resultado. Tal consideragao
foi motivada por dois fatores: 1) ao restringir a consulta ao resumo de cada resultado impede-se
que os mecanismos de busca das diferentes fontes vasculhem, cada um a sua maneira, outros
trechos dos resultados (como documento completo, palavras-chave dos autores, palavras-chave
da fonte, etc); 2) ao utilizar os termos de busca em seu modo literal impede-se que os mecanismos

de busca apliquem variagdes aos termos de acordo com seus préprios critérios. Dessa forma,
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percebe-se que a escolha deste método teve como principal objetivo unificar o processo de busca

em todas as fontes consideradas.

Com base no método adotado, foram definidos os seguintes termos de busca e suas

variantes:

Multiple object tracking, multi object tracking, multi-object tracking, MOT;

Multiple person tracking, multi person tracking, multi-person tracking;

Multiple people tracking, multi people tracking, multi-people tracking;

Multiple human tracking, multi human tracking, multi-human tracking;

Multiple target tracking, multi target tracking, multi-target tracking, multitarget tracking;

Grande parte dos termos selecionados, assim como suas variagdes, foi adicionada com
base na execuc¢do de consultas piloto, através das quais foi possivel aferir a qualidade dos
resultados obtidos utilizando-se tais termos. Como pode-se notar, muitos desses termos referem-
se ao rastreamento de pessoas. Tal ocorréncia se da pelo fato de que a maioria dos trabalhos

encontrados durante as consultas piloto tem como estudos de caso o rastreamento de pessoas.

Finalmente, a Tabela 1 apresenta as strings de busca utilizadas em cada fonte. Vale
observar que a string utilizada na fonte IEEE Xplore possui menos termos que as demais em

virtude da prépria base limitar o uso de até 15 termos.
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Tabela 1 — Strings de busca utilizadas durante a revisdo sistemadtica.

Fonte String de Busca

recordAbstract:(+(“multiple object tracking”
“multi object tracking”

“MOT” “Multi-Object tracking”
“multiple person tracking” “multi person tracking”
“Multi-Person tracking” “multiple people tracking”

“multi people tracking” “Multi-People tracking”
“multiple human tracking” “multi human tracking”
“Multi-Human tracking” “multiple target tracking”

“multi target tracking” “Multi-Target tracking”
“multitarget tracking™))

ACM Digital Library

("Abstract":"multiple object tracking"
OR "Abstract":"Multi-Object tracking"
OR "Abstract":"MOT"

OR "Abstract":"multiple person tracking"
OR "Abstract":"Multi-Person tracking"
OR "Abstract":"multiple people tracking"
OR "Abstract":"Multi-People tracking"
OR "Abstract":"multiple human tracking"
OR "Abstract":"Multi-Human tracking"
OR "Abstract":"multiple target tracking"
OR "Abstract":"Multi-Target tracking"
OR "Abstract":"multitarget tracking")

IEEE Explore

abs("multiple object tracking"
OR "multi object tracking"
OR "MOT"

OR "Multi-Object tracking"
OR "multiple person tracking"
OR "multi person tracking"
OR "Multi-Person tracking"
OR "multiple people tracking"

Science Direct OR "multi people tracking"
OR "Multi-People tracking"
OR "multiple human tracking"
OR "multi human tracking"
OR "Multi-Human tracking"
OR "multiple target tracking"
OR "multi target tracking"
OR "Multi-Target tracking"
OR "multitarget tracking")
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2.1.1.4 Selecao dos estudos

Para esta revisao, definiu-se que os estudos buscados corresponderiam a artigos resumidos

(short-papers) e completos (full-papers). Para filtrar tais resultados foram adotados os seguintes

critérios de inclusio e exclusao:

10.

11.

12.

13.

14.

15.

. Os artigos devem datar a partir de 2016;

. Os artigos nao devem estar duplicados (i.e., apenas uma tnica versdao deve ser mantida);

Os arquivos .bib dos artigos devem conter seus respectivos titulos e nomes de autores;

Os artigos devem estar escritos em ingl€s;

. Os artigos devem estar publicados em sua versao final (i.e., apenas pesquisas ja finalizadas

devem ser consideradas);

. Os artigos nao devem corresponder a capitulos de livros;

Os artigos nao devem corresponder a estudos secunddrios (i.e., surveys);

. Os artigos devem estar relacionados diretamente ao tema Multiple Object Tracking;

. Os artigos devem estar disponiveis na integra via portal de periédicos da CAPES;

Os artigos devem apresentar algoritmos de rastreamento totalmente automaticos;

Os artigos devem contemplar a descricao de algoritmos de rastreamento baseados exclusi-

vamente em visao monocular RGB;

Os artigos devem descrever algoritmos que baseiam-se em imagens provindas de uma

Unica camera;
Os artigos devem avaliar os algoritmos propostos por meio de bases de dados publicas;

Os artigos devem apresentar resultados quantitativos obtidos apds a avaliacao do algoritmo

proposto;

Os artigos devem estar publicados em veiculos com conceito CAPES qualis A.

A partir dos critérios estabelecidos, definiu-se que a selecao dos estudos ao longo desta

revisdo ocorreria de acordo com o seguinte protocolo: um tnico pesquisador aplica a estratégia

de busca para a identificacdo de potenciais estudos primdrios; uma vez identificados, tais estudos

sdo selecionados pelo mesmo pesquisador através da verificagdo dos critérios de inclusdo e

exclusio estabelecidos.
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2.1.1.5 Extracao de informacoes

Ap0s a selecdo dos estudos primérios, definiu-se que seriam extraidas de cada artigo as

seguintes informacoes:

Solug¢do online ou offline;

Modelo de aparéncia utilizado;

Modelo de movimentacao utilizado;

Bases de dados utilizadas para experimentacao;

Medidas de qualidade consideradas durante experimentacao.

Como ja discutido brevemente no Capitulo 1, solu¢des online referem-se a rastreadores
baseados na captura de apenas uma nova imagem por iteracdo, enquanto que solucdes offline
correspondem a rastreadores com acesso imediato a todas as imagens do video processado. Por
sua vez, modelos de aparéncia e de movimentacdo, tais como serdo apresentados com mais
detalhes no Capitulo 3, referem-se a ferramentas matemaéticas empregadas por algoritmos MOT
para descrever o estado de cada objeto rastreado a partir de suas caracteristicas de aparéncia e de
movimentacio, respectivamente. E com base nestas descricdes que aqueles algoritmos calculam
a similaridade entre objetos e, por consequéncia, o custo da associacdo entre suas respectivas
detecgdes. Dessa forma, entendeu-se que a partir das informagdes listadas anteriormente seria

possivel responder as questdes de pesquisa definidas no inicio desta revisao.

2.1.2 Resultados

Nesta secdo serdo discutidos os resultados obtidos durante cada etapa da revisao siste-
matica. Em seguida, as informagdes extraidas dos artigos selecionados serdo utilizadas para a

formulacdo das respostas as questdes de pesquisa.

2.1.2.1 Selecao dos Estudos Primarios

As consultas sobre as bases de pesquisa foram realizadas no dia 24 de abril de 2018.
Vale ressaltar que tais consultas referem-se especificamente a aplica¢do do protocolo de revisao
sistemdtica utilizado para o levantamento dos principais trabalhos relacionados, de modo que
consultas independentes foram realizadas continuamente apds tal revisdo. Em todas as bases
consultadas durante esta revisao utilizou-se o filtro relacionado ao ano minimo dos resultados.
Além disso, na base Science Direct utilizou-se o filtro relacionado a remoc¢ao de resultados
referentes a capitulos de livros. A Figura 2 apresenta a quantidade de resultados obtidos por fonte
de pesquisa. Como pode-se notar, a fonte que menos contribuiu para a obtencao de resultados foi

a base ACM, a qual forneceu apenas 11 artigos.
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Figura 2 — Distribui¢ao dos resultados iniciais obtidos apds a consulta em cada fonte de pesquisa.

[J Science Direct
0 IEEE

0 ACM
444 (44%)

Fonte: o préprio autor.

Os artigos obtidos a partir de cada base foram entdo analisados de acordo com os critérios
de inclusdo e exclusdo definidos para esta revisao. Inicialmente considerou-se apenas o critério

de duplicidade. A Figura 3 ilustra a distribui¢do dos trabalhos analisados nesta etapa.

Figura 3 — Distribuicdo dos estudos primarios aceitos e duplicados.

[ Aceitos
O Duplicados

1012 (99%)

Fonte: o préprio autor.

2.1.2.2 Selecao dos Estudos Secundarios

Uma vez selecionados, os estudos primarios foram filtrados com base nos demais critérios
de selecdo. Para isso, seu contetddo foi analisado na integra. A Figura 4 ilustra a distribuicao dos
estudos aceitos e rejeitados apds tal andlise. Ao fim do processo foram aceitos 45 trabalhos, os

quais correspondem a cerca de 4% do total obtido apds a selecao dos estudos primarios.
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Figura 4 — Distribuicdo dos estudos finais aceitos e rejeitados em relacio aos estudos primdrios.

O Aceitos
I Rejeitados
O Duplicados

Fonte: o préprio autor.

A Figura 5 ilustra a distribuicdo dos estudos primdrios rejeitados em relacao aos
respectivos critérios de exclusdo aplicados. Nota-se que a maioria dos estudos foi rejeitada
por ndo estar escrita no idioma inglés (n=384), seguida pela ndo descri¢do de algoritmos de
rastreamento baseados exclusivamente em visao monocular RGB (n=231), pela nao relacdo
direta ao tema MOT (n=187), por nao possuirem qualis CAPES A (n=54) e por ndo avaliarem os

algoritmos de rastreamento propostos através de bases publicas (n=40).



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 33

Figura 5 — Distribuicao dos estudos primarios rejeitados em relagdo aos critérios de exclusao

Quantidade de artigos
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Critério de exclusao

I1Publicado antes de 2016

I Duplicado

1 Arquivo .bib ndo contém seus respectivos titulos e nomes de autores

lINzo publicado em inglés

IIN3zo publicado em sua versdo final

l0Corresponde a capitulo de livro

lBCorresponde a estudos secundrios

I IN3o estd relacionado diretamente ao tema Multiple Object Tracking

l0Nzo disponivel na integra via portal de periédicos da CAPES

I INzo apresenta algoritmo de rastreamento totalmente automaticos

BINzo descreve algoritmo baseado exclusivamente em visdo monocular RGB

lINzo descreve algoritmo que baseia-se em imagens provindas de uma tinica cAmera
l0N3o avalia o algoritmo proposto por meio de bases de dados publicas

IENzo apresenta resultados quantitativos obtidos apés a avaliagio do algoritmo proposto
BIN3o estd publicado em veiculos com conceito CAPES qualis A

Fonte: o préprio autor.
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2.1.2.3 Extracao de Dados

Ap6s selecionados, os estudos secunddrios foram submetidos ao protocolo de extracdo de
informacdes, de modo a permitir a formulagdo das respostas as questdes de pesquisa estipuladas
neste trabalho. A Figura 6 apresenta a distribui¢do dos algoritmos de rastreamento descritos
naqueles estudos com base em seu modo de operacdo. Percebe-se que 60% dos algoritmos foram
projetados para operar de maneira online, ou seja, realizam o rastreamento a medida em que
novos quadros sdo capturados. Este resultado ja era esperado, haja vista a quantidade significativa

de aplica¢des em tempo real na qual algoritmos de rastreamento online podem ser utilizados.

Figura 6 — Distribui¢do dos algoritmos de rastreamento descritos nos artigos selecionados com
base em seu modo de operagao.

Y [ Online

O Offline

40%

Fonte: o préprio autor.

J4 a Figura 7 apresenta a distribui¢cdo dos modelos empregados pelos estudos secundérios

para descrever objetos durante o rastreamento.

Figura 7 — Distribuicao dos modelos empregados pelos estudos secundérios.

0 Modelos de aparéncia
[0 Modelos de movimentagao
[0 Modelos de interacdo social

Fonte: o préprio autor.
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Com base na Figura 7, percebe-se que 58.9% dos modelos utilizados descreveram a
movimentagdo dos alvos rastreados. Tal constatacdo também ja era esperada, uma vez que no
problema de MOT € comum a ocorréncia de objetos com aparéncias semelhantes, de modo que
os seus padrdes de movimentacao tornam-se pistas valiosas para sua discriminacdo. J4 em relagdo
aos modelos de interacdo social, pode-se supor, com base no conteido dos artigos avaliados, que
sua utilizacao foi minima (n=3.6%) pelo fato da mesma estar relacionada ao rastreamento de
multidoes (FENG et al., 2017). Finalmente, vale ressaltar que o uso dos diferentes modelos pelos

artigos analisados ndo foi mutualmente exclusivo.

A Figura 8 descreve com mais detalhes os modelos de aparéncia utilizados pelos artigos
selecionados. Esta descrigdo € realizada em termos dos descritores visuais considerados pelos
modelos, quando existentes. Nos casos em que descritores nao sdo considerados, os modelos sdo
referenciados a partir de suas ferramentas estatisticas. E possivel perceber que 8 dos modelos de
aparéncia basearam-se em caracteristicas extraidas por meio de redes neurais convolucionais (no
inglés, Convolutional Neural Networks ou CNN) (YANG; WU; JIA, 2017), seguidas pelo uso
de histogramas de cores (BA et al., 2015), com 7 ocorréncias, e por histogramas de gradientes
orientados (no inglés, Histogram of Oriented Gradient ou HOG) (ULLAH; CHEIKH; IMRAN,
2016), com 3 ocorréncias.

Figura 8 — Distribuicdo dos modelos de aparéncia utilizados pelos artigos finais em termos

de descritores visuais considerados. Modelos que ndao empregam descritores sao
referenciados com base em suas ferramentas estatisticas.

CNN | 8

Histograma de cores - | 7

HOG | |13

LBP | 1

GMM - 1

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Fonte: o préprio autor.

J4 a Figura 9 descreve os modelos de movimentacdo utilizados pelos artigos selecionados.

Neste caso, a descricdo € realizada em termos das ferramentas estatisticas aplicadas pelos modelos,
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quando existentes. Os modelos que ndo empregam tais ferramentas sao referenciados com base
na forma como mensuram movimentacao. Pode-se perceber que modelos baseados no Filtro de
Kalman (HILKE et al., 2016) e em fluxo 6ptico (BULLINGER; BODENSTEINER; ARENS,
2017) contabilizaram 7 e 5 ocorréncias cada, respectivamente. J4 modelos baseados somente
na distancia euclidiana entre objetos (AL-SHAKARIJI et al., 2017) obtiveram 4 ocorréncias,
juntamente com aqueles baseados em Filtros de Particulas (FU et al., 2017) e na taxa de
sobreposicao entre objetos (BOCHINSKI; EISELEIN; SIKORA, 2017).

Figura 9 — Distribuicdo dos modelos de movimentacao utilizados pelos artigos finais em termos
de ferramentas estatisticas aplicadas. Modelos que ndo empregam tais ferramentas
sdo referenciados com base na forma como mensuram movimentacao.

Filtro de Kalman | | 7
Fluxo éptico | | 5
Distancia Euclidiana | 4
Filtro de Particulas | | 4
Sobreposicao | | 4
Filtro KCF 13

Filtro Mosse | ] 1

SVM | 1

CNN | 1

GMM | 1

o 1 2 3 4 5 6 7

Fonte: o préprio autor.

Ja a Figura 10 apresenta a distribuicao das bases de dados utilizadas pelos artigos
selecionados para avaliar seus algoritmos de rastreamento. Como pode-se perceber, a base MOT
2015 (LEAL—TAIXE et al., 2015) foi a mais utilizada pelos artigos, totalizando 24 ocorréncias.
Em seguida, foram mais empregadas as bases PETS 2009 (n=19) (ZHANG et al., 2009), TUD
Stadtmitte (n=12), TDU Crossing (n=9) (ANDRILUKA; ROTH; SCHIELE, 2008), MOT 2016
(MILAN et al., 2016) (n=8) e Town Center (BENFOLD; REID, 2011) (n=5). Vale notar que estas
dltimas também compdem as bases MOT 2015 e MOT 2016, as quais referem-se a benchmarks
formados por bases concedidas publicamente (num esquema de crowdsourcing). Além disso, €
importante ressaltar que a utilizacdo das bases registradas ao longo dos artigos avaliados nao foi

mutualmente exclusiva.
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Figura 10 — Distribuicao das bases de dados utilizadas pelos artigos selecionados para avaliar
seus algoritmos de rastreamento.

MOT 2015 | 24
PETS 2009 - | 19
TUD Stadtmitte | | 12
TUD Crossing | | 9
MOT 2016 - | 8
TownCenter | 15
CAVIAR | 14
ETH Mobile [ 14
KITTI | 4
TUD Campus {14
DETRAC [73
APIDIS [ ]2
ETHMS [ ]2
Parking Lot | ]2
AEE []1
AFL1 []1
ATC []1
Cocktail Party [ ] 1
Hospedales3 | ] |
ICDAR 2013 [ ] 1
ICDAR 2015 [] 1
ISSIA []1
Kuettell [] 1
LIPD []1
SDL [ ]1
Sync [ ] 1
WPAFB { ] 1

e A A A A S BN BN
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Fonte: o préprio autor.

Finalmente, a Figura 11 apresenta a distribui¢ao das medidas de qualidade utilizadas
pelos artigos selecionados durante o processo de avaliagdo de seus rastreadores. O conjunto de
medidas CLEAR (BERNARDIN; STIEFELHAGEN, 2008) foi o mais utilizado, totalizando 37
ocorréncias. Este conjunto engloba a medida de acurdcia total de rastreamento MOTA (no inglés,
Multiple Object Tracking Accuracy) e a medida de precisdio MOTP (no inglés, Multiple Object
Tracking Precision). Enquanto a primeira avalia o rastreador com base na ocorréncia de falsos
positivos e falsos negativos, a segunda considera a qualidade do posicionamento e das dimensdes

estimados pelo rastreador para cada objeto durante cada instante do processo.
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Figura 11 — Distribuicao das medidas de qualidade utilizadas pelos artigos selecionados para
avaliar seus algoritmos de rastreamento.

CLEAR - | 37

OSPA |13
MER []3
Curva precisao-cobertura || 2
OMAT [] 1
VACE [] 1
Target continuity [] 1

Track purity ] 1
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Fonte: o préprio autor.

2.1.3 Analise

Com base nos resultados apresentados na subsecao 2.1.2, € possivel responder as questdes
de pesquisa levantadas no inicio da revisdo sistematica. Com relacdo a primeira questdo, a
qual questiona as caracteristicas dos algoritmos de rastreamento de multiplos objetos em video,
pode-se afirmar que a maior parte dos algoritmos encontrados foi projetada para operar de
maneira online. Ou seja, de modo a associar as trajetérias de objetos ja conhecidas com novas
detec¢Oes obtidas no instante atual, estes algoritmos utilizam apenas informacdes referentes a
imagens capturadas em instantes passados. Além disso, considerando os trabalhos levantados,
pode-se afirmar que a maior parte dos algoritmos propostos associam trajetdrias e detec¢des com
base em medidas de similaridade obtidas a partir de caracteristicas extraidas por meio de redes

neurais convolucionais e de modelos de movimentagao baseados no Filtro de Kalman.

Ja em relacdo a questdo sobre as bases de dados utilizadas para avaliar algoritmos de
rastreamento, pode-se afirmar que a principal delas € a base de rastreamento de pedestres MOT
2015. Esta base é composta por 11 sequéncias de treinamento e 11 sequéncias de teste, sendo
que cada par de sequéncias treinamento-teste corresponde a um cendrio com caracteristicas
diferentes (iluminagdo, Angulo, movimentacdo da camera, resolugdo, dentre outras). Ao todo, a
base conta com 5500 quadros de treinamento e 5783 quadros de teste, totalizando 389 e 607
segundos de video, respectivamente. Para todas as sequéncias sao disponibilizadas as localizacdes

dos objetos a serem rastreados, sendo que os rétulos do rastreamento apenas estdo disponiveis
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para as sequéncias de treinamento. Por fim, os gestores da base também disponibilizam uma
ferramenta para a avaliacio dos algoritmos de rastreamento, a qual calcula, dentre outras medidas,

as métricas CLEAR, o numero de identidades trocadas e a taxa de processamento.

Finalmente, quanto a dltima questio de pesquisa, a qual refere-se as métricas de avaliacao
dos algoritmos de rastreamento, pode-se afirmar que a medida mais utilizada corresponde ao

conjunto de métricas CLEAR.

2.2 Selecao dos Trabalhos Relacionados

A partir dos resultados finais obtidos por meio da revisao sistemdtica realizada, foram
selecionados 10 trabalhos relacionados, cujos algoritmos de rastreamento operam de modo online
e 0s quais apresentaram performance superior aos demais algoritmos. Para isso, considerou-se o
desempenho obtido sobre as bases MOT 2015 e MOT 2016, em termos da medida MOTA e da
taxa de processamento por imagem (medida em hertz). A Tabela 2 e a Tabela 3 descrevem a
performance dos trabalhos relacionados sobre aquelas bases, respectivamente. Além da medida
MOTA e da taxa de processamento, estas tabelas também apresentam o nimero de identidades

trocadas (no inglés, ID switches ou IDS) pelos algoritmos.

Tabela 2 — Desempenho dos trabalhos relacionados no benchmark MOT Challenge 2015. O
simbolo * indica algoritmos que utilizaram detectores privados, ndo fazendo uso das
detecgdes publicas disponibilizadas pelo benchmark. J4 o stmbolo T indica algoritmos
cujas execugdes basearam-se no uso de placas gréficas.

Referéncia Algoritmo MOTA IDS Frequéncia (Hz)

(BEWLEY et al., 2016) SORT* 33,4% 1001 260,5
(LIN et al., 2017) HASR 30,5% 602 34,3
(CHEN et al., 2017a) AP_HWDPL" 38,5% 586 6,7
(YANG:; JIA, 2015) TDAM 33,0% 464 5.9
(PARK; LEE; YOON, 2016) RCMOT_COR 31,1% - 3,8
(YOON et al., 2016) SCEA 27,1% 604 6,8
(SHEN et al., 2018) ATH-MOSSE  23,4% 3728 15
(BORAGULE; JEON, 2017a) TEMOT 23,8% 404 11,3

Tabela 3 — Desempenho dos trabalhos relacionados no benchmark MOT Challenge 2016. O
simbolo * indica algoritmos que utilizaram detectores privados, ndo fazendo uso das
detecgdes publicas disponibilizadas pelo benchmark. J4 o stmbolo T indica algoritmos
cujas execugOes basearam-se no uso de placas gréficas.

Referéncia Algoritmo  MOTA IDS Frequéncia (Hz)
(BOCHINSKI; EISELEIN; SIKORA, 2017) IOU” 571% 2167 3004,6
(WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017) DeepSORT*"  61,4% 781 17,4

(BORAGULE; JEON, 2017a) TFEMOT 36,7% 667 14,8
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Como observado na Tabela 2, o algoritmo SORT (BEWLEY et al., 2016) é o que
apresenta a maior taxa de processamento dentre os métodos avaliados sobre a base MOT 2015. A
cada iteragdo, este algoritmo associa as novas detec¢des realizadas sobre o quadro adquirido no
instante atual as trajetérias mantidas até o instante imediatamente anterior. Para isso, utiliza-se o
Método Hungaro (KUHN, 2005). Os objetos rastreados sdo representados a partir de um modelo
de movimentac¢do linear baseado no Filtro de Kalman (KALMAN, 1960), cujo estado estimado é
composto pela posi¢ao e pela dimensao dos objetos relacionados a cada trajetéria monitorada. O
custo de associacao considerado pelo SORT corresponde a taxa de sobreposi¢do entre o estado

previsto pelo filtro e cada nova deteccao.

