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Resumo

Nos dias atuais, devido ao aumento dos conflitos internacionais e da violéncia urbana,
¢é cada vez mais comum a utilizacao de sistemas de seguranca projetados como uma rede
de cameras com o objetivo de monitorar ou controlar o fluxo de pessoas ou veiculos. Nesta
tese aborda-se o problema da observacao do movimento de objetos de interesse em um
espaco monitorado por sensores visuais. Este problema é aqui denominado de “Observacao
Dinamica Cooperativa”. O objetivo principal é a obtencao da informacao visual para o
posicionamento das cameras visando a observacao da trajetoria de objetos de interesse
que se movimentam no ambiente monitorado. Nesse contexto, a observacao compreende a
identificacao e o rastreamento dos alvos e suas trajetorias; a dinamica refere-se a capacidade
de mobilidade das cameras, provida a estas por meio de robos médveis; e a cooperagao
caracteriza-se pelo posicionamento das cameras promovido pelo planejamento e troca de
informagcoes entre estas por meio de um sistema de comunicacao em rede.

E proposta uma metodologia cuja idéia principal ¢ a identificacao dos objetos e de suas
trajetorias, levando ao conseqiiente posicionamento das cameras por meio de um esquema
de planejamento de posicao e cooperagao entre os membros do sistema. A metodologia esta
dividida em trés modulos principais: o rastreamento de alvos, o planejamento de posigao
e o reconhecimento e associacao entre informagoes visuais obtidas por diferentes cameras.
O rastreamento é realizado por meio de filtro de particulas distribuido que associa, em
tempo real, a informacao visual da cor dos alvos com os seus movimentos. O planejamento
de posicao das cameras é executado por meio da avaliacao de uma funcao de observagao
sujeita a imposicao de restricoes visuais e do ambiente. O reconhecimento e associagao
entre objetos e trajetorias observados por cameras distintas é conduzido por meio de uma
adaptacao do Algoritmo Expectativa—Maximizacao. A metodologia é avaliada sob o as-
pecto tecnolégico e de cenario. Um conjunto de experimentos reais é sistematicamente
realizado, garantindo robustez suficiente para a adaptacao e implementagao da metodolo-

gia em sistemas de seguran¢a com visao distribuida.
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Abstract

Nowadays, surveillance and security systems based on visual sensors are a very com-
mon approach. International terrorism and the growth of urban violence, evoke the new
applications of computer vision systems. These systems can be found in international
ports, airports, train and subway stations of all great urban centers. A common approach
is based on analog closed-circuit television systems with image scene analysis, control and
decision centered on human operator. However, modern and sophisticated surveillance
based computer vision systems enable the integration of sights from many cameras into a
single, consistent scene representation.

This thesis addresses the problem of multi-camera target observation. Here, we name
this problem of “Cooperative Dynamic Observation”. We want to find the cameras’ pose
that makes possible the observation of moving targets of interest and their trajectories
based on visual information shared between cameras. In this problem, we consider that
observation means target identification and tracking; dynamic is the cameras’ moving
ability provided by mobile robots with navigation and positioning performance; and coop-
eration refers to the practice of self-organized camera positioning based on shared visual
information, provided by a communication network. To address this problem, we devel-
oped a framework that finds the cameras’ poses based on visual information acquired and
shared by a camera communication network.

The framework is modelled in three principal modules: the tracker, the camera po-
sition planner, and the target/trajectory association module. The tracker is based on
distributed particle filter that fuses, in real time, the targets’ motion and visual informa-
tion given by colors. The position planning is done by a observation function with optical
and environmental constraints. The targets’ trajectories between cameras with disjoint
field of views are matched by an adaptation of classical EM (Expectation-Maximization)
Algorithm. The robustness of framework is analyzed and tested in real experiments with

a developed systematic experimental protocol.
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Capitulo 1
Introducao

If a man will begin with certainties, he shall end in doubts, but if he will
be content to begin with doubts, he shall end in certainties.

Francis Bacon (1561-1623), filésofo inglés.