O HASR (LIN et al., 2017) se baseia num processo hierdrquico de associacdes em dois
niveis. No primeiro nivel, o custo da associacao entre as trajetorias de objetos j4 identificados e
novas deteccdes corresponde a taxa de sobreposicao entre estas tltimas e o futuro estado daqueles
objetos, o qual € estimado através do Filtro de Kalman, assim como feito pelo algoritmo SORT. No
entanto, durante esta associacdo apenas sdo consideradas deteccdes que satisfazem determinadas
restri¢des de posicionamento e geometria. Tais restri¢cdes sdo descritas por fungdes construidas
manualmente. As trajetdrias ndo associadas sdo tratadas numa segunda etapa, juntamente com as
deteccOes remanescentes. Nesta nova etapa, o custo da associacdo entre trajetdrias e deteccoes €

calculado a partir de modelos de aparéncia baseados em representacoes esparsas.

Ja o algoritmo AP_HWDPL (CHEN et al., 2017a) faz uso de um Filtro de Particulas
(ARULAMPALAM et al., 2002) para modelar a movimentacao de cada objeto rastreado. Através
deste filtro, o algoritmo estima as multiplas regides do quadro capturado no instante atual nas
quais hd maior probabilidade de se encontrar os objetos rastreados até o instante anterior. As
detecc¢des realizadas sobre tais regioes sdo entdo selecionadas como candidatas para possiveis
associagcOes com as trajetorias daqueles objetos. Em seguida, o custo destas possiveis associacoes
¢ calculado pelo algoritmo AP_HWDPL com base num modelo de aparéncia, o qual é baseado

em caracteristicas visuais extraidas de diferentes camadas de uma CNN.

O método TDAM (YANG:; JIA, 2015) realiza a associacao entre trajetérias de objetos
j4 identificados e novas deteccdes com base em trés diferentes custos: um referente a distancia
entre o centro geométrico dos objetos e das deteccdes, um correspondente a diferenca entre
suas dimensdes e um relacionada as caracteristicas visuais dos objetos e das regides da imagem
delimitadas pelas detec¢des. Este tltimo custo € computado por meio de um modelo baseado na
Cadeia Oculta de Markov (RABINER; JUANG, 1986), o qual leva em considera¢do a variacao
do histograma de gradientes orientados de cada objeto rastreado ao longo do tempo. Ao fim de
cada associacdo, utilizam-se as caracteristicas visuais relacionadas a cada detec¢do para atualizar

os parametros do modelo de aparéncia.

Por sua vez, o algoritmo RCMOT_COR (PARK; LEE; YOON, 2016) considera dois
custos de associacdo entre novas deteccoes e trajetdrias de objetos ja identificados. O primeiro é

calculado com base na velocidade relativa dos objetos, enquanto que o segundo é computado a
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partir de um modelo de aparéncia baseado num filtro de correlacdo. Apds associar detec¢des
a trajetdrias ao longo de uma etapa local, este algoritmo também realiza a associacdo entre
multiplas trajetdrias j4 identificadas, por meio de uma etapa global. Para isso, considera-se uma
medida de confiabilidade das trajetdrias, a qual € influenciada por seus comprimentos e pelo

nimero de deteccdes ja associadas as mesmas.

Em contrapartida, o método SCEA (YOON et al., 2016) associa trajetérias de objetos
rastreados e novas detec¢des com base em dois custos: o primeiro estd relacionado a distancia
entre as dimensdes geométricas dos objetos e das detecgdes. J4 o segundo € computado a partir
de seus respectivos histogramas de cores. Além disso, o algoritmo também considera para o
célculo do custo a utilizacao de restricdes referentes a movimentagdo relativa dos objetos ao

longo do video.

Ja o algoritmo ATH-MOSSE (SHEN et al., 2018) considera como custo de associagao
entre trajetorias e novas detec¢des a similaridade entre a aparéncia dos objetos relacionados
aquelas trajetérias e as caracteristicas visuais das regides da imagem delimitadas por aquelas
deteccgdes. Este custo € computado com base na aplica¢ao do Filtro MOSSE (HENRIQUES et
al., 2014). Além disso, este algoritmo também considera como custo de associagdo a taxa de

sobreposicdo entre objetos rastreados e novas detecgoes.

De maneira similar, o método TFMOT (BORAGULE; JEON, 2017b) associa novas
deteccdes a trajetdrias de objetos rastreados com base em mais de um custo: o primeiro refere-se a
distancia euclidiana entre os centros geométricos de deteccdes e objetos, o segundo corresponde
a distancia entre suas dimensdes, ja o terceiro estd relacionado a diferenca entre seus histogramas
de cores. Além disso, o algoritmo também aplica restri¢des quanto a distancia euclidiana entre

objetos e deteccoes, de modo a impedir a ocorréncia de associacdes impraticaveis.

Por sua vez, o algoritmo IOU (BOCHINSKI; EISELEIN; SIKORA, 2017) considera
apenas um custo de associagdo, o qual corresponde a taxa de sobreposi¢do entre objetos ja
rastreados e novas detec¢des. Além disso, por também nao basear-se na aplicacdo de filtros, este

rastreador apresenta a maior taxa de processamento dentre os algoritmos listados na Tabela 2 e
na Tabela 3.

Por fim, o algoritmo DeepSORT (WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017) corresponde a
uma atualizacdo do método SORT, na qual foram adicionadas duas novas fun¢des de custo de
associacdo. A primeira delas corresponde a distancia de Mahalanobis (JOSEPH; GALEANO;
LILLO, 2013) entre as caracteristicas geométricas de cada nova detec¢do e aquelas projetadas
pelo Filtro de Kalman com base nos objetos j rastreados. Por sua vez, a segunda funcao refere-se
a distancia do cosseno entre os descritores referentes a aparéncia dos objetos detectados e aqueles

ja monitorados. Estes descritores sdo obtidos por meio de uma CNN.

Dado o custo-beneficio do método DeepSORT, observado a partir da Tabela 2 e da

Tabela 3, tal método foi definido como a principal referéncia deste trabalho. Assim, o0 mesmo foi
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utilizado como baseline durante todos os experimentos realizados ao longo deste trabalho.

2.2.1 Discussao

Ao analisar os trabalhos relacionados € possivel perceber que muito embora os algoritmos
propostos utilizem diferentes caracteristicas para descrever tanto objetos detectados quanto
aqueles j4 rastreados, o custo final das associagcdes é computado a partir de fungdes construidas
manualmente. Assim, pode-se questionar a fidelidade das relagdes expressas por tais fun¢des em

relagdo ao comportamento observado dos objetos num cendrio real de rastreamento.

Por exemplo, a funcdo de custo do algoritmo DeepSORT corresponde a uma soma
ponderada entre a distincia de Mahalanobis referente a geometria dos objetos detectados e
daqueles ja rastreados, e a distancia do cosseno entre os vetores que descrevem suas aparéncias.
Com base em tal funcio surgem as seguintes questdes concernentes a associagdo entre objetos:
até que ponto a diferenga entre a aparéncia de dois objetos € mais relevante que a distancia entre
seus centros geométricos, suas escalas ou suas propor¢des? A relevancia de cada caracteristica
nao apresenta nenhuma correlacao com o historico de associacdes de um determinado objeto?
As caracteristicas de um determinado objeto ndo contribuem de maneiras diferentes a depender

do tempo em que 0 mesmo encontra-se oculto?

Com base em tais questdes, percebe-se que os algoritmos de rastreamento apresentados
nos trabalhos relacionados ddo margem para a exploragcdo de func¢des de custo de associacao
mais complexas, as quais expressem relacdes mais robustas no que tange o comportamento real
apresentado por objetos num cendrio de rastreamento. Mais ainda, nota-se a possibilidade da
utilizacdo de técnicas de Aprendizado de Mdquina para a construgdo de tal funcdo de custo
diretamente a partir de dados de trajetdrias extraidos de cendrios reais de rastreamento. Assim,
ndo apenas vislumbra-se a possibilidade de aumentar a qualidade das associacdes realizadas,

como também de adequar o mesmo algoritmo de rastreamento para operar em diferentes cendrios.
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Rastreamento de Multiplos Objetos por De-

teccao

Os trabalhos levantados ao final da revisdo sistemadtica discutida no Capitulo 2 res-
saltam uma tendéncia comum aos rastreadores de multiplos objetos recentemente propostos
na literatura: trata-se da aplicacdo do paradigma tracking-by-detection (do inglés, rastrea-
mento por detec¢do) (LEAL-TAIXE et al., 2017). Como seu préprio nome sugere, este
paradigma propde o rastreamento de objetos a partir da aplicacao continua de detectores.
Mais precisamente, dada uma sequéncia de imagens {/y,..., Iy} e um conjunto de deteccoes
{D; | (vt)(t € {1,...N} e D; = {d},d),....d!,...})} respectivamente realizadas sobre cada ima-
gem I; € {I,..., Iy}, o rastreador deve gerar um conjunto de trajetérias {71,753, ...,T;, ...}, onde
T, = {dl.', ey dt.N } corresponde a uma sequéncia ordenada de deteccdes relacionadas ao objeto o;.
Cada deteccdo d! = [ul,v!,w!, h!,c!] € definida como uma delimitagdo retangular sobre a imagem
I; com centro geométrico (u,v}), largura e altura (w/, h}) e confianga c/. Assim, por meio da
trajetoria T; é possivel estimar o estado do objeto o; ao longo de toda a sequéncia {/y,..., Iy}
(SINGH; RAJAN; S., 2017).

A Figura 12 ilustra o funcionamento do paradigma tracking-by-detection num cendrio de
rastreamento online, ou seja, no qual o rastreador apenas tem acesso a imagens capturadas até
o instante da iteracdo atual. Inicialmente um detector de objetos € aplicado sobre a imagem I;
obtida no instante ¢. O rastreador utiliza as detec¢des retornadas {d’, dé, dl? ,...} para modelar
os objetos rastreados {01, 0y, ...,0;, ...} € inicializar suas respectivas trajetérias {71,753, ..., T}, ... }.
No instante subsequente ¢ + 1, o mesmo detector € aplicado sobre a imagem /;;;. As novas
deteccoes realizadas {di”, dé”, dl.t +1 ...}, juntamente com os modelos previamente obtidos,
sdo utilizados pelo rastreador para atualizar o seu conjunto de trajetérias {77,753, ..., T}, ... }. Todo
esse procedimento € repetido até que as N imagens da sequéncia sejam processadas. Nota-se
que através desde paradigma o rastreamento de multiplos objetos pode ser modelado como a
associacdo de detec¢cOes obtidas em instantes subsequentes: para cada nova detec¢ao a’j’.chl obtida

no instante k + 1 busca-se indicar o conjunto 7; = {dl.l, ey dl.k} cuja unido 7; U {d}’.‘“} estime da
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melhor forma possivel a trajetéria do objeto o; ao longo da sequéncia {1y, ..., [x+1}.

Figura 12 — Ilustracdo do paradigma de rastreamento tracking-by-detection.
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Fonte: o préprio autor.

Com base na descricao realizada até aqui, percebe-se que a deteccao de objetos corres-

ponde a uma tarefa fundamental para a execu¢do do paradigma tracking-by-detection. Ainda assim,

outras etapas tdo importantes quanto devem ser performadas, de maneira que ao final de cada

iteracdo as trajetdrias estimadas para cada objeto rastreado sejam atualizadas apropriadamente.

Ao todo, as tarefas executadas durante cada iteragdo deste paradigma num instante ¢ + 1 podem

ser enumeradas como:

1. Detecgio de objetos: obtém-se um novo conjunto de detecgdes {d*!,di*!, ...,d]’.”, L)

referentes aos objetos {01, 0, ...,0j, ...} localizados na imagem /;,| atualmente processada;

2. Modelagem de objetos: atualizam-se os modelos dos objetos {01, 03, ...,0;, ...} a partir de

suas respectivas detecgdes {d|,d), ...,d!, ...} realizadas no instante anterior ¢;

3. Discriminacio de objetos: comparam-se os estados dos objetos {0y, 02, ..., 0;, ...} estimados

através de seus respectivos modelos as deteccdes {di“,dé”, ...,d;*l, ...} referentes aos

objetos {01,02,...,0j,...};

. Associacgdo de deteccgdes: atualizam-se as trajetorias {71,753, ..., T;, ...} a partir das deteccdes
{di”, dé”, vy d;” ...} mais similares aos estados dos objetos {01, 02, ...,0;, ...} estimados

por meio de seus respectivos modelos.
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Como observado no Capitulo 2, a literatura especializada propde uma extensa e diver-
sificada colecdo de estratégias e algoritmos destinados especificamente a resolucdo de cada
uma das etapas envolvidas na execu¢ao do paradigma tracking-by-detection. Assim, de modo
a proporcionar um maior entendimento acerca de tal paradigma, as subsecdes que se seguem

discorrem sobre as principais abordagens utilizadas para a resolu¢do de cada uma de suas etapas.

3.1 Deteccao de Objetos

A deteccdo de objetos corresponde a um dos principais € mais cldssicos problemas
investigados dentro da drea de Visdo Computacional, ndo apenas pela sua complexidade mas
também por sua relevancia para a realizacdo de demais tarefas relacionadas a visao: desde a
segmentaco, a estimacgdo de pose e inclusive o rastreamento, diversos algoritmos baseiam-se na

deteccao de objetos como etapa preliminar essencial para sua execucao (LIU et al., 2018).

De modo geral, pode-se afirmar que, dada uma imagem /(x, y), a tarefa de detectar objetos
consiste em apontar, com confianca ¢ € [0, 1], a localizac¢do (1, v) e as dimensdes espaciais (w, h)
de instancias de objetos pertencentes a um conjunto L = {/;,...,Iy} de N categorias previamente
conhecidas (e.g. ser humano, carro, mesa) ou a inexisténcia de tais instancias. A saida de um
detector corresponde, portanto, ao conjunto D = {d,d>, ...,d;, ...}, sendo d; = [u,v,w,h,c,[;] a
deteccdo referente ao i-ésimo objeto localizado na imagem /(x, y) com categoria /;. Nota-se que
tal tarefa diferencia-se da mera classificacao, a qual limita-se a atribuir uma tnica categoria a
imagem por inteiro com base em seu contetido principal. A Figura 13 ilustra a diferenca entre

tais tarefas.

Figura 13 — Comparacdo entre as tarefas de classificacdo de imagem e deteccao de objetos.
Enquanto a primeira consiste em atribuir uma unica categoria a imagem com base em
seu conteddo principal, a segunda visa apontar a localiza¢do, as dimensdes espaciais
e a categoria de diferentes objetos contidos na imagem.

(a) Classificag@o de imagem. (b) Detec¢do de objetos.
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Fonte: o préprio autor.
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Apesar de distintas, pode-se entender a tarefa de deteccdo como sendo uma extensao do
problema de classificacdo, na medida em que € possivel aplicar um mesmo classificador sobre
diferentes regides de uma imagem, de modo a identificar a localizacdo dos objetos de interesse.
De fato, é dessa maneira que grande parte dos algoritmos de deteccao de objetos propostos na
literatura solucionam tal problema. Ainda em seus primoérdios, tais algoritmos baseavam-se na
sobreposicdo e no alinhamento de caracteristicas simples previamente extraidas dos objetos a
serem detectados (Figura 14). Tais caracteristicas, as quais eram determinadas manualmente,
envolviam bordas, key-points e templates (AGARWAL; TERRAIL; JURIE, 2018). J4 a partir da
década de 1990, modelos de classificacdo baseados em técnicas de Aprendizado de Maquina
passaram a integrar os detectores, de modo que tornou-se possivel utilizar caracteristicas mais
elaborados. E o caso dos métodos baseados em redes neurais (ROWLEY; BALUJA; KANADE,
1996), Adaboost (VIOLA; JONES, 2001) e SVM (DALAL; TRIGGS, 2005).

Figura 14 — Ilustracdo de algoritmo de detecc@o de objetos baseado em sobreposi¢do de template.
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Fonte: o préprio autor.

No entanto, foi a partir de 2012 que iniciou-se uma significativa transformacdo na drea
de Visdo Computacional com a publicacao do trabalho realizado por Krizhevsky, Sutskever e
Hinton (2012). Este trabalho demonstrou com resultados préticos o potencial das arquiteturas
profundas baseadas em redes neurais convolucionais (do inglés, convolutional neural networks ou
CNN) para a resolu¢do de problemas relacionados a visdo. Mais especificamente, aquele trabalho
propos um classificador de imagens baseado numa CNN, o qual pdde ser aplicado diretamente
nas imagens de entrada sem a necessidade da aplicacdo de extratores de caracteristicas externos.
A performance deste classificador sobre o benchmark ImageNet superou a dos demais métodos
propostos até entdo, o que destacou a capacidade das CNN em modelar caracteristicas visuais
de modo fim-a-fim com base no aprendizado supervisionado. A partir de entdo, o uso de tais
arquiteturas profundas tornou-se tendéncia ndo s6 para a classificacdo de imagens (Figura 15),

mas para toda a drea de Visdo Computacional.
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Figura 15 — Ilustrag¢do da arquitetura de um classificador genérico baseado numa CNN.
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Fonte: o préprio autor.

Os resultados promissores alcangados na drea de classificacdo de imagens inspiraram o
desenvolvimento de algoritmos de detec¢ao baseados em CNN. Muito embora uma discussao
mais aprofundada a respeito de tais arquiteturas esteja além do escopo deste trabalho, uma
explicagdo sobre os principais aspectos destes detectores serd abordada ao longo da subsec¢do a

seguir.

3.1.1 Detectores baseados em CNN

Dentre os primeiros detectores baseados em CNN encontram-se os do tipo region based
(do inglés, baseado em regides). Estes tiveram origem com o detector R-CNN desenvolvido por
Girshick et al. (2013), o qual € ilustrado na Figura 16. Assim como métodos de detec¢ao mais
tradicionais, o R-CNN realiza a deteccdo de objetos com base na classificacio de diferentes
regides da imagem. De modo a selecionar tais regides, € aplicado sobre a imagem o método
de busca seletiva (UIJLINGS et al., 2013). Este método baseia-se no agrupamento hierarquico
de regides visualmente similares em termos de cores, texturas, formas e tamanhos, sendo tal
agrupamento realizado através de um algoritmo de super-segmentacdao (FELZENSZWALB;
HUTTENLOCHER, 2004). As sub-imagens referentes a cada regido obtida pelo método de busca
seletiva sdo entdo reescaladas e introduzidas numa CNN. Esta, por sua vez, € responséavel por
extrair caracteristicas visuais relevantes, as quais sdo finalmente apresentadas a um classificador
SVM e a um regressor. O primeiro tem como fun¢ao apontar a classe do objeto supostamente
contido na regido analisada. J4 o segundo exerce o papel de ajuste das dimensdes da regido

proposta, visando-se corrigir possiveis falhas do algoritmo de busca seletiva.
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Figura 16 — Ilustracdo do detector R-CNN (GIRSHICK et al., 2013). Ap6s a aplicagdo do método
de busca seletiva (UIJLINGS et al., 2013), as regides encontradas sao reescaladas e
apresentadas a uma CNN. Esta extrai de cada sub-imagem caracteristicas relevantes
que sdo apresentadas a um classificador SVM e a um regressor. O primeiro é
responsdvel por indicar a classe do possivel objeto contido na regido em questao,
enquanto que o segundo corrige as dimensdes da regido proposta pelo algoritmo de
busca seletiva.

CNN

CNN { }

Fonte: o préprio autor.

Como pode-se notar, 0 método R-CNN apresenta como principais gargalos a aplicacao
de uma mesma CNN sobre diferentes regides da imagem analisada, o que o impede de ser
utilizado em aplicagdes de tempo real. Além disso, o algoritmo de busca seletiva empregado
pelo R-CNN ndo apresenta nenhuma capacidade de aprendizado, o que limita a qualidade das
regides propostas. Com o objetivo de contornar tais gargalos, outros métodos de deteccao do tipo
region based foram desenvolvidos. Inspirado diretamente no R-CNN, o método Fast R-CNN
(GIRSHICK, 2015) propde a aplicacao de toda a imagem numa mesma CNN uma tnica vez, de
modo a gerar um mapa de caracteristicas convolucionais. Este mapa corresponde a uma imagem
com multiplos canais obtida apds a convolugdo de diversos filtros espaciais sobre a imagem de
entrada da rede. Sobre este mapa projetam-se as regioes propostas pelo método de busca seletiva.
Com base em tais regides, extraem-se sub-mapas, os quais sao reescalados e apresentados a um
classificador e a um regressor. Estes sdo utilizados de maneira semelhante ao processo realizado

pelo método R-CNN. A Figura 17 ilustra o comportamento de tal detector.
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Figura 17 — Ilustragcdo do detector Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015). Toda a imagem € apresentada
a uma unica CNN, de modo a extrair-se um mapa de caracteristicas convolucionais.
Em seguida, as regides de interesse obtidas por meio da execu¢do do método de
busca seletiva sobre a imagem original sdo projetadas sobre tal mapa. De maneira
semelhante ao procedimento seguido pelo R-CNN, cada projecdo € apresentada
a um classificador e a um regressor, os quais sdo responsaveis, respectivamente,
por apontar a classe do possivel objeto contido na regido em questao e ajustar as
dimensdes da regido proposta pelo algoritmo de busca seletiva.
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Fonte: o préprio autor.

Tanto o detector R-CNN quanto seu sucessor Fast R-CNN baseiam-se na aplicagdo do
método de busca seletiva para a obtencdo das regides de interesse a serem analisadas. Como
afirmado anteriormente, tal método ndo possui capacidade de aprendizado, o que limita a
qualidade das regides propostas e, consequentemente, a das detecgdes finais. De modo a superar
tal gargalo, uma segunda extensao do R-CNN, o algoritmo Faster R-CNN (REN et al., 2015),
substitui o método de busca seletiva pela aplicacdo de uma CNN projetada exclusivamente para a
proposicao das regides de interesse. A Figura 18 ilustra o comportamento de tal detector. Assim
como feito pelo Fast R-CNN, inicialmente aplica-se uma tnica CNN sobre toda a imagem de
entrada, de modo a obter um mapa de caracteristicas convolucionais. Em seguida, tal mapa é
apresentado auma CNN denominada RPN (do inglés, Region Proposal Network), a qual tem como
objetivo propor as regides nas quais hd maior probabilidade de encontrar objetos de interesse.
Uma vez propostas, tais regioes sao projetadas sobre o mapa de caracteristicas convolucionais.
Finalmente, assim como nos métodos do tipo region based discutidos anteriormente, as projecoes

obtidas sdo apresentadas a um classificador e a um regressor.
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Figura 18 — Ilustrac@o do detector Faster R-CNN (REN et al., 2015). Inicialmente, um mapa de
caracteristicas convolucionais € extraido da imagem de entrada por meio de uma CNN.
Em seguida, tal mapa € apresentado a rede RPN, a qual propde as regides da imagem
onde hd maior chance de encontrarem-se objetos. As regides propostas sao projetadas
sobre o mapa de caracteristicas. Finalmente, tais projecdes sdo apresentadas a um
classificador e a um regressor, de modo semelhante ao realizado pelos métodos
R-CNN e Fast R-CNN.
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Fonte: o préprio autor.