O avango tecnolégico da Visao Computacional e das redes de computadores tornaram
viaveis a utilizacao de sistemas de cameras distribuidas convenientemente interconectadas.
A finalidade geral de tais sistemas é monitorar grandes regioes observando automaticamente
o fluxo de pessoas, veiculos ou qualquer outro objeto de interesse que se desloque sobre
a regiao monitorada [Ishiguro (1997); Matsuyama (1998); Bowdene Kaew-Tra-Kul-Pong
(2005)]. Cenérios tipicos sao demandados por meio dos sistemas de seguranga em agéncias
bancdrias, lojas de conveniéncia, aeroportos, portos, grandes estacionamentos [Collins et al.
(1999, 2000); Black et al. (2003); Micheloni et al. (2005)], eventos esportivos [Saito et al.
(1999); Junior e de Oliveira Anido (2004)], controle do trafego de veiculos em rodovias
[James M. Ferryman (2000); Haag et al. (2001); Jung e Ho (2001); Lou et al. (2002)] e no
movimento de grupos de pessoas [McKenna et al. (2000); Boult et al. (2001); Plankers e
Fua (2001); Siebel e Maybank (2002); Siebel (2003); Gasser et al. (2004)].

Embora o desenvolvimento tecnolégico tenha contribuido consideravelmente para
aquisicao, processamento e transmissao da informacao visual, a natureza dos sistemas de
monitoramento nao sofreu mudancgas que estendam o alcance e a confiabilidade dos resul-
tados obtidos pelos sistemas de visao computacional atuais. Em geral, a seguranca visual
ainda é provida por meio sistemas de circuito fechado de TV (CFTV), nao apresentando
nenhuma caracteristica “inteligente”. Operadores humanos ainda sao centrais no processo
de decisao e permanecem com a responsabilidade de avaliar, planejar e executar todos os
procedimentos.

A Figura 1.1 mostra o esquema de um sistema tipico de seguranca baseado em CFTV.
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Figura 1.1: Sistema de cameras de controle de acesso ao Campus. As imagens sao cap-
turadas pelo conjunto de cameras e armazenadas em uma central de seguranca. Todo o
processo de decisao é centralizado no operador humano.

Nesse sistema, imagens de veiculos sao capturadas pelas cameras e enviadas para uma cen-
tral de seguranca, onde funciondrios responsaveis monitoram o fluxo de veiculos e executam
os procedimentos de gravacao e controle visual dos dados e informagoes observadas.

Em geral, pessoas ou veiculos que trafegam em regioes monitoradas por cameras
tendem a seguir uma dire¢ao natural, obedecendo o curso e o sentido das vias sobre as
quais trafegam (Figura 1.2). Porém, mesmo obedecendo uma via pré-definida, monitorar
de forma eficiente as trajetérias de veiculos ou pessoas em caminhos muito grandes é uma
tarefa praticamente impossivel para uma tnica camera.

A alternativa empregada para a observacao de vias extensas é a adocao de cameras
ligadas por um sistema de rede de comunicac¢ao. Estas cameras mesmo separadas por longas
distancias, podem trocar informagoes e prover o monitoramento mais eficiente de uma
ampla regiao de interesse. Sistemas de cameras que compartilham informagoes dotadas

com a habilidade de movimento para se posicionar de maneira adequada na observagao
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Figura 1.2: Caminhos, vias e faixas de trafego formam dire¢oes preferenciais para a tra-
jetoria. Nota-se nas fotografias que pessoas e veiculos tendem em seguir a trajetéria definida
pelas vias.

da trajetéria de alvos! é uma alternativa atraente e dasafiante, caracterizando-se como o
objeto de estudo desta tese.

O problema de observar a trajetéria de alvos com cameras dotadas de movimento de
translacao e rotacao planar é denominado aqui como Observacao Dinamica Cooperativa
(ODC). Este problema insere-se na area de Visio Computacional Ativa, subérea da Visao
Computacional que trata da modelagem de estratégias de controle para a percepgao[Bajcsy
(1988)] . Um sistema de visdo ativa é capaz de interagir com o ambiente por meio da
modificacao da direcao da visada da camera, em vez de observar passivamente, operando em
tempo real sobre uma seqiiéncia de imagens[Bajcsy (1988); Y. Aloimonos e Bandopadhay

(1988)]. Nesse contexto, o problema de pesquisa pode ser assim definido:

Dada uma regiao de monitoramento S, um conjunto A de alvos e um conjunto C
de cameras dotadas da habilidade de movimentagcao planar, o Problema de Observacao
Dinamica Cooperativa (ODC) consiste na obtengdo de informagdes visuais que viabilizem
a postura das cameras C; € C no ambiente a partir das informagoes obtidas por uma das
cameras e compartilhadas pelo grupo, garantindo a observagdo visual dos alvos a; € A e

de suas trajetorias descritas no espaco de monitoramento.

Especificamente, deseja-se obter informagoes visuais por meio da identificacao de

movimento dos alvos e a partir do compartilhamento da informagao da trajetoria observada

!'Nesta Tese, assume-se o termo alvo como sindénimo de objeto de interesse.
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no sistema. As outras cameras devem se posicionar para observar os objetos de interesse
que se movimentam seguindo as trajetérias previamente identificadas. A motivagao para o
desenvolvimento deste trabalho e os objetivos a serem alcancados estao descritos na segao

seguinte.

1.1 Motivacao

A principal motivacao para este trabalho é a demanda por sistemas de vigilancia e protecao
ambiental que podem ser atendidas pelas tecnologias de visao computacional. Além das
tradicionais tarefas de vigilancia, nota-se a potencial aplicacao dos sistemas de visao com-
putacional ativa em tarefas de sensoriamento ambiental, coleta de dados e observacao de
grandes regioes geograficas.

O Projeto SIVAM [SIVAM (2005)], por exemplo, é uma experiéncia recente no Brasil
que apresenta a viabilidade potencial para o emprego de sistemas de monitoramento visual
distribuido, provendo o auxilio ao controle, vigilancia, seguranca e aquisicao de dados na
Regiao Amazonica.

O objetivo do SIVAM ¢ fornecer a infra-estrutura de meios operacionais para a co-
leta, processamento e difusao de dados de interesse para as organizacoes integrantes do
Sistema de Protecao da Amazonia — SIPAM,? comporta, fundamentalmente, um sistema
de aquisi¢ao de dados formado por uma rede dos mais variados tipos de sensores, incluindo
sensoriamento remoto por satélite e por aeronaves, equipamentos de coleta de dados me-
teorolégicos, hidrolégicos e ambientais.

Sistemas com a estrutura do SIVAM apresentam, naturalmente, uma arquitetura
formada por diferentes niveis de sensoriamento, favorecendo um esquema mais acurado de
aquisicao e integragao de dados multi-escala. Esta estrutura pode adequadamente incluir
sistemas de visao distribuida baseados, por exemplo, em grupos de robos mdveis coope-
rativos, provendo agoes de vigilancia e protecao ambiental com a tarefa de rastreamento
e observagao de alvos em ambientes desconhecidos, indspitos ou de dificil acesso ao ser
humano.

Um exemplo de aplicacao da ODC pode ser idealizado a partir da Figura 1.3. A figura
mostra parte do campus da UFMG onde estao destacadas algumas das suas principais vias
de acesso e areas de estacionamento. Um sistema de visao distribuida baseado nos conceitos
de troca de informagoes entre as cameras e da eventual capacidade de movimentacao destas,

viabilizaria agoes como a obtencao das caracteristicas de todos os veiculos que acessam as

2Em geral, érgaos dos Governos Federal, Estaduais, Universidades e Forgas Armadas.
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areas do campus e a possibilidade de verificacao remota e controle dos veiculos.

No sistema de seguranga idealizado na Figura 1.3, os veiculos ao ingressarem por
alguma das entradas do campus, tém suas caracteristicas visuais extraidas (cor predomi-
nante, forma, textura, dimensoes, nimero da placa, entre outras). Ao mesmo tempo, sao
também realizadas inferéncias sobre a velocidade, direcao e tempo de chegada do veiculo a
um dos estacionamentos ou saidas do campus. Estas informagoes sao enviadas a todos os
postos de observagao (cameras) do sistema que procuram, por sua vez, identificar e casar
as informagoes recebidas com a as informagoes que estao sendo obtidas em suas respectivas
areas de cobertura.

Eventualmente, a deteccao de problemas, ocorréncia de acoes ilicitas ou falhas no
sistema exemplificado podem gerar a emissao de sinais de controle, acionar alarmes ou
solicitar a verificacao de locais especificos por meio de agentes méveis. Neste ultimo caso,
robos moveis dotados com cameras seriam automaticamente deslocados para as possiveis
regioes de ocorréncia usando as informacgoes providas pelo sistema.