A evolugao dos métodos de detec¢do do tipo region based discutidos até aqui pode
ser analisada com base em seus respectivos tempos de execugdo, os quais sao apresentados na
Figura 19. Percebe-se um ganho significativo em performance a medida em que a maior parte da
complexidade dos detectores € repassada para as redes convolucionais, como no caso da extragcdo
e compartilhamento de caracteristicas profundas (Fast R-CNN) e a proposicdo de regides de
interesse (Faster R-CNN). Tal ganho evidencia novamente a capacidade daquelas redes em extrair
e modelar caracteristicas visuais a partir de aprendizado supervisionado, além de demonstrar que

tal capacidade pode ser estendida para tarefas que vao além da classificagao.
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Figura 19 — Tempo de inferéncia por imagem dos detectores R-CNN, Fast R-CNN e Faster
R-CNN sobre a base de teste do benchmark VOC2007.
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Fonte: Girshick (2015), Ren et al. (2015).

Devido a seus resultados promissores (Figura 20), tais detectores influenciaram o
desenvolvimento de novos métodos também baseados em redes convolucionais profundas. E
o caso dos detectores R-FCN (DAI et al., 2016) e Mask R-CNN (HE et al., 2017), também do
tipo region based, e dos chamados métodos single shot, como as familias de detectores SSD
(LIU et al., 2015) e YOLO (REDMON; FARHADI, 2018a), capazes de operar em tempo real.
Sendo assim, a partir do uso das redes convolucionais, deu-se inicio a uma nova era no campo da
pesquisa referente a deteccao de objetos, como aponta a Figura 21. Nela € possivel notar o salto
de qualidade realizado pelos novos detectores submetidos ao benchmark PASCAL VOC ap6s o

ano de 2012, a partir do qual o uso de CNN tornou-se uma tendéncia.
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Figura 20 — Exemplo de aplicacao do detector Faster R-CNN sobre imagem contendo objetos
de diferentes categorias. Cada detec¢do corresponde a uma marcacao retangular

sobre a imagem, de maneira que suas cores e rétulos indicam a categoria do objeto
detectado.

o
35500

Fonte: o préprio autor.

Figura 21 — Evolucao dos algoritmos submetidos ao benchmark de detec¢ao de objetos PASCAL
VOC ao longo dos dltimos anos. A linha tracejada vermelha destaca o ano de 2012,
o qual marca o inicio da submissao de detectores baseados em redes convolucionais

profundas. Nota-se que a partir de tal ano houve uma acentuada aceleragdo na
qualidade dos detectores submetidos.
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Fonte: Liu et al. (2018).

3.2 Modelagem

O rastreamento com base em deteccdes requer, além do detector propriamente, a

concepcao de modelos complementares, a partir dos quais seja possivel descrever os objetos
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rastreados {01, 03, ...,0;, ...} por meio das detec¢des que compdem suas respectivas trajetorias.
Dado um objeto o;, rastreado até o instante ¢ e com trajetdria 7;, seu modelo pode ser utilizado
para estimar suas caracteristicas no instante futuro ¢ + 1. As caracteristicas estimadas podem
ser comparadas as das novas detecgdes {d{“, dé“, . d;”, ...}, também realizadas no instante
t + 1. Por meio destas comparagOes, o rastreador € capaz de determinar qual destas detec¢oes
deve ser associada a trajetoria 7;. Assim, a modelagem adequada de objetos € fundamental
para sua re-identificacdo e, consequentemente, para a correta atualizacdo de suas trajetorias
(LEAL-TAIXE et al., 2017). Como observado no Capitulo 2, os principais modelos utilizados
pelos algoritmos de rastreamento propostos recentemente na literatura podem ser divididos em
duas categorias principais: os modelos de aparéncia e os modelos de movimentacdo. Ambas as

categorias sao discutidas com maiores detalhes nas subse¢des que se seguem.

3.2.1 Modelos de aparéncia

A aparéncia dos objetos corresponde a um conjunto de caracteristicas visuais importantes
para sua re-identificacdo ao longo do rastreamento. O conhecimento a respeito das suas cores,
formas e texturas particulares permite que um determinado objeto seja reconhecido em outras
imagens com maior facilidade. Nesse sentido, rastreadores baseados em detec¢ao podem fazer
uso de modelos de aparéncia para representar esse tipo de conhecimento. Mais precisamente,
dado um objeto o; com trajetéria T; = {dil, oy dl.[ } ao longo da sequéncia de imagens {/y, ..., [;},
seu modelo de aparéncia deve ser capaz de computar um descritor Af.“, 0 qual represente
numericamente as caracteristicas visuais estimadas para o objeto o; no instante ¢ + 1 (YU et
al., 2016). Esta estimativa, por sua vez, é obtida a partir da aplicacdo de algoritmos descritores
sobre as sub-imagens {Sl.l, s Sl.k} referentes as regides das imagens {1, ..., I;} delimitadas pelas
deteccoes {dil, ....d!}, respectivamente. A Figura 22 ilustra a aplicacdo de um descritor sobre a

sub-imagem S/, a qual refere-se a regido da imagem I; delimitada pela deteccdo d.

Figura 22 — Ilustracdo de um descritor genérico aplicado sobre a sub-imagem S/ delimitada
pela detecgdo d; de um determinado objeto o;. Ao fim da aplicacdo, obtém-se uma
representacdo numérica G(S’) da sub-imagem no formato de um vetor.

Imagem original /,

Sub-imagem quantizada G(S;)
Descritor I:>’ 42 ’ 7 ’ ’ 13 ’ 26 ‘

Deteccdo d’

Fonte: o préprio autor.
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O interesse em quantizar imagens vai muito além das aplicacOes relacionadas ao
rastreamento: a re-identificacao de pessoas (ZHENG et al., 2016), a busca por imagens (UCHIDA,
2016) e até mesmo a deteccao de objetos (AGARWAL; TERRAIL; JURIE, 2018) sdo algumas
das dreas de pesquisa que utilizam algoritmos para representar caracteristicas visuais de maneira
numérica. Desse modo, ha na literatura especializada uma extensa colecdo de algoritmos
projetados para esta finalidade. Dentre os mais conhecidos encontram-se aqueles baseados em
histogramas (LI et al., 2013). Dada uma imagem / com dimensdo M xN e cujos niveis de cinza
encontram-se no intervalo [0, L — 1], seu histograma normalizado é definido como a func¢ao

discreta:

p(rk)=£—';\,,0sksL—l, (3.1)

onde ry corresponde ao valor da intensidade do pixel k e nj € a quantidade de pixels em I com
intensidade ry (GONZALEZ, 2008). Descritores baseados em histogramas, portanto, quantizam a
distribuicao da intensidade de brilho ao longo de toda a imagem. No entanto, por ndo capturarem
informacdes espaciais, os mesmos sdo incapazes de descrever a geometria e o posicionamento
dos elementos que compdem a imagem. Logo, a utilizacao de histogramas € caracteristica dos
modelos de aparéncia baseados em cores. A Figura 23 ilustra o histograma obtido a partir de

uma determinada imagem em escala de cinzas.

Figura 23 — Ilustracao do histograma p(ry) referente a uma determinada imagem / em escala
de cinzas. p(r) indica a quantidade de pixels n;y em I (eixo das ordenadas) que
apresentam determinado valor de intensidade de brilho r; (eixo das abcissas).

Imagem original Histograma
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Fonte: o préprio autor.

Apesar de apresentarem baixo custo computacional e serem invariantes as operacoes
de translacdo e rotagdo, os histogramas sao incapazes de expressar informagdes espaciais da
imagem, como dito anteriormente. Assim, os mesmos tornam-se ineficazes, por exemplo, para
modelar objetos cujas distribui¢cdes de cores assemelham-se a do plano de fundo (LI et al.,
2013). Desse modo, a literatura também propoe a utilizagdo dos chamados descritores locais, os
quais baseiam-se na detec¢ao de arestas, sali€ncias e pontos de intersecdo na imagem. Dentre os
principais métodos destacam-se aqueles baseados na orienta¢do de gradientes, como HOG, SIFT
e SURF (MOHAN, 2014). Como ilustrado na Figura 24, estes descritores calculam a intensidade
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e a direcado da variacdo de brilho em diferentes regides da imagem, o que permite descrevé-la

com base nas silhuetas de objetos.

Figura 24 — Ilustracdo de descritores HOG plotados sobre uma imagem. Os gradientes apresenta-
dos indicam a intensidade e a direcdo da normal a variacao de brilho em diferentes
regides da imagem. Percebe-se que tais gradientes permitem descrever a imagem a
partir da silhueta de objetos.

Fonte: <https://www.mathworks.com/help/vision/ref/extracthogfeatures.html>

Por fim, em contraste aos descritores manuais discutidos até aqui, métodos automaticos
de extracdo de caracteristicas e quantizacdo de imagens baseados em Aprendizado de Maquina
passaram a ser explorados com maior frequéncia devido a sua capacidade de descobrir e otimizar
a representacdo de caracteristicas visuais para aplicacoes especificas (TAIGMAN et al., 2014).
Dentre estes métodos destacam-se aqueles baseados em redes neurais convolucionais profundas
(CNN) (LIetal., 2018). Assim como observado no caso dos detectores de objetos, as CNN sdo
capazes de extrair caracteristicas visuais com diferentes niveis seméanticos, as quais englobam
cores, texturas, formas e demais propriedades da imagem a ser quantizada (HORN et al., 2017).
Assim, uma das maneiras de se aplicar uma CNN para descrever uma imagem / € treinar um
classificador baseado nesta rede e remover suas ultimas camadas (geralmente as do tipo densa),
as quais estdo relacionadas a indicacdo da categoria a qual pertence /. A nova saida da rede passa
a ser uma representacdo numérica G(I), que era utilizada como entrada pelas camadas removidas

para realizar a classificagcdo de 1.

A Figura 25 ilustra as caracteristicas visuais de determinadas imagens, as quais foram
extraidas a partir de uma CNN (ZEILER; FERGUS, 2014) treinada sobre a base ImageNet
(DENG et al., 2009). Tais caracteristicas sdo apresentadas através de mapas de ativacdo, os quais

sdo gerados pela quarta camada convolucional daquela rede. E possivel notar a capacidade da
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rede em gerar mapas semelhantes a partir de imagens correlacionadas, de maneira que suas
caracteristicas em comum séo real¢adas. E o caso da face dos cachorros presentes no grupo
superior esquerdo, da borda arredondada dos objetos contidos no canto superior direito, das
regides avermelhadas nas imagens presentes no canto inferior esquerdo e dos contornos circulares
dos objetos contidos no grupo inferior esquerdo. Em todos os casos percebe-se determinado grau
de invariancia das caracteristicas real¢cadas pela rede, o que a torna adequada para descrever a

aparéncia de objetos no contexto do rastreamento.

Figura 25 — Tlustrac@o das caracteristicas visuais de determinadas imagens extraidas a partir
de uma CNN com arquitetura AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012), a qual contém 5 camadas convolucionais seguidas por 3 camadas densas.
As caracteristicas ilustradas correspondem a mapas de ativagdo obtidos na quarta
camada convolucional da rede. E possivel notar certa invariincia dos mapas em
relacdo a determinados grupos de imagens apresentadas como entrada a rede.

Caracteristicas
Imagens de entrada convolucionais

Fonte: Zeiler e Fergus (2014) com modifica¢des do préprio autor.

3.2.2 Modelos de movimentacao

Uma vez que o rastreamento visual abrange, dentre outras questoes, a localizacdo de
objetos ao longo de um video, tem-se que o conhecimento a respeito da maneira como 0s mesmos
se locomovem pode ser titil para descrevé-los e posteriormente reconhecé-los. E com esse objeto
que modelos de movimentag¢ao sdo aplicados durante o rastreamento. Tais modelos correspondem
a ferramentas matematicas capazes de descrever a dindmica com que objetos se locomovem ao
longo de uma sequéncia de imagens (FAN et al., 2016). A Figura 26 ilustra o uso de um destes
modelos para estimar a futura posicdo de um determinado objeto a partir do conhecimento de

suas posigdes passadas.

De acordo com a literatura, uma das principais formas de se modelar a movimentagao

de objetos no contexto do rastreamento corresponde a aplicacdo de filtros Bayesianos (FAN et
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Figura 26 — Ilustracdo de um modelo de movimentacao aplicado para estimar a posicao de um
determinado objeto no instante futuro ¢t = 7 + 1 com base em sua posicdo nos
instantes anteriores < 7.

Posigao futura estimada

Modelo

Fonte: o préprio autor.

al., 2016). Para este caso, considera-se que cada objeto {o;} pode ser descrito por um vetor de
estado X, o qual € formado, dentre outras possiveis varidveis, por suas coordenadas (x;, ;) sobre
a imagem /; no instante 7 (LI et al., 2010). Além disso, o estado de cada objeto {o;} evolui no

decorrer do tempo de acordo com a equacao diferencial:

Xit — f(Xl-t_l) + Vit’ (32)

na qual f corresponde a fungdo de transigdo de estado do modelo e V/ ao seu ruido no instante 7.
Desse modo, os filtros Bayesianos buscam determinar o estado futuro X! *1'de um dado objeto
o; através da probabilidade a posteriori P(X'*'|Z;), sendo Z; = {Z!,Z?,...,Z!} o conjunto de

observagdes (ou medi¢des) do estado do objeto o; no instante ¢, as quais sdo definidas como:

z! = g(X})+ W, (33)

onde g corresponde a fungdo de medi¢do e W/ é o seu ruido. Vale notar que durante o
rastreamento tais medi¢des sdo comumente realizadas por meio de algoritmos de detec¢do de
objetos (CZYZEWSKI; DALKA, 2008).

Tendo em vista os ruidos inerentes ao seu modelo de transicao e as suas observagoes,
o estado X! ndo pode ser aferido diretamente. Dessa forma, o papel dos filtros Bayesianos é
gerar uma estimativa )A(l.’ , a qual maximize a verossimilhanca P(Xl.t |)A(l.’ ). Em outras palavras, seu
objetivo é filtrar observacdes ruidosas, de modo a obter-se a melhor estimativa possivel para um

determinado sinal, neste caso o estado Xl.t de um objeto o; rastreado.

Dentre os principais filtros Bayesianos descritos na literatura, destaca-se o Filtro de
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Kalman (KALMAN, 1960). Considerando que as equa¢des 3.2 e 3.3 descrevem sistemas lineares,
o Filtro de Kalman computa o estado estimado Xi’ *1 a partir da combinacéo das funcoes de
densidade de probabilidade (no ingl€s, probability density function ou PDF) do modelo de
transicao de estado e de suas observacdes. Para tanto, o filtro executa recursivamente duas etapas:
a de predicao e a de medicao. Na primeira, utiliza-se o modelo de transi¢c@o para predizer o futuro
estado )A(l.t” com base em seu valor atual Xif ; j4 na segunda, realiza-se uma medic¢do indireta do
estado X! e ajusta-se a predi¢do realizada na etapa anterior. Tal processo € repetido durante todo
o rastreamento. A Figura 27 ilustra a manipulagdo realizada pelo Filtro de Kalman para gerar a
PDF do estado futuro estimado Xi’ 1

Figura 27 — Ilustracdo da combinag¢do de fun¢des de densidade de probabilidade (PDF) realizada
pelo Filtro de Kalman com base num sistema discreto unidimensional. As PDF do
estado estimado no instante ¢ + 1 a partir do modelo de transi¢do e da medicao Zl.’+1
sdo mesclados pelo filtro, de modo a obter-se a PDF do estado estimado X’i’ *1 0 qual
maximiza a verosimilhanga P(X! +1 |)2'i’ *1) (FARAGHER, 2012).

Estimativa

Predigao

\
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1

Fonte: o préprio autor.

Muito embora seja considerado um estimador 6timo, o Filtro de Kalman assume que
tanto a incerteza do modelo de transicao de estado quanto as de suas observagdes comportam-se
segundo uma distribuicdo gaussiana. Além disso, também assume-se que 0s processos que
definem tais varidveis sdo de natureza linear (LI et al., 2016). Tais restricoes nem sempre
refletem o cendrio do rastreamento. Desse modo, um segundo tipo de filtro Bayesiano surge como
alternativa na literatura: trata-se dos Filtros de Particulas, os quais sdo capazes de estimar o estado
de sistemas dinamicos nao-lineares (GIRON-SIERRA, 2016). A intuicdo por trds destes filtros

estd em gerar uma aproximacgao do estado futuro estimado Xl.“rl através de um conjunto finito de

N

=1’ denominadas particulas. Tal aproximacgao €

N amostras aleatérias ponderadas { X/, w/*1}
Lp Lp
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realizada como:

N
p(X{1Z}") ~ D i, 6(X" = XL, (3.4)
p=1

sendo )A(l?,p e Wf,p o estado estimado e o peso atribuidos a particula de indice p (KiiNSCH, 2013),
respectivamente. De modo semelhante ao Filtro de Kalman, o algoritmo que embasa os Filtros de
Particulas fundamenta-se na execucao recursiva das etapas de predi¢ao e medi¢do. Na primeira
utiliza-se o modelo de transi¢do para computar a nova amostra do estado )A(l? *1 predita por cada
particula. J4 na segunda etapa, seus respectivos pesos sdo atualizados com base na nova medi¢ao
Z! *1, de modo a ajustar-se o estado final estimado pelo filtro. Todo esse processo é repetido ao
longo da aplicacdo do filtro (ABDELALI; ESSANNOUNI; ABOUTAJDINE, 2016).

Além dos filtros Bayesianos, vale ressaltar também a utilizacdo de técnicas de Aprendizado
de Mdaquina para a construcdo de modelos de movimentacao aplicdveis ao contexto do rastreamento.
Tais técnicas também baseiam-se na estimativa do estado futuro X! 1 de um determinado objeto
o0; a partir de observagdes das suas posicoes passadas. No entanto, por seguirem um paradigma
de aprendizado baseado em exemplos, estas técnicas tendem a ser mais agndsticas do que
aqueles filtros no que se refere a suas suposicoes em relagido a dinamica do movimento tratado
(MARTINEZ; BLACK; ROMERO, 2017). Além disso, em contraste a natureza degenerativa
dos filtros Bayesianos, os modelos de Aprendizado de Mdquina tém cardter discriminativo, ou
seja, suas saidas sdo valores deterministicos ao invés de distribuicdes (ITER; KUCK; ZHUANG,
2016).

Dentre as técnicas de aprendizado de maquina mais exploradas recentemente para modelar
a movimentacdo de objetos no contexto do rastreamento, encontram-se aquelas baseadas no
paradigma de aprendizado supervisionado (WANG; ZHANG:; Y1, 2017; CHENG et al., 2018;
TANG et al., 2018). Em termos formais, estes algoritmos podem ser aplicados da seguinte forma:
dado um conjunto de N observacoes Z; = {Zl.t , Zl.t -1 Zl.t‘N } respectivamente relacionadas ao
estado Xl.k do objeto o; nos instantes k € [t — N, t], sendo ¢ o instante atual, constréi-se por meio
de exemplos rotulados uma fungdo de regressdo f(Z;), a qual gera como saida o valor )A(l.’”. Este
valor deve minimizar o erro E = 5()?1.’“ - Xi’“), sendo X'*! 0 estado do objeto o; no instante
futuro  + 1 (ALTCHé; FORTELLE, 2017). Vale ressaltar novamente que tanto as medi¢des
contidas no conjunto Z; quanto o estado estimado X; do objeto o; sio tratados pelo algoritmo de

aprendizado como valores deterministicos, ndo como distribuicdes de probabilidade.

3.3 Discriminacao

Como discutido nas subse¢des anteriores, durante a execu¢do do paradigma tracking-by-
detection busca-se construir modelos que descrevam os N multiplos objetos {0y, ..., oy } rastreados

ao longo de uma sequéncia de imagens até o instante atual 7. Independentemente das caracteristicas
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descritas, estes modelos sdo atualizados a partir de M novas deteccoes {d{“, e d’”} obtidas no
instante 7 + 1. No entanto, pelo fato dos rastreadores gerenciarem a trajetéria de multiplos objetos
simultaneamente, surge a necessidade de determinar quais detec¢des referem-se a quais objetos.
Em outras palavras, para cada par (o; , d;.“), onde o; € {01,...,o5} € d;.“ e {di*,...d\t"}, os
rastreadores devem computar uma medida s; ; que indique a similaridade entre o estado do objeto
o0; estimado por seu modelo para o instante ¢ + 1 e a deteccao d;“ obtida também no instante
t+1.

Nesse sentido, diferentes métricas e estratégias de discrimina¢cdo podem ser aplicadas
a depender do tipo de modelo empregado para descrever os objetos rastreados. No caso dos
modelos de movimentacao, busca-se comparar o estado futuro )A(i’ *1 estimado pelo modelo do
objeto 0; no instante ¢ + 1 com a deteccao dJ’.”. Considerando-se que tanto o estado estimado Xit 1
quanto a detec¢io d;” tenham como atributos as coordenadas (x, y) e as dimensdes (w, h) de
seus respectivos objetos em relacdo a imagem I, obtida no instante ¢ + 1, € possivel compara-los
por meio da taxa de sobreposicao entre suas regioes (BEWLEY et al., 2016; LIN et al., 2017;
BOCHINSKI; EISELEIN; SIKORA, 2017). Tal medida, conhecida como Indice de Jaccard
(BOUCHARD; JOUSSELME; DORé, 2013), € definida como:

C(AN B)

Jac(A,B) = —C(A UB)

(3.5)

sendo A e B, respectivamente, conjuntos ndo-nulos de pixels contidos nas regides da imagem
ocupadas pelo estado estimado X;“ e pela detecgao aljffrl , enquanto C(.) corresponde ao operador
de contagem de amostras (SHI; NGAN; LI, 2014). A Figura 28 ilustra a computacado de tal
medida. Nota-se que o numerador do Indice de Jaccard corresponde 2 4rea de interse¢do entre
A e B, enquanto que seu denominador equivale a drea de unido entre tais conjuntos. Assim,
Jac(A,B) e R| 0 < Jac(A,B) < 1, de modo que Jac(A, B) = 1 sempre que A = B.
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Figura 28 — Ilustracdo do calculo da taxa de sobreposicio (Indice de Jaccard) entre o estado
estimado X;” de um objeto o; no instante ¢ + 1 e a deteccdo d;” realizada no
instante 7 + 1 e referente ao objeto o;. Dadas as sub-imagens A e B, respectivamente
formadas pelos pixels sobrepostos por )A(it tle d;.”, o numerador do Indice de Jaccard
corresponde a drea de intersecdo entre A e B, enquanto seu denominador equivale a
drea de unido entre estas sub-imagens.
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Fonte: o préprio autor.

Ja nos casos em que sdo considerados modelos de aparéncia, busca-se comparar o
descritor A;” computado pelo modelo, o qual refere-se a aparéncia estimada do objeto o; no
instante 7 + 1, e o descritor Bj, o qual quantifica a sub-imagem S;” relacionada a regido da
imagem /;;; delimitada pela detec¢do dj.”. Para tanto, o mesmo algoritmo descritor utilizado
para a constru¢cao do modelo deve ser aplicado sobre S;.“ de modo a se obter B;. Assumindo
que tanto A;“ quanto B; correspondam a vetores de caracteristicas visuais com dimensdo N, o
complemento de sua distancia pode ser utilizado como medida de similaridade s; ;. Dentre as
distancias ja utilizadas com essa finalidade encontram-se a distancia Euclidiana (SCHROFF;
KALENICHENKO; PHILBIN, 2015), a distancia do Cosseno (NGUYEN; BAI, 2011) e a
distancia y? ponderada (TAIGMAN et al., 2014). Esta tltima é definida como:

N
) _ (Vilk] — Va[k])?
x-(Vi,Vr) = ;)Wk AGESATIE (3.6)

onde V; e V; representam, respectivamente, os descritores Af” e Bj, N corresponde a dimensédo

2
dos vetores V| e V;, e wy refere-se ao peso dado para o termo %

Finalmente, € possivel também que mais de um tipo de modelo seja considerado para
descrever os objetos rastreados. Por exemplo, pode-se utilizar simultaneamente modelos de
movimenta¢do e modelos de aparéncia, de modo a tornar mais robusta a re-identificag@o de objetos.
(BORAGULE; JEON, 2017b). De fato, durante curtos intervalos de tempo nos quais a aparéncia
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de um determinado objeto € significativamente alterada devido a varia¢des de luminosidade, seu
modelo de movimentacio pode ser mais ttil para re-identificé-lo. Ja durante longos periodos de
oclusdo, sua aparéncia pode ser mais discriminatéria. Nesse sentido, uma das formas de se obter
a medida de similaridade final s; ; € combinando-se a medida sl?fj, computada individualmente
através do modelo de aparéncia, e a medida sl’.Z., também calculada individualmente por meio do
modelo de movimentacdo. Dentre os possiveis tipos de combinacdo encontra-se a seguinte soma

ponderada:

Sij=a- sffj +pB- sl’.f}, (3.7)

sendo a e B os pesos dados as medidas de similaridade baseadas exclusivamente no modelo de
aparéncia e no modelo de movimentacao, respectivamente (YOON et al., 2016; YU et al., 2016;
WOIJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017).

3.4 Associacao

A ultima etapa realizada durante cada iteracao do rastreamento por detec¢ao corres-
ponde a associacdo entre as trajetérias {71, 7>,...,1;,...}, relacionadas aos objetos rastreados
{01,00,...,0;,...}, € as novas deteccdes {di”,d;“,...,d]t.“,...} realizadas no instante ¢ + 1.
Para tanto, os rastreadores baseados no paradigma tracking-by-detection formulam esta as-
sociagcdo como um problema de otimizacao em grafos (FAN et al., 2016). No caso mais
simples, constréi-se um grafo bipartido G(U,V, E), cujos vértices U = {uy,uy,...,u;,...} re-
presentam as trajetérias {71,72,...,T;,...}, os vértices V = {vi,v,...,v},...} referem-se as de-
tecgdes {di”,dé“,...,d;”,...} e as arestas E = {e1,€12,...,¢j,...} POSSUEM COMO PESO as
medidas de similaridade {s11,512,...,5ij,...}, as quais estdo relacionadas aos respectivos pares
{(01, di“), (o1, d;“), (05 d;“), ...}. Assim, deve-se determinar o sub-conjunto de arestas
que maximize a soma de pesos, com a restricdo de que cada vértice u; € U e v; € V deve estar
conectado a no maximo uma dnica aresta. A Figura 29 ilustra a constru¢do de tal grafo juntamente
com a resolu¢d@o do problema de associacao. Esta pode ser alcancada, por exemplo, por meio do
Método Hungaro (KUHN, 2005).

A estratégia de associacdo apresentada anteriormente considera que as trajetorias
{T,T,...,T;,...} s6 podem ser atualizadas com base em detec¢des {di“, dé”, ey d;”, ...} extrai-
das de uma dnica imagem I, por iteracdo. Ou seja, uma nova imagem /;,, somente pode ser
processada apds finalizada a associac@o entre {7;} e {d]’.“} com base em /1. Devido ao nimero
limitado de imagens consideradas durante cada iteracdo, tal estratégia € classificada como local.
Estratégias de associacdo deste tipo sdo geralmente empregadas por algoritmos de rastreamento
projetados para aplicacdes online, nas quais nao se tem acesso a priori a toda a sequéncia de N
imagens {1, ..., Iy }. No entanto, nos casos em que tal sequéncia é conhecida, é possivel estender

a estratégia local discutida anteriormente, de modo a atualizar as trajetérias {71,73,...,T;, ...}
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Figura 29 — Ilustragdo da associagdo de trajetérias {7i,7>,...,T;,...} e deteccdes
{di“, dé“, - d}“, ...} através de otimizagdo de grafo. Inicialmente constréi-se um
grafo bipartido G(U,V,E), onde U = {T},T»,...,T;,...}, V = {di”,dé”, ...,d;”, .
e o peso das arestas E corresponde as medidas de similaridades {s11,512,..., ;. oo ds

; ; ; t+1 t+1 t+1

as quais r.ela010nam—§e aos respectlvqs pares {(o1 , di™), (o1, fiz ‘ ), . (05 dj ), ...}
Em seguida, determina-se o subconjunto de arestas que maximize a soma de pesos,
de modo que cada vértice esteja conectado a no maximo uma tnica aresta.

(a) Construgao do grafo G(U,V, E). (b) Resolucao da associacio.

Fonte: o préprio autor.

a partir das detecgdes {D; | (Vt)(t € {1,...,N} e D; = {d},d’,....d],...})} obtidas ao longo de
{11, ..., Iy} numa tnica etapa de associacdo. Esse tipo de abordagem, considerada global, pode
ser implementada a partir da constru¢do de um grafo orientado G(V, E) cujos vértices v; € V
representam todas as detecgOes realizadas ao longo das N imagens da sequéncia {/y,...,Iy}.
Além disso, o conjunto de arestas E € formado por elementos definidos como e = (a’l.’ , d;.“),
0s quais conectam deteccoes realizadas nas imagens I; e I;., respectivamente. Assim como
para associag0es locais, os pesos das arestas deste grafo equivalem a medida de similaridade s;
referente as suas respectivas deteccdes. A Figura 30 ilustra a constru¢do de um grafo orientado

aplicado a associagdo global de deteccoes.

Por fim, vale ressaltar que, assim como no caso local, ao final da associacdo global sao
obtidas trajetérias {71,7, ...,T;,...}, onde T; = {dl.l, dl.z, ...}, que maximizem a soma dos pesos das
arestas de suas respectivas detec¢oes. Tal resultado pode ser alcancado, por exemplo, através de

técnicas de programacao linear e programacgao dinamica (FAN et al., 2016).
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Figura 30 — Ilustracdo de um grafo direcional G(V, E) aplicado a associacdo global de detec¢des.
Seus vértices v; € V representam todas as detecgdes {D; | (Vt)(t € {1,..,N} e D; =
{d!, dé, ....d,...})} realizadas ao longo das N imagens da sequéncia {I1,...,Iy}. Jd o
seu conjunto de arestas E é formado por elementos definidos como e = (dl.’ , d}” ), 08
quais conectam detec¢Oes realizadas nas imagens /; e 1,1, respectivamente. O peso

de suas arestas equivale a medida de similaridade s; ; referente as suas respectivas
deteccoes.

Fonte: o préprio autor.
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Método Proposto para Rastreamento

O método proposto baseia-se num modelo de regressdo que recebe como entrada
caracteristicas relacionadas a aparéncia e a movimentagdo de objetos {01, 0, ..., 0;, ...}, rastreados
até o instante ¢ e com trajetérias {71, 75, ..., T;, ...}, sendo T; = {dl.kl, . dl.kz | kz < t} uma trajetdria
de comprimento Z, e das novas detec¢oes {d{“, dé“, s d]’.”, ...}, realizadas no instante atual
t+1, e gera como saida o custo ¢; ; da associacdo entre cada par (7}, dj’.”). As se¢des apresentadas
a seguir discutem o método de rastreamento proposto, denominado SmartSORT, e a metodologia

desenvolvida para a indu¢ao do seu modelo de regressao.

4.1 Visao Geral

O algoritmo 1 descreve o0 método SmartSORT. Este método considera um cendrio
de rastreamento no qual cada objeto o; rastreado até o instante atual ¢ possui uma trajetoria

T; = {dl.kl, ...,dl.kz | kz <t} de comprimento Z, sendo seu estado s; modelado como:

si = [ui,vi, hi,1iy ail, 4.1)

em que u; e v; representam, respectivamente, as posi¢des verticais e horizontais em pixels do
centro do objeto o; sobre a imagem I, obtida em kz; h e r correspondem, respectivamente, a
altura e a razdo de aspecto da deteccao dl.kz; e a denota o descritor de aparéncia obtido com base
em dl.kz . O estado s; do objeto o; € atualizado sempre que sua trajetoria 7; no instante ¢ € associada
a uma nova deteccao d;.“ (linha 8 do algoritmo 1). Nesse caso, s; incorpora as dimensoes de
dj’.+1 , juntamente com seu descritor de aparéncia (Figura 31). Caso nenhuma associacdo aconteca,

preserva-se o estado s;.

De modo a gerenciar as trajetérias {71,7>, ..., T;, ...}, 0o método SmartSORT considera que
para cada objeto o; rastreado até o instante ¢ hd um contador de perdas L;, o qual € incrementado

somente quando nenhuma deteccdo € associada a T; durante uma iteragao do rastreamento. Se
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Algoritmo 1: Método de rastreamento SmartSORT.
Dados: Conjunto de novas detec¢des D realizadas em ¢ + 1, conjunto de trajetdrias
{T1,T>,...,T;,...} existentes em ¢, limiar de custo C,,,, limiar de perda L,
Resultado: Conjunto de trajetérias atualizadas U em ¢ + 1
1 paracada d € D faca

2 ‘ d < computaDescritor(d),

3 fim

4 U« {Tl,Tz,...,Ti,...};

5 C « custoAssociacao({T,T5,...,T;, ...}, D, Cpax);
6 A «— metodoHungaro(C);

7 para cada (7,d) € A faca

8 ‘ T « atualizaTrajetoria(T,d);

9 fim

10 paracadaT € {T\,T»,...,T;,...} faca

11 se T ¢ A entao

12 incrementaContadorPerdas(T);
13 se ndao Con firmado(T) entao

14 ‘ U—U-{T},

15 fim

16 fim

17 se contadorPerdas(T) > L,,,, entao
18 \ U—U-{T},

19 fim

20 fim

21 paracada d € D faca
22 se d ¢ A entao

23 T « {d};

24 U—UU{T};
25 fim

26 fim

27 retorna U,

o valor de L; excede um determinado limiar L,,,,, a trajetéria 7; é descartada, uma vez que
assume-se que o objeto o; deixou a cena permanentemente (linha 18 do algoritmo 1). Uma nova
trajetoria 7; € criada para cada detec¢do d;“ ndo associada a nenhuma trajetoria ja existente
(linha 23 do algoritmo 1). Durante as proximas trés iteracdes a partir de sua criacdo, a nova
trajetéria 7; € considerada nio-confirmada. O SmartSORT descarta trajetorias ndo-confirmadas

cujos respectivos contadores de perda sdo incrementados (linha 14 do algoritmo 1).

O método SmartSORT trata a associacdo entre trajetorias existentes e novas detec¢des
como um problema de otimizacdo em grafos. De modo a computar o seu custo de associa¢ao
(linha 5 do algoritmo 1), consideram-se informa¢des de movimentacao e aparéncia (i.e., suas
dimensoes e seus descritores). No entanto, diferentemente de trabalhos relacionados (YOON et
al., 2016; YU et al., 2016; WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017), o SmatSORT computa tal custo

por meio de um modelo de regressao induzido através de técnicas de Aprendizado de Mdquina
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Figura 31 — Ilustracao da atualizacdo do estado s; de um objeto o;, o qual foi associado a uma
nova detec¢io d;”.

Imagem |, Imagem |, , Imagem |, ,

Estado s, Deteccéo dj”’

L )
!
[ Associacao

atualizado

Fonte: o préprio autor.

(Figura 32). Neste trabalho, foi considerada uma rede neural do tipo MLP treinada a partir do
algoritmo Backpropagation (CUN, 1988) e descrita com maior profundidade na se¢do 4.2. Assim,
dado o vetor de caracteristicas fr, 4;, relacionado a i-€sima trajetoria 7; e a j-€sima detecgdo dj, o
modelo de regressdo computa seu respectivo custo de associagdo ¢;; € [—1,1]. O modelo realiza
tal computagdo para todas as combinagOes possiveis de deteccdes e trajetorias (Figura 32). A

secdo 4.2 discute mais detalhadamente o processo de indu¢ao deste modelo.

Uma vez que o modelo de regressao tenha computado todos os custos de associacado, o
algoritmo de rastreamento resolve o grafo bipartido a partir da aplicacdo do Método Hiingaro
(KUHN, 2005)(linha 6 do algoritmo 1). Além disso, descartam-se associacdes cujos respectivos
custos ultrapassem um determinado limiar C,,,, j4 que as mesmas sao consideradas inadmissiveis.
Tendo em vista a simetria do intervalo de c¢; j, Cyqx foi adotado como 0, de modo a maximizar
a margem que separa associacoes inadmissiveis daquelas aceitdveis. Vale ressaltar que C,qx

corresponde ao Unico hiper-parametro relacionado a etapa de associagao do método SmartSORT.

4.2 Modelo de Regressao

A principal contribuicdo do método proposto estd em seu modelo de regressao, o qual
¢ capaz de estimar a similaridade entre um objeto o; com trajetéria 7; = {dl.k', ey a,’l.kZ | ky <t}
de comprimento Z até o instante 7 € um objeto o; apontado pela detec¢io dJ’.”, valendo-se de

suas caracteristicas de aparéncia e movimentacao (linha 5 do algoritmo 1). De modo a induzi-lo,
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Figura 32 — [lustracao do modelo induzido neste trabalho para estimar o custo de associacao
entre deteccdes. Dado um conjunto de trajetérias {71,7>,...,T;,...}, sendo T; =
{dl.kl, ...,dl.kz | kz < t} uma trajetoria de comprimento Z, relacionadas a objetos

{01,02,...,0;,...} rastreados até o instante r ¢ um conjunto de novas deteccdes
{di*!,di+!, ...,d]’.“, ...} realizadas no instante atual ¢ + 1, o modelo de regressio
estima o custo ¢;; da associac@o entre cada par (7, d;“). A saida obtida € utilizada

para a construcdao de um grafo bipartido, o qual € resolvido através do Método
Hungaro (KUHN, 2005).

Custo de
associagao

Modelo de
regressao

H Trajetorias Deteccodes
emt em t+1

Caracteristicas
de alto nivel

A
[ |

[ Trajetorias ] [ Detecgbes ]

Fonte: o préprio autor.

inicialmente considerou-se como entrada o vetor de caracteristicas f, o qual é definido como:

fdkz g = [w,v, h,r, Au, Av, Ah, Ar, Aa, At], 4.2)
i

onde (u,v), h e r correspondem a posicao e as dimensoes da dltima deteccao dl.kz associada a
T;, respectivamente; Au, Av, Ah e Ar representam a diferenca normalizada entre a posicao e
as dimensdes das deteccoes d]t.+1 e dl.kz, respectivamente; Aa € a distancia do cosseno entre os
descritores das regides delimitadas por d;“ e dikz; e At = (t + 1) — k? refere-se ao intervalo de

tempo entre a realizacdo das detec¢oes d;.” e a’l.kZ .

A intuicdo por trds da escolha dos atributos u, v, h e r estd na sua capacidade de fornecer
ao modelo informagdes a respeito da posi¢ao e das dimensdes absolutas estimadas para o objeto
o; no instante . Através destas informagdes pode-se descrever a movimentacdo de o; em relagdo
a camera. Os atributos Au e Av podem ser uteis para a identificagdo de situagdes nas quais a
associacao entre d;“ e T; € impraticdvel devido a distancia existente entre as detec¢oes d;” e
dl.kz, enquanto que Ak e Ar permitem que o método de rastreamento compreenda a geometria de

. . A . . .. ~ k
ambos 0s objetos o; € 0;. Por sua vez, a distincia Aa favorece a discriminagao de d;“ e dl. Z com
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base nas caracteristicas visuais de seus respectivos objetos o; € o; (i.e. caracteristicas profundas
extraidas por meio de uma CNN). Finalmente, At permite que o SmartSORT compreenda a
variacdo temporal das caracteristicas de movimentacado e de aparéncia do objeto o; ao longo do

rastreamento, o que pode ser especialmente ttil para o tratamento de oclusdes.

De modo a aprimorar a capacidade do SmartSORT de entender a movimentacao dos
objetos rastreados, considerou-se expandir o vetor f a partir de miltiplas detecgdes pertencentes
a trajetoria 7;. Assim, adotou-se uma estratégia de janela deslizante, na qual o novo vetor de

caracteristicas de entrada g € definido como:

8T, d;“ = [fd:cz,djf*l’fd:cz‘l,dfz ST fde—W+1’d;‘Z—W+2]’ (4.3)

onde f corresponde ao vetor de caracteristicas definido pela Equacao 4.2; dj’.+1 ¢ uma nova
detec¢do realizada no instante 7 + 1; all.kZ denota uma detecg¢ao realizada no instante k, | k; < e
pertencente a trajetéria 7; de comprimento Z; e W representa o tamanho da janela deslizante.
Esta estratégia permite que o método SmartSORT compreenda tanto a movimentacao de um
objeto o; como também a variacao de sua aparéncia ao longo do tempo. A Figura 33 ilustra a

estratégia de janela deslizante proposta.
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Figura 33 — Ilustracdo da estratégia de janela deslizante aplicada para calcular o custo de
associacdo entre uma trajetoria 7; = {dl.k‘, ...,dl.kz | kz < t} e uma detec¢do d;“.
Sao computados W vetores de caracteristicas f relacionados a d;” e as detecgoes
{dl.kZ‘W“, ey dikz } pertencentes a 7;. Ao final, os W vetores f sdo concatenados para

formar o vetor g, o qual € apresentado como entrada para o modelo de regressao no
instante r + 1.

Modelo de
i Regresséo

gdKz-we1 dKz-w+2 dke-2 dkz-1
i i i i

Fonte: o préprio autor.

Como ja mencionado, o modelo de regressdao foi projetado para estimar o custo de
associacdo ¢; j € [—1, 1] entre uma trajetéria 7; e uma deteccao d;” . Inspirado por Son et al. (2017),
Sadeghian, Alahi e Savarese (2017), tal modelo foi obtido através de um algoritmo de aprendizado
supervisionado. Para isso, criou-se uma base de dados composta por exemplos positivos E), e
negativos E, jd rotulados. Cada exemplo e, € E,, corresponde ao par ({d"™"*1,..,d!}, d'*!), e
ilustra a associagdo entre uma trajetéria 7; e uma deteccio d! *1 referentes a0 mesmo objeto o;.
Como o custo deste tipo de associagdo € minimo, cada exemplo ¢, € rotulado com o valor L, = —1.
Em contrapartida, cada exemplo e, € E, é definido como o par ({d!""*!,...,d'}, d;“) i+ ],
o qual representa a associacdo entre uma trajetoria 7; e uma deteccao d]’.+1 referentes a objetos
distintos o; e 0}, respectivamente. Considerou-se que este tipo de associa¢do tem custo maximo,
de modo que cada exemplo negativo e, é rotulado com o valor L, = 1. Assim, o algoritmo de
aprendizado teve como objetivo induzir uma fun¢ao de regressdo r(g.) a partir da apresentagio

dos exemplos E = E,, UE,, onde e € E.

Tendo em vista que o vetor f apresenta baixa dimensionalidade e que os seus atributos
correspondem a caracteristicas com alto nivel semantico, o modelo de regressao foi induzido

neste trabalho a partir de uma rede neural do tipo MLP. A principal motivacdo para esta escolha
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encontra-se na aplicacdo do modelo em cendrios de rastreamento online e em tempo real. Sendo S
a quantidade de atributos de f, a rede foi projetada com (W — 1) X S neurdnios em sua camada de
entrada L, Y neur6nios em cada uma de suas H camadas escondidas {L,..., Ly} € um neurdnio
na camada de saida Ly.;. W, Y e H foram tratados como hiper-parametros a serem fixados
durante as experimentacdes com o rastreador. J4 a funcdo de ativagdo aplicada ao final de cada
camada {Ly, ..., Ly} correspondeu a Unidade Linear Retificada (do inglés, Rectified Linear Unit
ou ReLLU), ao passo que sobre a saida da ltima camada Ly, aplicou-se a fun¢do Tangente
Hiperbdlica (tanh), cuja imagem corresponde a [—1, 1]. A Figura 34 ilustra ambas as funcdes. Ja

a Figura 35 apresenta a arquitetura projetada para a MLP.

Figura 34 — Fungdes de ativagado aplicadas sobre a saida de cada camada da rede MLP.

(a) Unidade Linear Retificada (ReLU). (b) Tangente hiperbdlica (tanh).
y y
1 1 N
y = ReLU(x) y = tanh(x)
X X
-2 -1 1 2 -2 -1 1 2
11 e ]

Fonte: o préprio autor.

Para induzir a fun¢do de regressao r(g.), a MLP foi treinada com base no algoritmo
Backpropagation (CUN, 1988). Durante este processo, buscou-se minimizar a func¢do de erro R a

partir da apresentacdo de M exemplos {ey, ..., ey }. Esta funcdo é definida como:

R(X,L) = % Z h, (4.4)

onde 4 € a funcdo de erro de Huber (HUBER, 1964), dada por:

h - iXi— L)% IXi-Lil<1 45)
|X; — L;| — &, caso contrdrio ,
2

sendo X um vetor de dimensdao M onde cada elemento X; corresponde ao valor de saida da
funcdo r(g,,), € L um vetor também de dimensdo M no qual cada elemento L; refere-se ao rétulo
do exemplo e¢;. A fun¢do s, também conhecida como L1 suavizada, combina as fun¢des de erro

absoluto L1(x) = |x| e de erro quadritico L2(x) = x?, de maneira que para |x| < 1 seu gradiente

permite um ajuste mais fino da fun¢do r do que o alcancado com L1, enquanto que o efeito de
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Figura 35 — [lustracdo da arquitetura projetada para a rede MLP. O vetor de caracteristicas g €
apresentado aos neurdnios da camada inicial Ly. Suas saidas servem como entradas
para os neurdnios da camada seguinte L, os quais geram as entradas dos neurdonios
da préxima camada e assim sucessivamente até que se alcance a tltima camada Ly .
Esta tem como funcao de ativacdo a Tangente Hiperbdlica, de modo que sua saida
corresponde ao custo de associacdo ¢;; € [—1,1] entre a trajetéria 7; e a deteccdo d;.

! MLP !

S ! :
g — E— C;

Lypes

— i L1 LH i

I

Fonte: o préprio autor.

exemplos andomalos (i.e. outliers para os quais |x| > 1) sobre o somatério de R € menor do que
aquele gerado com L2 (GIRSHICK, 2015). A Figura 36 apresenta uma comparagao entre tais

funcoes.

Uma vez induzido, o modelo de regressao pode estimar numa tinica execu¢ao 0s custos
das associagdes entre M pares de trajetérias {71,7>,...T;, ...} € detecgdes {di”’, d§+”, ey d}*”, .
a partir do lote de vetores de caracteristicas B = [g1,82, ...,gm ] . O algoritmo 2 detalha o uso do

modelo pelo SmartSORT durante sua etapa de estimacao de custos (linha 5 do algoritmo 1).
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Figura 36 — Comparacdo entre as funcoes de erro L1, L2 e Huber.

4+

— L1
3.5 | L2
—— Huber

257

J(x)
[\

1.5

2 15 -1 -05 0 05 1 15 2

Fonte: o préprio autor.

Algoritmo 2: Estimacdo dos custos de associacao.

Dados: Conjunto de trajetérias {71,753, ...T;, ...}, conjunto de novas detecc¢des D,

Resultado: Conjunto de custos de associacdes C entre trajetdrias e novas detecgoes.

limiar de custo C, .

B « 0;
paracadaT € {T\,T»,...T;,...} faca

fim

para cada d € D faca
| B—BU{grq}:
fim

C «— modeloRegressao(B);
para cada c € C faca

fim

se ¢ > Cy,, €ntao
‘ C—C-{c};
fim

retorna C;
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Experimentos

O método SmartSORT foi avaliado a partir de experimentos realizados inicialmente em
dois cendrios distintos: o de rastreamento de pedestres e o de rastreamento de passageiros de

Onibus. As secoes a seguir discutem ambos 0s casos.

5.1 Rastreamento de Pedestres

A avaliagdo do método SmartSORT no contexto do rastreamento de pedestres foi
conduzida através do benchmark MOT Challenge 2016 (MILAN et al., 2016). Este benchmark
foi selecionado devido a sua utilizacdo por grande parte dos trabalhos discutidos no Capitulo 2,
e por corresponder a uma atualizacao do benchmark MOT Challenge 2015, a qual conta com
sequéncias mais desafiadoras e atuais. As subsecOes apresentadas a seguir descrevem as etapas

realizadas durante a avaliacdo, juntamente com os resultados obtidos.

5.1.1 Base de associacoes

A etapa inicial do processo de avaliagao do método SmartSORT consistiu na criagdo de
uma base de dados composta por exemplos de associagdes corretas e incorretas entre deteccoes.
Para tanto, foram consideradas as sequéncias de treinamento do benchmark MOT Challenge
2016. Estas sequéncias correspondem a sete videos, que registram o deslocamento de multiplos
pedestres ao longo de diferentes cendrios. A Tabela 4 apresenta mais detalhes a respeito de cada
uma destas sequéncias. Ao todo, os sete videos contém 517 trajetérias de pedestres identificados

ao longo de 5316 imagens.



75

Capitulo 5. Experimentos

"edeid wo eoNpIse eIowe) L°6T €88L1 S 009  0801%0T6I 0¢ TO-9ILON

"9JIoU B BNI 9IqOS BONEIS9 BIWED Y7 LSSLY €8 0c0r  0801x0c6l  0¢ ¥0-9ILON

"BPE3[ED WO BOIWERUIP BIOWED) '8 8189 ¢Cl LEY 08¥X0v9 ¥I SO-9ILON

"efo] N € 9)UAIJ WO BINLIS BIOWED) 0°01 LSTS Y4 Y4y 0801X0¢61 0¢ 6091LON

"21I0U ¢ OEPES[ED WINU BOIWRUIP BIAWED) 881 81Tl 123 123 0801%¥0¢61 0¢ OI-9ILONW

"urddoys wo eorwrguIp eIoWeE) ol vL16 69 006  0801x0z6I 0¢ T11-91LON

'SNQIUQ 21qOSs BINEISS BIWED Y| 0SvIl LOT 0SL 0801%X0¢61 SC €I9LLON
0BILI0SA( opepIsud(q  soQdeorely seuolofer], suaSew] oedn[osay  SdAd QWION ensowry

(9T0Z “Te 12 NV IIIN) 9102 8ua[[eyD LOIN HPUlyouaq op 0judweuran) ap serougnbas sep ogdLosa([ — § B[oqeRL



Capitulo 5. Experimentos 76

Além dos videos, este benchmark também disponibiliza um arquivo de anotagdes para
cada sequéncia, o qual aponta por meio de marcagdes retangulares a localizacdo, as dimensoes e
a identificag¢do de cada pedestre ao longo das suas respectivas imagens. Mais especificamente,
a marcagao Ml.f , de um objeto o; sobre a imagem /;, a qual pertence a sequéncia S, possui o

formato:

M'l,h = [t’i’x’yaw,h’q7cav], (51)

1

onde 7 representa o indice da imagem I;, i corresponde ao identificador tnico do objeto o;, (x,y)
sao as coordenas em duas dimensdes do canto superior esquerdo da marcacao, w corresponde
a sua largura, h representa sua altura, g refere-se a uma varidvel de controle utilizada pelo
benchmark, c indica a categoria do objeto o; e v corresponde a sua taxa de visibilidade. A

Figura 37 ilustra alguns dos atributos de uma marcagao fornecida pelo benchmark.

Figura 37 — Ilustragdo de marcagdo retangular fornecida pelo benchmark MOT Challenge 2016
(MILAN et al., 2016). Dentre os atributos apresentados estdo as coordenadas (i, v)
do seu canto superior esquerdo, sua altura A, sua largura w e seu identificador i.

(xy) i

Fonte: o préprio autor.

O processo de criacdo da base de dados consistiu na amostragem estratificada uniforme
de conjuntos com W > 2 marcagdes presentes ao longo de cada sequéncia de treinamento
do benchmark. A metodologia de amostragem adotada € descrita pelo algoritmo 3. Para cada
sequéncia Sy, € {S1,5,,...} sdo coletados os identificadores de todos os objetos {01, 02, ...,0;, ...}
contidos nas imagens de Sy, (linha 4 do algoritmo 3). Em seguida, para cada objeto o; seleciona-se
o subconjunto de N imagens {/, ..., Iy} da sequéncia S nas quais o; estd presente. Para cada
I; € {I,...,Iy-w} seleciona-se um novo subconjunto ordenado de imagens {Ag,, ..., Ak}, O

qual é formado por I, e por W — 1 amostras extraidas aleatoriamente de {/;+1, ..., Iy} (linha 8 do
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algoritmo 3). Em seguida, os exemplos de associagdes positivas e, € negativas e, sdo construidos
a partir da concatenagdo das marcagdes {Ml.lf}'l, Mlk}:V }, as quais referenciam o objeto o; ao
longo das imagens {Ag,, ..., Ak, }. A dltima marcagdo incluida no exemplo ¢,, no entanto, tem
o formato ijl, sendo j # i o indice do objeto o; presente na imagem Ay, . Este indice ¢
escolhido aleatoriamente com base nos objetos presentes na imagem Ay, . Assim, ao final de cada
iteragdo sdo gerados um exemplo positivo e, = {Ml.];‘l, Ml.]f];" }, 0 qual descreve a associa¢ao entre
detecgdes referentes a um mesmo objeto o;, € um exemplo negativo e, = {Ml.]f,i, - Ml.l;f" H+M thW,
onde este representa a associagdo entre detec¢des referentes a objetos distintos o; € 0;. Os conjuntos
de todos os exemplos positivos E, e negativos E, compdem a base B,, = {E, E,,} gerada ao final

do processo de amostragem. A Figura 38 ilustra este processo.

Algoritmo 3: Metodologia de amostragem de marcagdes.

Dados: Sequéncias {51, 52, ...}, quantidade W de marcagdes por exemplo.
Resultado: Conjunto de exemplos positivos E,, conjunto de exemplos negativos E,.

1 E, 0
2 E, — 0;
3 paracada S, € {S],5,,...} faca
4 lds « identificadoresDosObjetos(Sh);
5 para cada i € Ids faca
6 {I1,....Iy} « imagensComObjeto(i,Sh);
7 paracada [, € {I,...,Iy_w} faca
8 {Ak)s o0 Ak } < {1} Ualeatorio({1i+1,....In} , W = 1);
9 e, — 0;
10 e, — 0;
1 para cada Ay, € {Ag,,..., Ay, } faca
12 ey < ep U {Ml.];j};
13 se z # W entao
14 ‘ en «— e, U {thz};
15 fim
16 senao
17 J « identificadoresDosObjetos(Ag,,);
18 J—J-{i};
19 se J # () entao
20 Jj « aleatorio(J);,
21 en — e, U {Mjk;l” ;
2 fim
23 fim
24 fim
25 Ep — E[, Uep;
26 E, — E,Uey;
27 fim
28 fim
29 fim

30 retorna £, E,;
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Figura 38 — Ilustracdo da metodologia adotada para amostragem de W marcacgdes fornecidas
pelo benchmark MOT Challenge 2016, onde W > 2. Dada uma sequéncia S,
composta pelo conjunto de imagens {Ii,...,Iy}, seleciona-se o subconjunto de
imagens {Ag,, ..., Ak, }, 0 qual é formado por /; e por W — 1 amostras extraidas
aleatoriamente de {/;+1,...,Ix}. O conjunto de marcagdes ¢, = {Mi]f;l, ...,Ml.l;fv} é
considerado um exemplo de associacdo entre deteccdes referentes a um mesmo
objeto o; ao longo das imagens {Ag,, ..., A, }. Por outro lado, o conjunto e, =
{Mi]f}i, - Mlkz" 1+ Mjl.f}vl" ¢ tratado como um exemplo de associagado entre detecgdes
referentes a objetos distintos o; € o;.

Y

A

Fonte: o préprio autor.

A metodologia de amostragem descrita pelo algoritmo 3 permite a construcdo de bases de
associacdes B,, com exemplos formados a partir da concatenacdo de W marcacdes, o que remete

a estratégia de janela deslizante discutida no Capitulo 4. Tendo em vista que o comprimento
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W da janela corresponde a um hiper-parametro a ser definido durante a preparacao do método
proposto, o algoritmo 3 foi utilizado para a criacdo de multiplas bases {B,,},V W € {2,5,10}. A
Figura 39 apresenta a distribuicdo de seus respectivos exemplos positivos e negativos. Nota-se
que através da metodologia de amostragem estratificada foi possivel gerar bases balanceadas para

todos os valores de W considerados.

Figura 39 — Quantidade de exemplos positivos e negativos que compdem as bases de dados {B,, },
VW e {2,5,10}, as quais foram construidas neste trabalho a partir da metodologia
de amostragem estratificada descrita pelo algoritmo 3.

10 Quantidade de exemplos por base de dados
| | |

N
n
|
l
|
l
|
l

(@)
T
|

Quantidade de exemplos

9,
(9)]
T
|

B> Bs Bio

[0 Positivos I 1 Negativos

Finalmente, cada marcacao MZZ pertencente as bases { By, Bs, B1o} foi mapeada para uma
deteccdo dl.kZ = [u,v,w, h], onde (u,v) corresponde as coordenadas do centro geométrico de Ml.lfhz
sobre a imagem Ay_, w € sua largura e h refere-se a sua altura. Os exemplos E = E, U E, de
cada base B,, € {B», Bs, Bjo} passaram a ter o formato definido no Capitulo 4, onde e, € E,
e e, € E, correspondem aos pares ({dfl,...,dfw‘l} , dl.kW) e ({dl.k‘,...,dl.kw‘l} , djl.‘“’) | i # k,
respectivamente. A partir desde novo formato foi possivel extrair de cada exemplo e € E o
vetor de caracteristicas g utilizado como entrada pelo modelo de regressao. A Figura 40 ilustra
a distribui¢do dos exemplos positivos E, e negativos E, da base de dados B, em detrimento
de suas caracteristicas. E possivel notar que Aa, Ah, Au e Av referentes aos elementos de E,
possuem menor desvio padrdao do que as respectivas caracteristicas dos exemplos E,. Além
disso, percebe-se que as distribuicdes dos exemplos positivos e negativos em detrimento de seus

respectivos Af sao semelhantes, o que demonstra novamente o balanceamento de B;.
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Figura 40 — Distribui¢do dos exemplos positivos E,, e negativos E, da base de dados B, em
detrimento de suas caracteristicas.
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Ja a Figura 41 ilustra a correlagdo par-a-par entre as caracteristicas normalizadas dos
exemplos de B;. Percebe-se que mesmo caracteristicas como u € v, sobre as quais as distribui¢oes
de E, e E, sdo semelhantes (Figura 40), apresentam niveis de correlagdo com outras varidveis
que permitem a separacdo entre exemplos de categorias diferentes. Vale notar que a caracteristica
Aa apresentada tanto na Figura 40 quanto na Figura 41 foi extraida a partir de descritores de
aparéncia obtidos por meio de uma CNN (WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017).

Figura 41 — Grafico de dispersao dos exemplos positivos E), e negativos E; contidos na base de
dados B;. A partir deste gréafico € possivel visualizar a correlacdo par-a-par entre
caracterfsticas extraidas de cada exemplo.

Categoria
«  Negativo
«  Positivo

02 04

Fonte: o préprio autor.

5.1.2 Preparacao do método

O protocolo de preparagao do método de rastreamento consistiu na execugdo das seguintes
etapas: 1) selecdo dos hiper-pardmetros do modelo de regressdo; 2) selecdo dos hiper-pardmetros
do método de SmartSORT; 3) inducdao do melhor modelo a partir de tais pardmetros. Para
tanto, consideraram-se como entradas o conjunto de sequéncias de treinamento {S}, S5, ...} do

benchmark e o conjunto de bases {B;, Bs, Bjo} obtido durante o processo de amostragem ja
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discutido na subsecao 5.1.1. O algoritmo 4 descreve o protocolo de preparacao. Inicialmente,
o conjunto {S1,S55,...} é dividido em dois subconjuntos S e S. O primeiro é formado pelas
sequéncias MOT-02, MOT-05, MOT-09 e MOT-13 do benchmark, enquanto que as sequéncias
MOT-04, MOT-10, MOT-11 compdem SV (linha 3 do algoritmo 4). Cada base B,, € {B5, Bs, B1o}
¢ entdo dividida em duas novas bases mutualmente excludentes B!, e B}, formadas pelos exemplos
de B,, extraidos das sequéncias S’ e S”, respectivamente. Sobre B! aplica-se um algoritmo
de grid search (discutido mais a frente), o qual retorna os melhores hiper-parametros Pei50r
encontrados para o modelo de regressdo baseado em B!,. Através destes pardmetros e de todos os
exemplos da base B!, realiza-se a indug¢do do modelo (linha 7 do algoritmo 4). Este ¢ avaliado
primeiramente sobre a base B}, em termos de acurdcia como classificador. Em seguida, insere-se
este modelo no SmartSORT e avalia-se sua qualidade como rastreador sobre as sequéncias de
validac@o S¥. Ap6s a realizac@o deste processo para todas as bases { B, Bs, Bjo}, seleciona-se o
modelo my,ern0r a partir do qual o rastreador registrou o maior valor de acurdcia (linha 12 do

algoritmo 4). Também seleciona-se a base de dados Bj,¢;n0r utilizada para sua indugdo. Esta base

¢ aleatoriamente dividida em duas parti¢des mutualmente excludentes B’ e BY (linha 14
mel hor mel hor
do algoritmo 4), onde @ = 9 € a razdo entre a quantidade de exemplos em B’ e B’ .0
melhor melhor

t

modelo my,.1p0r € entdo induzido a partir de B melhor®

sendo a base de validacao B) ,  utilizada
metLhnor

para determinar o critério de parada do processo de indugdo.

Algoritmo 4: Protocolo para preparagdo do método de rastreamento.
Dados: Conjunto de sequéncias {S1, S5, ...}, conjunto de bases de dados

{B», Bs, B1p}, nimero de parti¢cdes k, combina¢des P de hiper-pardmetros do
modelo, razao « entre exemplos para indugdo e para validagao.
Resultado: Modelo de regressao myeinor-

1 M« 0;

2 para cada B,, € {B;, Bs, Bjp} faca

3 Si, 8V « divideInducaoValidacao({S1,S,...}) ;

4 B!, «— exemplosDasSequencia(B,,S") ;

5 B}, < exemplosDasSequencia(B,,,S") ;

6 | Puethor < gridSearch(Bi,k, P);

7| m e induz(Bl,, Pethor);

8 avaliaModelo(m, B}));

9 avaliaRastreador(m,S");
10 M — MU {m};
11 fim

12 Mpeinor <— modeloM elhor Rastreador(M);
13 Byeinor < baseMelhor Rastreador(mmeinor);
4 B B

melhor > — divideInducaoValidacao(Bpeinor, @);
15 induz(mmelhor,B

v
melhor

i v .
melhor’ Bmelhor)’
16 retorna m,.;jor;
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O algoritmo 5 descreve o protocolo utilizado para avaliar o rastreador SmartSORT com
base num modelo m (linha 9 do algoritmo 4). Para cada sequéncia S; € {51, 5>, ...} cria-se um
conjunto de trajetérias U = {T1,T,...,T;,...} € um arquivo de estados F. Sobre cada imagem
I; € §; aplica-se um detector de pedestres, o qual retorna o conjunto de detecgdes D. Este
conjunto € apresentado ao rastreador SmartSORT, juntamente com o conjunto de trajetdrias U,
o limiar de custo Cy,,, = 0 e o valor mdximo de perdas L,,,, = 3. ApOs o rastreador atualizar
o conjunto U, sdo armazenados em F os estados {sy, 52, ..., 5;, ...} dos seus respectivos objetos
{01,092, ...,0;,...} sobre aimagem I,. Esse processo € repetido para todas as sequéncias {Si, S, ...}.
Ao final, suas marcagdes sdo coletadas e comparadas aos estados em F. O resultado desta
comparagao corresponde ao conjunto de métricas de avaliacdo A. Assim como Wojke, Bewley e
Paulus (2017), as detec¢des fornecidas ao rastreador foram geradas por um framework Faster
R-CNN (YU et al., 2016). Além disso, de modo similar aquele trabalho, a avaliagcdo foi conduzida
com valor méximo de perdas L,,,, = 3 e as deteccdes D foram limiarizadas com base no valor
de confianca ¢ = 0.3. Os descritores de aparéncia extraidos com base nas detec¢des foram
obtidos por meio da aplicacao de uma CNN (WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017). Finalmente, o
conjunto {A} foi formado pelas métricas acurdcia de rastreamento (MOTA) e troca de identidades
(IDS) (BERNARDIN; STIEFELHAGEN, 2008).

Algoritmo 5: Protocolo para avaliacdo do rastreador.

Dados: Conjunto de sequéncias {Si, 55, ...}.
Resultado: Conjunto de métricas A.

1 A0

2 paracada S; € {51,5,...} faca

3 U« 0;

4 F < 0;

5 para cada /; € §; faca

6 D « detectaPedestres(I;) ;

7 U «— smartSORT(D,U,Cpax = 0, Liyax = 3) ;
8 registraEstados(U, F) ;

9 fim

10 fim

11 M «— marcacoes({S1,5,...});
12 A « compara(F,M);
13 retorna A;

Ja o protocolo de grid search utilizado para selecionar os melhores hiper-parametros do
modelo de regressdo (linha 6 do algoritmo 4) € descrito pelo algoritmo 6. Inicialmente geram-se
k = 3 particdes mutualmente excludentes {B,, B2, B} } a partir da base de entrada B,, (linha 3 do
algoritmo 6). Em seguida, para cada combinacdo P de hiper-pardmetros € conduzida a validagdo
cruzada do tipo k-fold: para cada parti¢do B!, € {Bl, B2, B>} realiza-se a indu¢io do modelo de
regressdo com base nas particdes {B!, B2, B} — {B! } e na combinacio P. O modelo induzido

m é avaliado sobre B!, (linha 8 do algoritmo 6) e sua acurdcia é registrada. Ao fim da validagdo
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k-fold, obtém-se a acurdcia média a,,.4i, de m ao longo das k iteragdes (linha 11 do algoritmo 6).
Todo este processo € repetido para cada combinag¢do de parametros P. Ao final sdo obtidos os
hiper-parametros do modelo m1,,¢;0 cOm maior valor de acurdcia média a,,e;0- a0 longo do

processo de busca (linha 17 do algoritmo 6).

Algoritmo 6: Protocolo de grid search com validagao cruzada k-fold.
Dados: Base de dados B,,, nimero de particdes k, combinacoes P de
hiper-parametros do modelo.
Resultado: Melhor conjunto de hiper-pardmetros P,ei07-
1 Mpethor < 0;
2 Qmelhor < 0;
{Bﬂv, ...,va} «— divideParticoes(B,, k),

w

4 paracada p € P faca

5 Amedia < 0;

6 | paracada B! € {B],... Bk} faca

7 m «— induz({B}V, ...,va} - {Biv},p);
8 avalia(m, B.);

9 Amedia € Amedia T acuraCia(m);
10 fim

11 Amedia < ame%;

12 S€ Ayedia > Qmelhor €NLAO

13 Mypelhor <— M,

14 Amedia €< Qmelhor

15 fim
16 fim

17 Pmelhor — parametros(mmelhor);
18 retorna P,,.;;0r;

Como ja discutido no Capitulo 4, para a implementacdo do método de rastreamento
proposto considerou-se como modelo de regressdo uma rede neural do tipo MLP. Dessa forma,
os hiper-parametros buscados ao longo do processo de grid search correspondem ao nimero
de camadas escondidas H e a quantidade de neurdnios ¥ em cada uma destas camadas. J4 o
seu processo de indugdo ao longo de todo o protocolo de preparacao do método consistiu na
aplicacdo do algoritmo Backpropagation (FACELI et al., 2011). Os parametros utilizados para
este algoritmo corresponderam a taxa / = 0.002 de aprendizado da rede, ao tamanho b = 256
do lote de exemplos apresentados a rede em cada iteracao, ao momento m = 0,9 do otimizador
baseado no algoritmo de gradiente descendente estocéstico (RUDER, 2016) e ao seu nimero
e = 25 de iteragOes (i.e. épocas). Este ultimo parametro foi desconsiderado apenas durante a
inducao final do modelo 1,150, (linha 15 do algoritmo 4), na qual adotou-se como critério de

parada o nimero s = 5 de épocas consecutivas em que o valor da acurdcia do modelo sobre

v

a base de validagdo B, ,,

nao aumenta. A utilizagdo desta estratégia, conhecida como early

stopping (PRECHELT, 2012), teve como objetivo impedir a superespecializacdo do modelo

t

sobre a base de indugao B .
melhor
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E importante ressaltar que a escolha da acurdcia como medida de avalia¢do ao longo de
toda a preparacao do método teve como principal justificativa a rotulacdo bindria dos exemplos
apresentados ao modelo. No cendrio real de rastreamento o custo da associacdo entre a trajetoria
T; do objeto o; e a deteccdo d; do objeto o, estimado pelo modelo, corresponde a um valor ¢;
pertencente ao intervalo real [—1, 1]. No entanto, por questdes de simplificacdo, os exemplos
utilizados para sua inducdo foram rotulados como positivos e negativos. Muito embora estes
rétulos tenham sido representados numericamente como —1 e 1, respectivamente, seus valores
ndo refletem necessariamente o custo da associacdo entre T; e d;. Estes valores, na verdade,
apenas informam se o; € o0; sdo suficientemente similares para que a associagao entre 7; e d;
aconteca. Dessa forma, considerou-se mais prudente durante a indu¢cao do modelo avalid-lo em
termos de sua acurdcia como classificador bindrio, sendo sua saida considerada —1 sempre que
¢ij < 0e 1, caso contrario. Vale notar que esta estratégia € vélida apenas durante a indugédo do
modelo, ja que a computagdo de custos bindrios ao longo do rastreamento torna impraticdvel a

etapa de associacao realizada pelo SmartSORT via o Método Hungaro.

A Tabela 5 apresenta os melhores hiper-parametros encontrados ao final da execucao
do grid search. Ja a Tabela 6 disponibiliza os resultados obtidos apds a validacao dos modelos
{my,ms,mip} e do rastreador baseado nestes modelos. E possivel notar que a relacdo de
superioridade entre os modelos a partir dos seus respectivos valores de acurdcia ndo é a mesma
que aquela baseada na qualidade final do rastreador. Uma vez consideradas as métricas deste
ultimo, o modelo 1,150, selecionado correspondeu a uma MLP com 40 neurdnios de entrada
(referentes a 10 caracteristicas ao longo de uma janela com tamanho W = 5) e apenas uma

camada escondida com 7 neurdnios. Durante sua inducao final, baseada na estratégia early

v

stopping, foram atingidas 33 épocas, com acurdcia de 98,59% sobre a base de validacao B ihor

Tabela 5 — Resultados obtidos ao longo da busca de hiper-parametros para o modelo de regressao
através de grid search com validacdo cruzada k-fold.

Modelo | Melhores hiper-parametros | T Acurdcia Média
ny H=1,Y=7 96,11%
ms H=1,Y=7 96,42%
mio H=1,Y=32 96,27%

Tabela 6 — Resultados obtidos ao longo do processo de validacao dos modelos induzidos.

Modelo Valida¢ao do Modelo Validacao do Rastreador
| Erro Absoluto | T Acuracia | T Acuracia (MOTA) | | Troca de Identidades (IDS)

my 2,92E-01 97,79% 59,2% 294

ms 2,88E-01 97,60% 59,2% 250

mio 2,66E-01 98,15% 59,2% 278
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5.1.3 Avaliacdo do método

Com base no modelo de regressao m,y.;nor obtido ao final de sua preparacdo, o método
SmartSORT foi avaliado sobre as sequéncias de teste do benchmark MOT Challenge 2016. O
protocolo adotado foi semelhante ao ja apresentado pelo algoritmo 5, assim como as ferramentas
e os hiper-parametros definidos durante a preparacdo do método. Nesta avaliacdo, a qualidade do
rastreador foi aferida a partir das métricas CLEAR (BERNARDIN; STIEFELHAGEN, 2008), as

quais correspondem a:

* Acurécia do rastreamento de multiplos objetos (MOTA) - acurdcia geral do rastreador em

termos de troca de identidades, falsos positivos e falsos negativos;

* Precisdo do rastreamento de multiplos objetos (MOTP) - precisdo das marcagdes dos

objetos previstas pelo rastreador;

* Majoritariamente rastreados (MT) - porcentagem de trajetdrias cobertas pelo rastreador ao

longo de pelo menos 80% do seu tempo de vida;

* Majoritariamente perdidos (ML) - porcentagem de trajetdrias cobertas pelo rastreador ao

longo de no maximo 20% do seu tempo de vida;

* Troca de identidades (IDS) - total de vezes em que um identificador diferente foi atribuido

a uma mesma trajetoria;

* Fragmentacdo (FM) - total de vezes em que o registro de uma trajetéria foi interrompido

pelo rastreador.

5.1.4 Resultados

A Figura 42 compara os resultados do método de rastreamento proposto sobre o benchmark
MOT Challenge 2016 contra a performance de sua principal baseline em termos de acurécia e
velocidade de execugdo. Ja que ambos os rastreadores compartilham da mesma rotina de extracao
de descritores de aparéncia, os valores de velocidade reportados ndo consideram o tempo levado

para a execucdo daquela tarefa.

A Tabela 7 apresenta os resultados gerais do método proposto sobre o benchmark, como
também a performance de sua baseline direta e de outros rastreadores submetidos a0 mesmo
desafio. Entre estes encontram-se métodos baseados na modelagem de movimentacdo através do
Filtro de Kalman e de filtro de particulas (SORT e EA-PHD-PF), e na modelagem de aparéncia
através de redes neurais profundas (POI, CNNMT e RAN). Finalmente, a Figura 43 ilustra alguns

resultados qualitativos do rastreador proposto sobre o benchmark.
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Figura 42 — Comparacao entre as performances do método proposto e de sua baseline sobre o
benchmark MOT Challenge 2016, em termos de acurdcia de rastreamento versus
velocidade de execucdo. As velocidades apresentadas ndo consideram a etapa
de extracao de descritores de aparéncia, j4 que a mesma € realizada de maneira
equivalente por ambos os métodos.
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Figura 43 — Resultados qualitativos do método de rastreamento proposto sobre a sequéncia de
teste MOT16-06 do benchmark MOT Challenge 2016.
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(a) Resultado sobre a imagem 972. (b) Resultado sobre a imagem 990.

Fonte: o préprio autor.

5.1.5 Discussao

De acordo com a Figura 42, o rastreador SmartSORT foi capaz de executar a uma
frequéncia de 90 FPS contra 40 FPS alcancados por sua baseline (WOJKE; BEWLEY; PAULUS,
2017). Este resultado representa um ganho de 125% em velocidade de processamento ao custo de
1% em acurdcia. Este ganho pode ser explicado pela computacdo em lote realizada pelo modelo
de regressao, o qual calcula o custo da associacao entre todos os pares de detec¢des atualmente
observadas e trajetdrias atualmente mantidas numa tnica execucao. Ao mesmo tempo, o método
SmartSORT nao realiza a aplicagdo de filtro algum, ao contrério de sua baseline. Desse modo,

sua rotina de gerenciamento de trajetérias tem menor custo computacional.

O mesmo resultado é confirmado quando comparados o rastreador SmartSORT e os
demais métodos apresentados na Tabela 7. Mesmo considerando o tempo levado para extrair os
descritores de aparéncia das detec¢des, o0 SmartSORT executa mais rdpido que a maioria dos
rastreadores considerados. As unicas exce¢des sao os métodos IOU e SORT, cujas taxas de troca
de identidade sdao, no minimo, 25% mais altas que a apresentada pelo SmartSORT. Por outro
lado, este dltimo executa a uma frequéncia no minimo 59% mais alta que a daqueles métodos

que utilizam redes neurais profundas para a discriminacao de detecgdes.

O ganho em velocidade do rastreador SmartSORT € ainda maior quando comparado ao
método RAN, o qual computa a similaridade entre detec¢des através de uma unica rede neural
profunda do tipo LSTM (SHERSTINSKY, 2018). Este resultado demonstra que apesar do método
proposto basear-se numa rede de arquitetura rasa, através da apresentacao de caracteristicas
de alto nivel ja pré-processadas, € possivel induzir uma fung¢do de regressdo que estime a
similaridade entre detec¢des e que seja executada significantemente mais rdpido do que uma rede

de arquitetura mais complexa. Ao mesmo tempo, sua acurdcia de rastreamento € menos de 3%
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inferior a apresentada pelo método RAN.

Apesar da acurécia e da velocidade do método SmarSORT serem competitivos, sua taxa
de troca de identidades (IDS) e de fragmentacao de trajetérias (FM) foram, respectivamente,
45% e 11% mais altas que aquelas apresentadas por sua baseline. Considerando que ambos os
métodos empregam o mesmo extrator de caracteristicas profundas e que o ultimo aplica o Filtro
de Kalman para modelar a movimentag@o dos objetos rastreados, este resultado pode sugerir que
o principal ponto falho do modelo de regressao proposto estd relacionado a estratégia de janela
deslizante para predizer a trajetéria de um objeto com base em suas posicdes passadas. Mais
precisamente, esta abordagem € vulnerdvel a associacdes incorretas: uma vez que o rastreador
associa uma trajetoria T; a uma detecg¢do d;, onde T; e d; estdo respectivamente relacionadas a
objetos distintos o; € 0, sua janela deslizante € contaminada com caracteristicas de aparéncia
e de movimentagdo de o;. Este ruido pode trazer instabilidade para o modelo, a qual persiste
até que a janela seja preenchida apenas com caracteristicas de novas detec¢des associadas
corretamente a 7;. Alternativas para solucionar este problema incluem aprimorar o protocolo de
treinamento do modelo, de modo a considerar a apresenta¢do de exemplos positivos e, ruidosos,
e a substitui¢ao da arquitetura da rede MLP por uma rede neural recorrente rasa (vanilla RNN), a
qual € mais adequada para a inducdo de modelos baseados em dados sequencias, como € o caso

do rastreamento.

De todo modo, os resultados obtidos ao final da submissdo do rastreador SmartSORT para
0 benchmark MOT Challenge 2016 demonstram que o modelo de regressao induzido permite o
desenvolvimento de métodos para o rastreamento online de pedestres cujo custo-beneficio final

em termos de acuricia e velocidade é competitivo.

5.2 Rastreamento de Passageiros de Onibus

A avaliacao do método SmartSORT no contexto do rastreamento de passageiros de Onibus
foi conduzida através da base de dados BUS Challenge 2018, construida ao longo deste trabalho
(Apéndice A). Sua escolha teve como principal motivagao a escassez deste tipo de cendrio dentre
0s benchmarks de rastreamento de multiplos objetos (Capitulo 2), somada as suas condi¢coes
visuais adversas ao rastreamento, como altas taxas de variacdo de luz e de oclusdo de pessoas.
Assim, pode-se comparar o método SmartSORT a sua principal baseline, o algoritmo DeepSORT
(WOIJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017). As subsecdes apresentadas a seguir descrevem as etapas

realizadas durante a avaliac@o, juntamente com os resultados obtidos.

5.2.1 Base de associacoes

Inicialmente, construiu-se uma base de dados a partir de exemplos de associagdes corretas
e incorretas entre detec¢des. Nesta etapa, foram utilizadas as sequéncias de treinamento da
base de dados BUS Challenge 2018, cujas caracteristicas sdo apresentadas pela Tabela 8. Ao
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Tabela 8 — Descricdo das sequéncias de treinamento da base de dados BUS Challenge 2018.

Amostra
Nome BUS18-03 BUS18-01
FPS 4 4
Resolugdo 352x240 352x240
Imagens 3601 3601
Trajetorias 15 7
Marcagoes 16123 14476
Densidade 4.5 4.0
Descriio Camera sobre a catraca com Camera sobre o cobrador com

vista para o corredor. vista para a catraca.

todo, estas sequéncias contém 22 trajetorias de passageiros e cobradores de 6nibus ao longo
de 7202 imagens. Estas sequéncias correspondem a dois videos ja rotulados, cujas marcagdes
sdo definidas pela Equacdo 5.1, ja apresentada na subsecao anterior. Assim como naquele caso,
utilizou-se o algoritmo 3 para a criacdo das bases de dados {B,, B3, Bs, B7, Bjo}. A Figura 44
ilustra a distribui¢iio dos exemplos ao longo de cada base gerada. E possivel notar que todas as

bases encontram-se balanceadas.

Ap6s a amostragem, cada marcagao Ml.[;. pertencente as bases {B», B3, Bs, B7, B} foi
mapeada para uma detec¢do dl.[Z = [u,v,w, h], de modo semelhante ao descrito na subsecdo 5.1.1.
A Figura 45 ilustra a distribui¢do dos exemplos positivos E), e negativos E, da base de dados B,
em detrimento de suas caracteristicas. A principio, nota-se a semelhanca entre as distribuicdes
dos exemplos positivos e negativos em detrimento de seus respectivos Af, o que demonstra
novamente o balanceamento de B,. Além disso, as distribuicdes de ambos os exemplos em
detrimento das caracteristicas u e v denunciam, respectivamente, a baixa taxa de ocupagdo da
regido central referente a catraca e o maior nivel de concentragdo de pessoas na regido superior
das imagens, na qual se localizam os assentos mais ao fundo do veiculo. Por fim, percebe-se que
as caracteristicas Aa, Ah, Au, Av e Ar referentes aos elementos de E), possuem menor desvio

padrao do que as respectivas caracteristicas dos exemplos E,,.

Ja a Figura 46 ilustra a correlagdo par-a-par entre as caracteristicas normalizadas dos
exemplos de B;. Nota-se que quando combinados os graficos de correlagdo permitem a separagao
entre exemplos de categorias diferentes, com destaque para aqueles relacionados as distancias Au,
Av, Ah e Aa. Vale notar que esta tltima, apresentada tanto na Figura 40 quanto na Figura 41, foi
extraida a partir de descritores de aparéncia obtidos por meio de uma CNN (WOJKE; BEWLEY;
PAULUS, 2017).
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Figura 44 — Quantidade de exemplos positivos e negativos que compdem as bases de dados
{Ba, B3, Bs, B7, B1p}, construidas neste trabalho a partir da metodologia de amostra-

gem estratificada descrita pelo algoritmo 3 sobre as sequéncias de treinamento da
base de dados BUS Challenge 2018.
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Figura 45 — Distribui¢do dos exemplos positivos {e, } € negativos {e,} da base de dados B, em
detrimento de suas caracteristicas.
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Figura 46 — Gréfico de dispersdo dos exemplos positivos {e,} e negativos {e,} contidos na base
de dados B,. A partir deste grafico é possivel visualizar a correlacio par-a-par entre
caracterfsticas extraidas de cada exemplo.

Categoria
« Negativo
«  Positivo

T r
0.5 1.0 -0.50.0 0.5
Ah r Ar

Fonte: o préprio autor.

5.2.2 Preparacio do método

A preparagdo do método SmartSORT para rastrear passageiros de dnibus foi inspirada
no protocolo descrito pelo algoritmo 4, ja utilizado durante o experimento de rastreamento de
pedestres (secao 5.1). No entanto, devido a quantidade reduzida de sequéncias de treinamento
da base de dados BUS Challenge 2018, a preparacao do método para este experimento nao
considerou a avaliacdo do rastreador sobre nenhuma base de validagao. O algoritmo 7 descreve
seu protocolo. Inicialmente, sobre cada base B,, obtida durante o processo de amostragem descrito
na subsec¢do 5.2.1 aplica-se um algoritmo de grid search (ja detalhado pelo algoritmo 6). Este
algoritmo retorna os melhores hiper-parametros P,,¢;o encontrados para um modelo de regressao
baseado em B,,. Em seguida, esta € aleatoriamente dividida em duas particdes mutualmente
excludentes B!, e B}, (linha 4 do algoritmo 7), onde @ = 9 é a razdo entre a quantidade de

exemplos em B!, e B),. Através dos hiper-pardmetros Py,e .- € de todos os exemplos da base B!,
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realiza-se a inducao do modelo m (linha 5 do algoritmo 4). Durante cada etapa de sua indugdo, a
acurdcia a de m como classificador € mensurada sobre os exemplos da base de validagdo B),. A
partir da técnica de early stopping, o critério de parada para este processo consiste na quantidade
de iteragdes consecutivas s = 5 em que a ndo apresenta melhoria. Apds a indugdo, registra-se o
valor de a e armazena-se o modelo m (linha 6 do algoritmo 7). Este processo € repetido para
todas as bases { By, B3, Bs, B7, B1o }. Ao final, seleciona-se o modelo n,e;0r que registrou o maior

valor de acuracia.

Algoritmo 7: Protocolo de preparacao do método SmartSORT para o rastreamento
de passageiros de Onibus.

Dados: Conjunto de bases de dados { B, B3, Bs, B7, Bjo}, nimero de parti¢oes k,
combinacdes P de hiper-parametros do modelo, razdo a entre exemplos para
indugdo e para validagdo.

Resultado: Modelo de regressao myeinor-

1 M« 0;
2 para cada B,, € {B,, B3, Bs, B, Bjo} faca
3 Pyeihor < gridSearch(B,,, k, P);
4 Biv , B, « divideInducaoValidacao(B,, @);
5 m < induZ(Biw B}, Pieihor);
6
7
8
9

M — MU {m};
fim
Mmeihor < melhorModelo(M);
retorna m,.ipor;

Assim como no experimento com pedestres (secdo 5.1), a implementagao do SmartSORT
considerou um modelo de regressao induzido por uma rede MLP. Logo, os hiper-parametros
P buscados durante o processo de grid-search corresponderam ao seu nimero de camadas
escondidas H e a quantidade de neurdnios ¥ em cada uma destas camadas. Sua inducao foi
alcancada por meio da aplicacdo do algoritmo Backpropagation, durante a qual utilizaram-se
como parametros a taxa [ = 0,002 de aprendizado da rede, o tamanho b = 256 do lote de
exemplos apresentados a rede em cada iteracdo e o momento m = 0,9 do otimizador baseado no

algoritmo de gradiente descendente estocdstico (RUDER, 2016).

A Tabela 5 apresenta os melhores hiper-parametros encontrados ao final da execucao
do grid search. Ja a Tabela 6 disponibiliza os resultados obtidos apds a validacao dos modelos
{mo, m3,ms,m7,m;o}. Com base nestes resultados, e considerando o erro médio absoluto como
critério de desempate, selecionou-se como melhor modelo m2,,0;1,0 uma MLP com 40 neurdnios
de entrada (referentes a 10 caracteristicas ao longo de uma janela com tamanho W = 5) e apenas

uma camada escondida com 17 neurdnios. Durante sua inducao final foram atingidas 24 épocas,

v

com acurdcia de 99,66% sobre a base de validagéo B, ,, .



Capitulo 5. Experimentos 95

Tabela 9 — Resultados obtidos ao longo da busca de hiper-parametros para o modelo de regressao
através de grid search com validag¢do cruzada k-fold.

Modelo Melhores hiper-parimetros T Acurdcia Média

ny H=1,Y=11 96,64%
m3 H=1,Y=9 96,63%
ms H=1,Y=17 96,67%
ny H=1,Y=53 96,56%
mio H=1,Y=7 99,60%

Tabela 10 — Resultados obtidos ao longo do processo de validagdo dos modelos induzidos.

Modelo | Erro Médio Absoluto T Acurécia

ms 8,19E-02 99,62%
ms 8,72E-02 99,57%
ms 7,81E-02 99,66%
my 8,49E-02 99,62%
mio 8,89E-02 99,66%

5.2.3 Avaliacdo do método

O método SmartSORT foi avaliado sobre as sequéncias de teste da base de dados BUS
Challenge 2018. Para isso, utilizou-se o modelo de regressao m,e;5o Obtido ao final de sua
preparacdo. Além disso, a avaliacdo foi conduzida com valor maximo de perdas L,,,, = 3
e com descritores de aparéncia extraidos por meio da aplicagdo de uma CNN (WOJKE;
BEWLEY:; PAULUS, 2017). J4 as detec¢des D apresentadas como entrada para 0 SmartSORT
foram fornecidas pela prépria base de dados. O protocolo adotado para avaliar o método foi
0 mesmo ja apresentado pelo algoritmo 5, sendo sua qualidade aferida por meio das métricas
CLEAR (BERNARDIN; STIEFELHAGEN, 2008). Ao final, estas métricas foram comparadas
as alcancadas por meio da aplicacdo do rastreador DeepSORT (WOJKE; BEWLEY; PAULUS,
2017), principal baseline do método proposto. Ambos os métodos foram executados com base
nas mesmas condigdes (hardware e software), sendo utilizado o c6digo original do DeepSORT

fornecido por seus autores !.

5.2.4 Resultados

A Tabela 11 apresenta os resultados quantitativos obtidos ao final da aplicacdo do método
SmartSORT sobre as sequéncias de teste da base de dados BUS Challenge 2018. Também sao
apresentadas métricas referentes a performance de sua baseline sobre as mesmas sequéncias.
Como ambos os métodos compartilham da mesma rotina de extracdo de caracteristicas visuais,

esta ndo foi considerada para o cdlculo de suas respectivas velocidades de execucao.

Ja a Figura 47 e a Figura 48 ilustram alguns dos resultados qualitativos obtidos apds a

execucdo do rastreador SmartSORT.

I <https://github.com/nwojke/deep_sort>
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Tabela 11 — Desempenho de rastreadores online sobre a base de dados BUS Challenge 2018.
Todos os métodos listados utilizaram detec¢oOes fornecidas pela prépria base. As
velocidades apresentadas ndo consideram a etapa de extracdo de descritores de
aparéncia realizada por ambos os métodos.

TMOTA [MOTP TMT |ML [IDS |FM 17Velocidade

DeepSORT (baseline) 99,2 % 93,6% 48,0% 0,0% 3 4 545 FPS
SmartSORT (proposto)  99,2% 96,5%  46,0% 0,0% 27 5 778 FPS

Figura 47 — Resultados qualitativos do método de rastreamento SmartSORT sobre as sequéncias
de teste da base de dados BUS Challenge 2018.

(a) Resultado sobre a imagem 3542 da sequéncia (b) Resultado sobre a imagem 3569 da sequéncia
BUS18-02. BUS18-02.
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©) Resultad sobre a 1mégem 370 da sequéncia (d) Resultad sobre a imagem 545 da sequéncia
BUS18-04. BUS18-04.

Fonte: o préprio autor.

5.2.5 Discussao

A partir dos resultados apresentados pela Tabela 11 percebe-se que a acuracia (MOTA)
do SmartSORT foi equivalente a apresentada pelo DeepSORT, o que representa um avanco
em relacdo ao resultado observado no experimento referente ao rastreamento de pedestres
(Tabela 7). Ambos os métodos apresentaram acurdcia de 99,2%, o que reflete a qualidade das
detec¢des fornecidas pela base de dados e a eficiéncia dos rastreadores para operar com base
em tais deteccdes. Além disso, de modo semelhante aquele experimento, neste o0 SmartSORT

foi capaz de executar a uma velocidade 42, 8% maior que a do DeepSORT. Novamente, este
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Figura 48 — Ilustracdo de troca de identidades cometida pelo método SmartSORT sobre a
sequéncia de teste BUS18-04 da base de dados BUS Challenge 2018.

(a) Resultado sobre a imagem 877. (b) Resultado sobre a imagem 878.

Fonte: o préprio autor.

ganho em performance pode ser creditado a computagc@o em lote de seu regressor em contraste a
aplicacdo do filtro de Kalman pelo DeepSORT. Também € possivel notar com base na Tabela 11
a superioridade do SmartSORT no que se refere a precisao (MOTP) dos estados estimados
pelo rastreador em termos de posicionamento e dimensdes, sendo seu valor 2, 9% superior ao

apresentado pelo DeepSORT.

Apesar de equiparar-se a0 DeepSORT em termos de acurdcia, o SmartSORT apresentou
uma quantidade de troca de identidades (IDS) 9 vezes maior que a de sua baseline, como aponta
a Tabela 11. Durante a execu¢do do experimento, percebeu-se que a maior parte destas trocas
ocorreu em situacdes pontuais nas quais os passageiros deslocavam-se para o fundo do veiculo.
Nestes casos a baixa resolucao da imagem e as condi¢des adversas de iluminacao dificultam a
discriminagdo de passageiros com base em suas aparéncias, de modo que suas caracteristicas de
movimentagao tornam-se mais relevantes. Dessa forma, assim como no experimento referente ao
rastreamento de pedestres (secdo 5.1), pode-se inferir que a alta troca de identidades por parte do
SmartSORT ¢ justificada pela sua incapacidade de prever a posicao futura de objetos com base

na sua movimentacao, cujos motivos correspondem aos ji discutidos na secdo 5.1.

De todo modo, a partir do experimento realizado foi possivel verificar a adaptabilidade do
método SmartSORT para um contexto de rastreamento especifico. Além disso, pdde-se novamente
constatar seu alto custo beneficio em termos de acurécia versus velocidade de execu¢ao quando

comparado ao seu principal trabalho relacionado.
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Estudo de Caso: Contagem Automatica de

Passageiros de Onibus

De modo a avaliar a performance do algoritmo SmartSORT numa aplicagdo real baseada
no rastreamento de objetos, foi conduzido neste trabalho um estudo de caso concernente a
contagem automatica de passageiros de Onibus. As subse¢des apresentadas a seguir discutem a

motivacao deste estudo, sua metodologia e os resultados alcancados.

6.1 Motivacao

Cerca de 45% dos deslocamentos urbanos da populagdo brasileira no transito sdo
realizados através de 6nibus. E o que aponta a pesquisa Mobilidade da Populacio Urbana 2017
(CNT; NTU, 2017), realizada pela Confederacao Nacional do Transporte (CNT) em parceria
com a Associacao Nacional das Empresas de Transportes Urbanos (NTU). Segundo a pesquisa,
além do Onibus ser o meio de transporte urbano predominante no Brasil, 0 mesmo também
detém a maior representatividade dentre os transportes coletivos, de modo que sua participacao
encontra-se na ordem de 52,7%. Ja dados divulgados pela NTU referentes a fevereiro de 2018
(NTU, 2018) revelam que o transporte por Onibus atendeu a mais de 30 milhdes de passageiros
pagantes por dia (totalizando aproximadamente 40 milhdes de passageiros, quando considerados
0s 20, 1% de gratuidades), ao longo de 3313 municipios brasileiros. De acordo com a associacao,
para atender a tamanha demanda, o Brasil conta com 1800 empresas operadoras de onibus, cuja

frota total equivale a 107 mil veiculos.

Apesar do expressivo mercado em que atuam, quase 30% das empresas de transporte
coletivo urbano em todo o Brasil possuem dividas que superam em média 40% dos seus
faturamentos anuais (NTU, 2017). Tais dividas devem-se principalmente a queda do ndmero de
passageiros ao longo dos anos, o que implica na reducao da venda de bilhetes, principal fonte de
financiamento do setor. Esta queda, por sua vez, pode ser justificada, dentre outros motivos, a

insatisfacao de mais de 70% dos passageiros com a qualidade do servico prestado (FGV, 2014).
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Em meio as principais reivindica¢des encontram-se o alto valor das tarifas cobradas, o tempo

elevado das viagens e a sensa¢do de inseguranca.

Além das dificuldades relacionadas a diminuicdo da demanda de passageiros, além dos
desafios decorrentes dos diversos custos operacionais associados ao setor (FNP; ANTP, 2017),
as empresas operadoras de Onibus ainda precisam lidar com as perdas no faturamento oriundas
de fraudes. Estas, por sua vez, ndo sao uma exclusividade do setor de transporte: segundo um
relatdrio divulgado pela consultoria Kroll (KROLL, 2018), aproximadamente 84% das empresas
entrevistadas em todo o mundo relataram perdas oriundas de fraudes, sendo que 54% reportaram
prejuizos equivalentes a 4% ou mais de seu faturamento anual. Ainda assim, o cendrio do setor
de transporte urbano brasileiro apresenta-se ainda pior: estima-se que as empresas operadoras de
Onibus perdem, em média, 10% de todo o seu faturamento anual em decorréncia de fraudes. Tal
perda ¢ significativa, considerando-se o atual estado de endividamento das operadoras, além da

necessidade de investir na melhoria dos seus servigos.

Nesse sentido, assim como observado nos demais setores da industria e do comércio
(KROLL, 2018), empresas de transporte t€ém recorrido a ferramentas de cunho tecnolégico para
a identificacdo e a prevenc¢do de diversos tipos de fraudes: desde a implantacao de sistemas de
bilhetagem eletronica, os quais auxiliam no combate a evasdo de receita (Da Silva, 2017), a
utilizacdo de ferramentas que identificam o uso indevido de gratuidades por parte de passageiros
através de biometria facial (G1, 2017), até ao uso de sistemas de contagem automatica de
passageiros (ACOREL, 2017), os quais permitem que as operadoras reconhe¢am o transporte de
passageiros sem o devido pagamento e também tenham acesso a informacodes comercialmente
relevantes concernentes a sua clientela (e.g., hordrios de pico, rotas mais lucrativas). Devido
a sua relevancia, tais sistemas contadores, inclusive, sdo adotados por empresas de diferentes
setores além do de transporte, como promotoras de eventos (INSTANTCOUNTING, 1998) e
lojas de varejo (V-COUNT, 2017), além de museus e bibliotecas (Retail Sensing, 2018).

Sistemas para a contagem automadtica de pessoas, em geral, utilizam tecnologias base-
adas em sensores de infra-vermelho, tapetes sensiveis a pressao e cameras (ELKOSANTINI;
DARMOUL, 2013). Sistemas baseados neste tltimo tipo de sensor apresentam como vantagem a
possibilidade de aproveitamento das cameras ja utilizadas para monitorar o ambiente em que estao
instaladas, haja vista o nimero significativo de espagos publicos e comerciais que ja as utilizam
como ferramenta de seguranca. Esta vantagem, inclusive, € relevante no ambito do transporte,
uma vez que no Brasil o tamanho médio da frota das operadoras equivale a aproximadamente 60
veiculos (NTU, 2018).

Na literatura cientifica, é possivel encontrar referéncias a diferentes tipos de solucoes
de contagem automadtica que utilizam cameras. As mais tradicionais baseiam-se em técnicas
classicas de visdo monocular, como segmentagdo por subtracdo de plano de fundo (Heng-Xin
Chen; Bin Fang; Yuan-Yan Tang, 2007), segmentacdo gaussiana (XIANG-YANG; HAO-WEI,
2016), deteccao de bordas (Sihua Ye; Jiancong Wang, 2010), transformada circular de Hough
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(MUKHERIEE et al., 2011) e histograma de fluxo 6ptico (ESCOLANO et al., 2016). A principal
vantagem destas solucdes estd no fato de serem compativeis com as cdmeras monoculares
usualmente ja instaladas em Onibus urbanos. No entanto, tais técnicas sdo mais sensiveis a
variacOes na iluminacao do cendrio, 0 que compromete a acurdcia da contagem realizada em

ambientes ruidosos, como o do transporte urbano.

Uma alternativa as técnicas de visao monocular corresponde ao uso de solu¢des baseadas
em visao estereoscopica. Estas apresentam maior robustez a variagdes de luminosidade, haja
vista que utilizam cameras capazes de mensurar os diferentes niveis de profundidade do cendrio
monitorado e, com base na limiarizacdo desta informacgdo, segmentam as pessoas a serem
contabilizadas (BERNINI et al., 2014). No entanto, sua principal desvantagem encontra-se no alto
custo de aquisicao de tais cameras, cuja natureza diferencia-se daquelas usualmente jé instaladas

nos veiculos de transporte urbano.

Como ja discutido ao longo deste trabalho, nos dltimos anos grandes avancos na
drea de visao computacional monocular puderam ser observados gracas a aplicacdo bem-
sucedida de técnicas de Aprendizado de Mdquina, mais especificamente de algoritmos de
Aprendizado Profundo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Devido a sua qualidade e robustez,
estes algoritmos representam o atual estado-da-arte em diferentes aplicagdes concernentes ao
processamento e a interpretacdo de imagens e videos. Dentre tais aplicacdes, em especial,

encontra-se o rastreamento de multiplos objetos (MILAN et al., 2016).

Dessa forma, percebe-se a oportunidade de avaliar o uso do algoritmo de rastreamento
desenvolvido neste trabalho para a realizacdo da contagem automética de passageiros de dnibus
através do monitoramento das suas trajetorias ao longo do veiculo. A partir deste algoritmo,
seria possivel desenvolver uma ferramenta capaz de auxiliar empresas operadoras a identificar
fraudes referentes ao uso do transporte sem o devido pagamento e também fornecer informacdes
relevantes a respeito do fluxo de passageiros ao longo das diversas linhas ofertadas. Finalmente,
tal solu¢do nao apresentaria restricdes quanto a natureza da cadmera, uma vez que o algoritmo de
rastreamento considera como entrada imagens em duas dimensdes. Assim, cameras previamente
instaladas nos veiculos poderiam ser aproveitadas por tal ferramenta, de modo a evitar custos

com a instalagdo e a manutencao de novos sensores.

6.2 Metodologia

O estudo de caso consistiu na implementacao e avaliacdo de uma ferramenta de contagem
automatica de passageiros baseada no algoritmo de rastreamento SmartSORT, desenvolvido
ao longo deste trabalho. Para isso, utilizaram-se os mesmos hiper-parametros considerados
durante o experimento descrito na secdo 5.2 do Capitulo 5, além daquele mesmo regressor
ja treinado a partir da base de dados BUS Challenge 2018 (Apéndice A). O algoritmo 8

descreve o funcionamento desta ferramenta. A mesma recebe como entrada um conjunto de
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N imagens {/1,..., Iy }. Este conjunto corresponde a um video obtido a partir de uma cimera
de monitoramento instalada no interior do veiculo. Além disso, a ferramenta também recebe
como entrada a tupla F' = (xo, Yo, X1, y1), @ qual informa os pontos extremos (xg, yo) € (x1,y1) do
segmento de reta que define uma fronteira de contagem. Para cada imagem I, € {/y,...,Iy} do
video, aplica-se um detector de pessoas, o qual retorna o conjunto de deteccdes D (linha 5 do
algoritmo 8). Com base neste conjunto, executa-se o algoritmo SmartSORT, o qual atualiza o
conjunto de trajetérias U = {T1,7, ...,T;, ...} monitoradas (linha 6 do algoritmo 8). Finalmente,
verifica-se o cruzamento da fronteira de contagem por cada objeto o; com trajetéria 7; (linha 7 do
algoritmo 8). Esta verificagcdo € realizada com base nas coordenadas dos centros geométricos
das duas ultimas detec¢des adicionadas a 7;. Caso o objeto o; tenha cruzado a fronteira F na
direcdo denominada de avanco (linha 8 do algoritmo 8), incrementa-se o valor da contagem
acumulada c. Caso o cruzamento tenha ocorrido na direcao oposta (linha 11 do algoritmo 8),
decrementa-se o valor da contagem. Por fim, este valor € registrado (linha 14 do algoritmo 8). Ao
final de sua execucdo, a ferramenta gera como saida um conjunto C formado por registros da

contagem acumulada ao longo de todo o video.

Algoritmo 8: Funcionamento da ferramenta de contagem automatica de passa-
geiros.

Dados: Conjunto {/y,...,Iy} de N imagens de um video, fronteira F' de contagem.
Resultado: Conjunto C de registros da contagem acumulada ao longo de todo o
video.
1 ¢« 0
2 C 0
3 U « 0;
para cada I, € {Iy, ..., Iy} faca

=

5 D « detectaPessoas(I;) ;

6 U < smartSORT(D,U) ;

7 para cada 7; € U faca

8 se avancouFronteira(T;, F) entao
9 ‘ c—c+1;

10 fim

1 senao se recuouFronteira(T;, F) entao
12 ‘ c—c-1;

13 fim

14 C — CU{c}

15 fim
16 fim

17 retorna C;

Durante este estudo de caso, a ferramenta de contagem foi executa sobre um tnico video
fornecido pela empresa de transporte urbano Auto Viagdo Modelo!, o qual foi obtido através de

uma camera de monitoramento instalada no interior de um dos seus veiculos. O video em questao

' Mais detalhes acerca da empresa podem ser encontrados através do seu endereco eletronico: <http:/www.

viacaomodelo.com.br/institucional.php>


http://www.viacaomodelo.com.br/institucional.php
http://www.viacaomodelo.com.br/institucional.php
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foi capturado no dia 31 de agosto de 2018, entre os horarios 12:00:31 e 13:00:31, totalizando
exatamente 1 hora de duragcdo. Além disso, 0 mesmo € composto por imagens com resolucao
1080x720 pixels, as quais foram capturados a uma taxa de 4 imagens por segundo. A Figura 49
ilustra o video utilizado neste estudo. E possivel notar que a cAmera encontra-se posicionada
sobre a catraca, com vista tanto para o cobrador quanto para o fundo do veiculo. Esta escolha
deve-se a uma demanda interna da prépria empresa fornecedora do video, a qual demonstrou
interesse em registrar com maior resolucao o fluxo de passageiros que atravessam a catraca ao
longo do tempo. Dessa forma, a fronteira fornecida a ferramenta correspondeu a um segmento
de reta horizontal posicionado na altura da catraca (destacada em vermelho na Figura 49), de
maneira que a atualiza¢do da contagem ocorresse com base em cruzamentos na direcdo vertical

da imagem.

Figura 49 — Ilustracdo do video utilizado como entrada durante o estudo de caso de contagem au-
tomdtica de passageiros. Também € possivel visualizar o segmento de reta horizontal
(em vermelho) artificialmente projetada sobre ambos os quadros, a qual foi utilizada
como fronteira pela ferramenta de contagem implementada.

12018- 1 12:00:3 JL"‘ ‘
‘ g 1 2

EA W

(b) Ultimo quadro do video.

Fonte: o préprio autor.
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Para avaliar a ferramenta de contagem durante este estudo, foi gerado um registro de
referéncia formado pela contagem acumulada real de passageiros e pelos instantes em que este
valor foi atualizado. Para tanto, assistiu-se ao video de entrada e coletaram-se os hordrios em que
a catraca do veiculo foi rotacionada. Além disso, realizou-se a contagem manual de rotagdes
da catraca ao longo de todo o video. Finalmente, os valores desta contagem foram associados
aos horarios coletados. A Figura 50 ilustra o registro de referéncia obtido. Nota-se que neste
registro foram incluidos os valores da contagem acumulada nos instantes inicial e final do video.
Esta inclusdo foi motivada pelo interesse em detectar-se a ocorréncia de falsas atualizacoes da
contagem por parte da ferramenta avaliada ao longo de todo o video.

O protocolo utilizado para avaliar a ferramenta € descrito pelo algoritmo 9. Para cada
t+1

ref
ao instante ¢ + 1 do video, calcula-se o seu incremento Ac,. s em relagio ao valor da contagem de

valor da contagem acumulada real ¢! . armazenada no registro de referéncia C,. s e relacionado

referéncia c! . ¢ DO instante anterior # (linha 3 do algoritmo 9). Em seguida, seleciona-se o valor da

f
contagem acumulada ¢, registrada pela ferramenta no instante # + 1 e calcula-se seu incremento
Ac em relagdo ao valor da contagem ¢’ registrado pela ferramenta no instante 7 (linha 4 do
algoritmo 9). Finalmente, atualiza-se o conjunto de erros E com base na diferenca absoluta
entre os incrementos Ac € Ac,.r (linha 5 do algoritmo 9). Nota-se, assim, que a qualidade da
ferramenta € aferida com base no incremento da sua contagem entre cada instante do video em
que foi registrada uma rotagdo na catraca. Ao ndo analisar diretamente o valor da contagem,
esta estratégia busca evitar a ocorréncia de distor¢cdes na avaliagcdo, as quais poderiam ocorrer
devido ao acimulo de erro ao longo da contagem real de passageiros. Além disso, por observar
os valores da contagem acumulada apenas nos instantes em que foram registradas rotacdes reais
na catraca, reduzem-se ruidos causados pela movimentagdo de pessoas proximas a fronteira de

contagem.

Algoritmo 9: Protocolo de avaliagdo da ferramenta de contagem.
Dados: Conjunto C de registros gerados pela ferramenta, conjunto C,.. s de registros
reais de referéncia.
Resultado: Conjunto E de erros no incremento da contagem computada pela
ferramenta.

1 E « 0

2 para cada cg} € Cy.y faca

SN 27 SN
3 Acref_cref Cref

4 Ac = ' — ¢f;
5 E «— E U {|Ac = Acyerl};
¢ fim

Este estudo também considerou a execu¢do da ferramenta de contagem com base no
algoritmo de rastreamento DeepSORT (WOJKE; BEWLEY; PAULUS, 2017), j utilizado como
baseline para o método SmartSORT durante os experimentos discutidos no Capitulo 5. Sendo

U1 e up as médias dos erros absolutos gerados, respectivamente, pelas contagens baseadas
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Figura 50 — Ilustracdo de contagem de passageiros realizada com auxilio de catraca e utilizada
como referéncia para o estudo de caso.

24
241 2223
21
= 192091
s 20 18 7
E 17
= 116__
Q 13 7]
= 12| 112
5 910
& 7 8
s 8 6
S 42
O ODDDH [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
NNt OO IS N OO0t — — DN oo
oo AT oeeaoadT et dddaa TN
SHOCIOEARAARASANANANNTO O OO NB AN D
e T dadad AN AN NNNNOOOT T T
ddddddddddddaddadddddaddadddd
Horério de atualiza¢do (hh:mm:ss)
(a) Primeira parte.
3 s
5 44| pe8tomn
=t 3940 —
S 40| 36373827 —
2 36| 3233343_5 min
= i 3031 —
s 32 272829 -
22&— 252628
24
& 20|
%‘16*
S 1%:
4
O [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
OSFTNFTOANOANEDOEINAQRNONINDONNDA Al ©
Tt oottt n
S A A S—AdAANGTSOSONFF SIS SISO RNS
gaggggogaogoggaagggagaggggagaancs
Horério de atualiza¢do (hh:mm:ss)

(b) Segunda parte.

Fonte: o préprio autor.

no SmartSORT e no DeepSORT, a metodologia final de avaliacdo deste estudo consistiu na
comparacao entre u; € pp, de maneira a apontar qual dos algoritmos de rastreamento foi
responsavel pela contagem com menor erro médio absoluto e, consequentemente, apresentou
maior desempenho durante tal aplicacdo. Para aferir a extensdo da diferenca entre p; e uo,

realizou-se um teste de significancia estatistica com base nas seguintes hipdteses:

* Hy: py = po;
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* Hy:u # .

Neste estudo utilizou-se o teste estatistico de Wilcoxon (DERRAC et al., 2011), o qual
corresponde a um teste ndo-paramétrico para amostras pareadas. J4 o nivel de significancia
adotado para o teste correspondeu a 5%, de maneira a garantir com 95% de confianca que a

hipétese Hy nao foi erroneamente rejeitada.

Finalmente, vale ressaltar que as detec¢des apresentadas aos rastreadores SmartSORT e
DeepSORT durante as execugdes da ferramenta de contagem foram obtidas a partir do framerwork
YOLO (REDMON; FARHADI, 2018a). Este € baseado numa arquitetura convolucional e pertence
a categoria de detectores single shot. A Figura 51 ilustra as detec¢des obtidas através da aplicagdo

do YOLO sobre algumas imagens do video de entrada deste estudo.
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Figura 51 — Ilustracdo de detec¢des (retangulos pretos) obtidas através da aplicacdo do framework
YOLO (REDMON; FARHADI, 2018a) sobre o video de entrada do estudo de caso.

Y
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Fonte: o préprio autor.
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6.3 Resultados

A Figura 52 ilustra resultados qualitativos obtidos durante a execugdo da ferramenta
de contagem de passageiros baseada no rastreador SmartSORT. E possivel notar a presenga da
fronteira de contagem (representada por um segmento de reta vermelho) posicionada sobre a
catraca, além de um indicador da contagem acumulada pela ferramenta (em amarelo, sobre uma
barra de progresso), das detec¢des (representadas por retdngulos pretos) apresentadas como
entrada ao rastreador e do estado s; (representado por retdngulos verdes) estimado pelo rastreador

para cada objeto o; com trajetéria 7;.

Figura 52 — Ilustracdo de resultados qualitativos da contagem de passageiros baseada no rastreador
SmartSORT em diferentes instantes.
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(e) Segundos antes ao instante 12 54 - 35 (f) Instante 12 : 54 : 35.

Fonte: o préprio autor.
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Ja a Figura 53 ilustra resultados qualitativos gerados por meio da execucdo da ferramenta
de contagem baseada no rastreador DeepSORT. Estes foram obtidos nos mesmos instantes

daqueles ilustrados pela Figura 52.

Figura 53 — Ilustracdo de resultados qualitativos da contagem de passageiros baseada no rastreador
DeepSORT, utilizado como baseline.

Contogem 2207 —

(e) Segundos antes ao instante 12 : 54 : 35. (f) Instante 12 : 54 : 35.
Fonte: o préprio autor.
Por sua vez, a Figura 54 compara o erro apresentado por cada versao da ferramenta de

contagem em relacdo ao incremento da contagem real de passageiros ao longo do tempo. O erro

apresentado para cada método foi obtido através do algoritmo 9.
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Figura 54 — Comparacao entre o erro no incremento das contagens baseadas nos rastreadores
SmartSORT e DeepSORT em relacio ao incremento da contagem de referéncia.
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(c) Terceira parte.

Fonte: o préprio autor.

Ja a Tabela 12 sumariza, em termos de média e desvio padrao, os resultados relacionados
ao erro absoluto total apresentado pelas contagens baseadas nos rastreadores DeepSORT e

SmartSORT. Finalmente, a execu¢do do teste ndo-paramétrico de Wilcoxon sobre os conjuntos
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referentes aos erros de ambas as contagens gerou como resultado um p-valor equivalente a
0,01974. Este teste foi realizado com o auxilio da biblioteca de testes estatisticas da linguagem R
(R Core Team, 2018). Uma vez que a hipétese alternativa H; € bilateral e como o p-valor obtido
¢ inferior a 0,025, pode-se refutar a hipétese nula Hy com uma probabilidade de acerto igual a
95%.

Tabela 12 — Resultados relacionados ao erro absoluto total apresentado pelas contagens baseadas
nos rastreadores DeepSORT e SmartSORT.

JErro médio absoluto |Desvio padrao
DeepSORT (baseline) 0,86 0,78
SmartSORT (proposto) 0,51 0,61

6.4 Discussao

A partir dos resultados apresentados pela Tabela 12, percebe-se que a qualidade da
contagem baseada no rastreador SmartSORT foi superior a daquela realizada com o auxilio do
método DeepSORT, haja vista que seu erro absoluto médio foi 40, 7% inferior ao desta ultima.
Além disso, dada a rejeicao da hipotese nula Hy durante a aplicacdo do teste estatistico de
Wilcoxon, pode-se atestar com 95% de confianca que os resultados apresentados por ambas as
contagens sdo estatisticamente diferentes. Dessa forma, ao combinar o resultado deste teste aos
apresentados pela Tabela 12, € possivel afirmar que a performance da ferramenta de contagem
automatica de passageiros desenvolvida neste estudo e baseada no rastreador SmartSORT foi

estatisticamente superior aquela aferida com base no método DeepSORT.

Uma das justificativas para o resultado alcancado ao final deste estudo estd relacionada a
movimentagdo brusca dos passageiros monitorados. Esta envolve a abertura de bragos e o balangar
do corpo devido a vibragdo do veiculo, como observado na Figura 52 e na Figura 53. A partir
destas figuras, percebe-se que a contagem baseada no algoritmo DeepSORT foi mais prejudicada
pelo comportamento dos passageiros, haja vista que este rastreador assume de antemao, por meio
da aplicacao do Filtro de Kalman, que os objetos rastreados movimentam-se de modo linear
e suave. Assim, observa-se na Figura 53 a ocorréncia de falsos negativos durante a contagem
(Figura 53c e Figura 53d, Figura 53e e Figura 53f). Estas ocorréncias se devem a descontinuidade
do rastreamento dos passageiros durante sua travessia pela catraca, uma vez que o DeepSORT
considera impraticdveis associacdes entre trajetorias e detecgdes separadas por movimentos
bruscos. Em contrapartida, a Figura 52 demonstra que a contagem baseada no SmartSORT foi
mais tolerante a movimentagdo brusca dos passageiros, uma vez que o modelo de regressao
utilizado por este método foi induzido com base em exemplos que descrevem o comportamento
real de passageiros. Além disso, este regressor nao realiza nenhuma suposi¢cao a priori quanto a

dinamica do movimento tratado.
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Além da movimentagdo dos passageiros, outra justificativa para os resultados alcangados
encontra-se na alta taxa de sobreposi¢do das detec¢des apresentadas aos rastreadores, como
pode-se observar na Figura 51. Esta taxa deve-se a sensibilidade do framework de deteccao
utilizado e ao nivel de oclusdo de pessoas inerente ao cendrio do video processado. Devido
a estes fatores, somados as falhas oriundas do préprio detector, € possivel notar na Figura 51
a ocorréncia de multiplas detec¢des que delimitam a mesma pessoa. Quando estas detecgdes
sdo apresentadas ao extrator de caracteristicas convolucionais utilizado por ambos os métodos
de rastreamento, sdo obtidos descritores semelhantes. No entanto, em geral apenas uma destas
deteccdes € realizada continuamente. Assim, caso os métodos de rastreamento deem mais peso
as caracteristicas visuais do que as de movimentagao, multiplas trajetorias referentes ao mesmo
objeto sdo criadas e mantidas durante a passagem pela catraca, o que leva a realizacao de falsos
incrementos na contagem. Este cendrio foi observado neste estudo com maior frequéncia durante
0 uso do método DeepSORT (Figura 53a e Figura 53b), uma vez que os pesos atribuidos por
tal rastreador as caracteristicas visuais e de movimentacado sao definidos manualmente por seu
usudrio, ao contrario do SmartSORT, cujos pesos sdo definidos automaticamente durante a

indugdo do seu regressor.

Por fim, vale destacar que o primeiro erro da contagem com o SmartSORT observado
na Figura 54 ocorreu somente no instante 12 : 26 : 18, apds 13 acertos consecutivos. Ao
analisar os instantes utilizados como referéncia durante este intervalo, percebe-se que em média
a catraca foi rotacionada aproximadamente 1 vez a cada 2 minutos, sendo o intervalo minimo
entre duas rotacdes consecutivas igual a 13 segundos. Através desta informacao, nota-se maior
éxito da contagem realizada a partir do SmartSORT durante o trecho do video com menor
fluxo de passageiros (Figura 52a e Figura 52b). J4 durante os trechos com maior fluxo, foram
observados erros semelhantes aos discutidos anteriormente com base no DeepSORT (Figura 52a
e Figura 52b). Estes erros podem ser justificados pela maior sobreposi¢do dos passageiros, a
qual ocasionou maior instabilidade durante a aquisicao de detec¢des e menor capacidade de
discriminacdo por parte das caracteristicas visuais obtidas a partir do extrator convolucional.
Ainda assim, observa-se na Figura 54 que mesmo durante os trechos com maior fluxo de

passageiros a contagem com o SmartSORT cometeu menos erros que a baseada no DeepSORT.

Dessa forma, com base nos resultados alcancados ao longo deste estudo de caso foi
possivel demonstrar o uso do método SmartSORT numa aplicacdo relevante para o setor de
transporte coletivo, com ganho significativo em performance sobre sua baseline. Além disso,
a qualidade dos resultados obtidos a partir do método foi limitada pelas condi¢des oferecidas
durante este estudo, de maneira que em uma aplicagdo final hd espaco para aprimoramentos
através do treinamento de um detector, de um extrator de caracteristicas visuais e at€ mesmo de
um regressor de custo de associacdo especificos para as imagens processadas e para o cendrio em

questao.
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Conclusao

Este trabalho explorou o rastreamento de multiplos objetos em video com base no
paradigma tracking-by-detection. Por meio de uma revisao sistemdtica da literatura, foram
apresentadas as principais técnicas e abordagens empregadas para a implementacdo daquele
paradigma. A partir da discussdo levantada, constatou-se a predominancia de algoritmos de
rastreamento cuja andlise da similaridade entre objetos € feita através de fungdes de custo
construidas manualmente. Dado que o ajuste de pardmetros destas funcdes dificulta sua adaptagdo
para cendrios distintos, este trabalho explorou o uso de técnicas de aprendizado de maquina para
a indu¢do automdtica dessas fungdes. Foi apresentado um modelo de regressdo capaz de estimar
o custo de associagdo entre a trajetoria de um objeto ja identificado e uma nova detec¢do com
base em caracteristicas de alto nivel relacionadas a aparéncia e a movimenta¢do. Com base neste
modelo, foi proposto um método de rastreamento online denominado SmartSORT, o qual € capaz
de lidar com variag¢des temporais de aparéncia e de movimentac¢do por meio de uma dnica janela

deslizante, ndo sendo necessdria a utilizacao de filtros.

A qualidade do método SmartSORT foi aferida por meio de trés cendrios de experimenta-
¢do. No primeiro, o método foi avaliado durante o rastreamento de multiplos pedestres através do
benchmark MOT Challenge 2016. Durante a andlise dos resultados, observou-se que a frequéncia
de processamento do SmartSORT foi superior a apresentada pela maior parte dos rastreadores
online listados neste trabalho como estado da arte, com €nfase para aqueles totalmente baseados
em modelos de aprendizado profundo (sobre os quais 0 ganho minimo foi de 59%). Além disso,
a acurdcia de 60,4% obtida pelo SmartSORT € similar a apresentada por aqueles rastreadores.
Estes resultados demonstram a qualidade da func¢do de regressdo induzida automaticamente a
partir da metodologia desenvolvida neste trabalho, uma vez que através daquela fun¢ao o método
SmartSORT foi capaz de obter resultados competitivos em relacdo aos demais algoritmos de

rastreamento submetidos ao mesmo benchmark.

Este trabalho também avaliou o método SmartSORT num segundo cendrio de experi-
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mentagdo, o qual envolveu o rastreamento de passageiros de Onibus através de uma base de
dados construida localmente, denominada BUS Challenge 2018. Durante anélise dos resultados
alcancados, constatou-se que a acurdcia de 99,2% apresentada pelo SmartSORT foi equivalente a
de sua principal baseline, ao passo que a velocidade de execugdo do primeiro foi 42, 8% superior
a desta ultima. Estes resultados demonstram a capacidade de adaptagdo do método proposto a
diferentes cendrios, haja vista a manutencao do ganho em velocidade em relacdo a sua principal
baseline, a0 mesmo tempo em que a diferenca entre suas acurdcias foi minimizada. Soma-se a
isso o fato de que a preparacdo do SmartSORT envolveu apenas a inducdo automatica de seu

modelo de regressao exclusivamente a partir da base BUS Challenge 2018.

Como terceiro cendrio de experimentacao, este trabalho apresentou um estudo de caso
envolvendo a contagem automadtica de passageiros de Onibus através de algoritmos de rastreamento.
Neste estudo foi possivel verificar, em termos de erro médio absoluto, a superioridade da contagem
realizada com base no SmartSORT em detrimento daquela conduzida por meio de sua principal
baseline. Mais especificamente, o erro médio da primeira foi 40, 7% menor que o da segunda.
Este resultado, ratificado via teste estatistico com confianga de 95%, demonstra a capacidade de
generalizacdo da funcdo de regressdo utilizada pelo SmartSORT, a qual ja havia sido induzida no
experimento anterior a partir de imagens registradas com resolucdo, posicionamento de cidmera
e iluminacdo diferentes. Além disso, com base na performance de sua baseline, também foi
possivel verificar a dificuldade de adaptacdo de rastreadores baseados em funcdes de custo

manuais para novos cendarios.

Dessa forma, ao final deste trabalho foi obtido um método de rastreamento de multiplos
objetos online, adaptavel a diferentes cendrios e capaz de executar em tempo real. Além disso,
foi construida uma nova base de dados formada por imagens de passageiros de Onibus ja
rotuladas, a qual permite a preparacao e a avaliacdo de novos algoritmos de rastreamento. Por
fim, uma ferramenta de contagem automatica de pessoas também foi obtida. Tanto o método de
rastreamento quanto a nova base e a ferramenta de contagem sao disponibilizados através do

endereco eletronico <https://git.dcomp.ufs.br/michel.meneses/smartsort>.

7.1 Trabalhos Futuros

Algumas linhas de melhoramento deste trabalho foram pensadas mas ndo realizadas em
virtude do tempo. Percebeu-se a possibilidade de experimentar o uso de arquiteturas rasas de
aprendizado de maquina especialmente projetadas para a modelagem de dados sequenciais (e.g.,
vanilla RNN) ao invés de uma MLP combinada a uma janela deslizante, porém mantendo-se a
apresentacdo de caracteristicas de alto-nivel ao modelo de regressio. Acredita-se que através desta
alteragdo seja possivel tornar o método SmartSORT menos vulnerdvel a associacdes incorretas,
aumentar sua capacidade de predi¢do do posicionamento futuro de objetos com base em sua

movimentacdo e operar em tempo real, haja vista a manuten¢do da arquitetura simplificada do
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seu modelo de regressao. Por fim, também observou-se a possibilidade de realizar experimentos
com diferentes algoritmos de treinamento, além do Backpropagation, ja que € possivel aprimorar
a eficiéncia do treinamento do modelo de regressao e, consequentemente, aumentar a acuracia de

rastreamento do SmartSORT.
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APENDICE A - Construciio da base BUS
Challenge 2018

Durante este trabalho foi construida a base de dados BUS Challenge 2018, a qual € voltada
para o treinamento e a avaliacdo de rastreadores de multiplos objetos no contexto do rastreamento
de passageiros de 6nibus. Como discutido na subsecao 5.2.1 do Capitulo 5, o principal mérito
desta base encontra-se no carater inédito de seu conteddo, tendo em vista os benchmarks de
pedestres apresentados no Capitulo 2. Além disso, a BUS Challenge 2018 permite o estudo
e o desenvolvimento de rastreadores com aplicagdes praticas relacionadas ao monitoramento,
a vigilancia e a contagem autdonoma de passageiros de 6nibus, por exemplo. Tais aplicacdes,
inclusive, motivaram a colaboracdo da empresa de transporte urbano Auto Viacdo Modelo!,
sediada na cidade de Aracaju, para a construgao deste benchmark através do fornecimento de
videos obtidos a partir das cAmeras de monitoramento instaladas em seus veiculos. A metodologia
de construcdo da BUS Challenge 2018, portanto, incluiu a selecdo destes videos, a marcacao das
trajetorias dos passageiros ao longo de cada video selecionado, e a separacdo dos videos e de

suas respectivas marcagoes em sequéncias de treinamento e teste.

Inicialmente foram selecionados 17 videos, com duracao média de 15 minutos cada,
resolucdo de 320x280 pixels e frequéncia de captura igual a 4 quadros por segundo. Cada video
foi obtido a partir de cameras de monitoramento instaladas em veiculos diferentes. Além disso,
os videos selecionados foram registrados em horarios subsequentes. Esta estratégia de selecao
teve como objetivo maximizar a diversidade das caracteristicas relacionadas a estrutura dos
veiculos, a densidade de passageiros, a iluminacdo do cendrio e ao posicionamento das cameras.

A Figura 55 ilustra tais videos.

' Mais detalhes acerca da empresa podem ser encontrados através do seu endereco eletrdnico: <http://www.

viacaomodelo.com.br/institucional.php>


http://www.viacaomodelo.com.br/institucional.php
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Figura 55 — Ilustrac@o dos 17 videos inicialmente selecionados para compor a base de dados
BUS Challenge 2018. E possivel notar a diversidade de posicionamentos da cAmera,
de niveis de iluminacao e de densidades de passageiros.
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Fonte: o préprio autor.

Ap6s a selecdo dos videos, deu-se inicio ao processo de marcagdo da trajetdria dos
passageiros de 0nibus. O protocolo de marcacdo adotado inspirou-se naquele utilizado pelo
benchmark MOT Challenge 2016 (MILAN et al., 2016). Este protocolo consiste nas seguintes
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instrucoes:

1. Marcar todas as pessoas, independentemente da posi¢ao, postura ou acdo que a mesma

executa, desde que seja possivel estimar suas dimensdes com precisao;

2. Cada marcagao deve incluir todos os pixels da pessoa a0 mesmo tempo em que suas

dimensdes devem ser as menores possiveis;

3. Em caso de oclusdo, os pixels pertencentes a pessoa devem ser estimados com base
em outras caracteristicas (e.g., propor¢cao do corpo, tamanho da sombra, reflexo em um

espelho);

4. Mesmo que parte do corpo de uma pessoa esteja fora da imagem sua marcagdo também
deve incluir todos os seus pixels, ou seja, a marcagao também ultrapassard os limites da

imagem (com base numa estimativa semelhante a realizada nos casos de oclusao);

5. As marcagdes devem ser feitas assim que uma nova pessoa aparece na imagem, desde que

seja possivel identificar sua posicao e extensao;

6. Da mesma forma, as marcagdes devem terminar assim que nao for mais possivel identificar

a posicdo e a extensdo de uma pessoa;

7. Caso uma pessoa saia da imagem e apareca em outro ponto sem que sua posi¢do durante o

desaparecimento possa ser estimada, uma nova marcacao deve ser iniciada;

8. A regra anterior também vale para oclusdes.

De modo a marcar a trajetdria dos passageiros ao longo dos videos selecionados, utilizou-
se a ferramenta ViTBAT (BIRESAW et al., 2016). Esta permite a marcagdo da trajetéria de
diferentes objetos presentes ao longo de um video, sendo que cada trajetéria é automaticamente
associada a um identificador gerado pela ferramenta. Além disso, de modo a tornar o processo
de rotulacdo menos desgastante, a ferramenta € capaz de interpolar a marcagao da trajetoria
de determinado objeto uma vez informados seus estados inicial e final. Por fim, a ferramenta
ViTBAT gera como saida um arquivo .zxt contendo em cada linha o identificador, o nimero
do quadro e as dimensdes das marcacoes de cada objeto rotulado. O formato das marcagdes €
definido pela Equacdo 5.1, sendo idéntico ao utilizado pelo benchmark MOT Challange 2016. A

Figura 56 ilustra o uso da ferramenta.
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Figura 56 — Exemplo de rotulacdo de um dos videos da empresa Auto Viacdo Modelo através do
software ViTBAT (BIRESAW et al., 2016).
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Fonte: o préprio autor.

A aplicacdo do protocolo de marcacao dos videos da BUS Challenge 2018 ocorreu entre os
dias 15 de maio de 2018 e 24 de julho de 2018. Devido a limitagdes técnicas, no entanto, apenas 4
dos 17 videos selecionados tiveram suas trajetérias marcadas. A Tabela 13 descreve as sequéncias
obtidas ao final do processo de marcacdo. Ao todo foram geradas 63984 marcacdes, as quais
descrevem 80 trajetdrias de passageiros. Como observado através da Tabela 13, em metade das
sequéncias a camera encontra-se sobre a catraca e direcionada para o corredor, enquanto que na
outra metade a cAmera encontra-se sobre o cobrador e com vista para a catraca. Além disso, todas
as sequéncias possuem a mesma quantidade de imagens. Dessa forma, as sequéncias BUS18-03
e BUS18-01 foram destinadas para a particao de treinamento e as sequéncias BUS18-04 e

BUS18-02 foram designadas para teste.
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Tabela 13 — Descric¢ao de todas as sequéncias da base de dados BUS Challenge 2018.

Amostra
Nome BUS18-04 BUS18-03 BUS18-02 BUS18-01
FPS 4 4 4 4
Resolucdo 352x240 352x240 352x240 352x240
Imagens 3601 3601 3601 3601
Trajetorias 33 15 25 7
Marcacoes 17622 16123 15763 14476
Densidade 4,89 4,5 4,34 4,0
Descricio Camera sobre Camera sobre ~ Camera sobre Camera sobre
a catraca com acatracacom o cobrador com o cobrador com
vista para vista para vista para vista para
o corredor. o corredor. a catraca a catraca.

Por fim, como etapa adicional a marcacio dos videos que compdem a base BUS Challenge
2018, foram geradas detec¢Oes que apontam o posicionamento e as dimensdes das pessoas
presentes em cada quadro das sequéncias de teste BUS-02 e BUS-04. Estas deteccdes tém como
objetivo servir de entrada para rastreadores baseados no paradigma tracking-by-detection, de
modo a tornar mais justa a comparagao destes algoritmos quando avaliados sobre a base BUS
Challenge 2018. Num primeiro momento, buscou-se obter tais detec¢des de maneira automadtica
através da aplicacdo de frameworks de detec¢ao de objetos baseados em CNN. Para tanto, foi
construido um banco de imagens a partir das sequéncias de treinamento BUS-01 e BUS-03,
o qual foi utilizado para treinar os detectores. Dado que os mesmos seguem o paradigma de
aprendizado supervisionado, foi preciso marcar em cada imagem de treinamento a posicao e as
dimensdes das detecgdes desejadas como saida. O protocolo de marcacdo utilizado foi inspirado

naquele aplicado por Everingham et al. (2009). Suas instrucdes correspondem a:

1. Marcar todas as pessoas, independentemente da posi¢c@o, postura ou agdo que a mesma

executa, desde que seja possivel visualizar suas dimensdes com precisao;

2. Cada marcagdo deve incluir todos os pixels visiveis da pessoa a0 mesmo tempo em que

suas dimensdes devem ser as menores possiveis;

3. Partes do corpo de uma pessoa que estejam fora da imagem devem ser desconsideradas por

sua marcagao, ou seja, esta nao deve ultrapassar os limites da imagem;

A Figura 57 exemplifica a aplica¢do do protocolo de marcacao sobre uma imagem da
sequéncia de treinamento BUS-01. E possivel notar que as dimensdes das trés pessoas marcadas

podem ser determinadas com precisdo, ao contrario das pessoas que ocupam a parte traseira do
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veiculo. Além disso, percebe-se que as marcagdes englobam apenas os pixels visiveis daquelas

pessoas, de modo que partes ocultas, como pernas e bragos, nao sio incluidas.

Figura 57 — Exemplo de aplicacdo do protocolo de marcagdo de detecgdes sobre imagem da
sequéncia de treinamento BUS-01.
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Fonte: o préprio autor.

O protocolo de marcacgdo das imagens de treinamento dos detectores foi executado entre
os dias 15 de julho de 2018 e 21 de setembro de 2018. Este processo foi realizado com o
auxilio da ferramenta Labelbox?, a qual permite a marcacao colaborativa de imagens, além do
gerenciamento e do controle de todo o processo através de uma interface Web. A Figura 58 ilustra
a utilizacdo desta ferramenta. Ao final do processo, foram obtidas 2075 marcagdes de pessoas ao

longo de 525 imagens de treinamento.

2 Para mais informagdes sobre a ferramenta, consultar sua pagina Web através do endereco eletronico: <https:

//labelbox.com/>


https://labelbox.com/
https://labelbox.com/
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Figura 58 — Exemplo de marcacao de um dos quadros da sequéncia de treinamento BUS-03
através do software Labelbox. Ao todo foram geradas com o auxilio desta ferramenta
2075 marcacdes ao longo de 525 imagens.
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Fonte: o préprio autor.

Uma vez obtidas as imagens de treinamento e suas respectivas marcagoes, deu-se inicio a
preparagao dos frameworks de detecc¢ao de objetos. Ao longo deste trabalho foram experimentados
diferentes frameworks, como Faster-RCNN (REN et al., 2017), SSDLite (SANDLER et al., 2018)
e YOLO (REDMON; FARHADI, 2018b). Para os dois primeiros, utilizou-se a API Object
Detection (HUANG et al., 2016) disponibilizada pela empresa Google3. J4 o framework YOLO
foi manipulado com base na API disponibilizada pelos seus préprios criadores, denominada
Darknet*. Dada a quantidade reduzida de imagens marcadas neste trabalho, o processo de
treinamento destes frameworks consistiu no ajuste fino de seus pesos, disponibilizados nos
respectivos repositérios das API utilizadas. Estes pesos foram obtidos a partir do treinamento
daqueles frameworks sobre as bases Imagenet (DENG et al., 2009) e COCO (LIN et al., 2014).
Ja seu ajuste fino consistiu na aplicagdo da técnica fine-tuning (LI et al., 2019), segundo a
qual apenas os pesos das camadas mais externas daqueles frameworks sao alterados durante o
treinamento. A Figura 59 ilustra algumas detec¢des obtidas sobre imagens das sequéncias de teste
através do framework SSDLite, o qual foi ajustado por meio do processo fine-tunning ao longo

de 45 mil itera¢des e com base nas imagens de treinamento marcadas ao longo deste trabalho.

3 O repositério da API Object Detection pode ser acessada via o endereco eletrdnico: <https:/github.com/

tensorflow/models/tree/master/research/object_detection>.
O repositério da API Darknet pode ser acessada através do endereco eletrdnico <https://github.com/pjreddie/
darknet>.

4


https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
https://github.com/pjreddie/darknet
https://github.com/pjreddie/darknet
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Figura 59 — Ilustragdo de deteccdes obtidas sobre imagens das sequéncias de teste BUS-02 e
BUS-04 através do framework SSDLite (SANDLER et al., 2018). Este foi refinado
durante 45 mil iteracOes com base nas imagens de treinamento marcadas ao longo
deste trabalho. Nota-se que o detector apresenta alto indice de falsos positivos e
falsos negativos, sendo inadequado para o rastreamento por detec¢ao.
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Fonte: o préprio autor.

Como observado através da Figura 59, o framework SSD Lite ajustado através das imagens
de treinamento marcadas ao longo deste trabalho apresenta alto indice de falsos positivos e
falsos negativos, de modo que o mesmo € inadequado para o rastreamento por deteccdo sobre as
sequéncias de teste. Resultados semelhantes foram obtidos com os frameworks Faster-RCNN
e YOLO. Dentre as razdes para estes resultados encontram-se a baixa resolu¢cdo das imagens
utilizadas, o ruido causado pela variacdo de iluminacao e a diversidade de caracteristicas e padroes
apresentada pelas pessoas presentes em tais imagens. De modo a contornar tais dificuldades,
buscou-se aumentar artificialmente o tamanho do banco de treinamento por meio de técnica
denominada data augmentation (ZOPH et al., 2019), segundo a qual as imagens do banco sao
replicadas e em seguida submetidas aleatoriamente a operacdes geométricas (e.g., translacdo e
rotacdo) e a aplicacdo de diferentes filtros espaciais. Além disso, com o objetivo de reduzir a
diversidade de padroes e simplificar o treinamento dos frameworks de detec¢ao, experimentou-se
a conversao de todas as imagens do banco de treinamento para escala de cinzas. No entanto,
mesmo apds tais mudangas ndo foi possivel aprimorar de maneira significativa a qualidade
dos detectores finais obtidos, o que indica a necessidade da aquisicao e da marcacdo de mais
imagens. Dessa forma, considerou-se mais adequado para a base BUS Challenge 2018 a inclusdo

de detec¢des obtidas manualmente, de modo que a performance de rastreadores por detec¢ao
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avaliados sobre suas sequéncias de teste ndo fosse prejudicada pela qualidade das detecgdes

fornecidas como entrada para os mesmos.
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