Por outro lado, considerando-se os problemas atuais como crescimento da violéncia
urbana e a ameaga do terrorismo internacional, aplicagoes dos conceitos desenvolvidos para
a ODC podem ser estendidos a varias outras aplicacoes. Entre essas podem-se citar o apoio
a operagoes policiais em aglomerados urbanos, repreensao a ilicitos, inspecao em areas de

conflito, identificacao de movimento de passageiros em aeroportos, entre outras.

1.2 A Abordagem Desenvolvida

Para se observar os alvos dinamicamente, o sistema deve ser capaz de adquirir informacgoes
sobre estes e produzir, a cada instante de tempo, uma estimativa de medidas de interesse
dos alvos sob observacao. Dado que uma camera do sistema tenha identificado uma tra-
jetoria, esta informa aos outros membros do grupo as caracteristicas visuais e os parametros
observados.

Com base nas informacoes recebidas, as outras cameras do grupo devem procurar
posicoes que viabilizem a aquisicao de observagoes a respeito da trajetéria e dos alvos
anteriormente detectados. As observagoes devem ser entao associadas com as informacoes
recebidas, reconhecendo se o objeto visto em outras regioes corresponde ao mesmo que
esteja sendo monitorado a partir da posigao encontrada.

Na sua forma geral, esta abordagem se relaciona com as solucoes propostas para dois
tipos de problemas: rastreamento visual de mailtiplos objetos e o planejamento de sensores.

Abordagens relacionadas com rastreamento de multiplos objetos tém sido estudadas
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1. Identificagdo do
alvo:

1. Identificagdo do
alvo:

-

- modelo, - modelo,
- cor, - cor,
- velocidade. - velocidade.
2. Correspondéncia: 2. Estimativas:
- modelo, - trajetorias
- cor, - tempo de chega-
- velocidade, da nos estaciona-
- tempo de chegada. mentos.
3. Transmissao - tempo de saida
das informacgdes do sistema.
4. Geraragao de 3. Transmissao
sinais de controle, das informacgdes
atencao, alarme, 4. Geraragao de
etc. sinais de controle,
5. Armazenamento atencdo, alarme,
dos dados etc.
5. Armazenamento
Legenda dos dados
Cm Cameras.
O Area monitorada.

= Via monitorada.

Figura 1.3: Sistema idealizado de cameras de seguranca nas vias de acesso do campus da
Universidade Federal de Minas Gerais. As cameras estao distribuidas pelas principais vias
e nas areas de estacionamento. O sistema extrai as caracteristicas dos veiculos e distribui
por todas as cameras. As cameras podem correlacionar as caracteristicas e identificar a
chegada dos veiculos nas areas de estacionamento.
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em diferentes contextos e aplicagoes. Tradicionalmente, a comunidade de processamento de
sinais foi pioneira em tratar questoes relacionadas ao rastreamento de alvos [Bar-Shalom
(1978, 1990); Gutman e Velger (1990); Bar-Shalom (1992); Gordon et al. (1993); Lane
et al. (1998); Hue (2002); Blackman (2004); Vercauteren et al. (2005)], particularmente
devido aos problemas demandados pelos sistemas de RADAR estudados desde o periodo da
Segunda Guerra Mundial [Rao e Dhawas (1995); Daeipour et al. (1997); Park e Lee; (1998)].
Ainda hoje é muito grande a contribuicao dos grupos de pesquisa em processamento de
sinais no desenvolvimento de filtros preditivos e técnicas de rastreamento para uso militar
[Song et al. (1990); Yeddanapudi et al. (1995); Siouris et al. (1997); Penny (1999)].

Embora a contribuicao dos resultados da area de processamento de sinais sejam im-
portantes para a fundamentacao da proposta desenvolvida neste trabalho, sao os resultados
obtidos em visao computacional que fornecem o direcionamento seguido para o desenvolvi-
mento da solucao proposta.

Sob o ponto de vista da visao computacional, um problema de rastreamento é essen-
cialmente um problema de correspondéncia [Trucco e Verri (1998)]. Os sistemas de visao
utilizam cameras para rastrear alvos a partir de suas caracteristicas visuais e estabelecer
a correspondéncia entre entidades (objetos e caracteristicas visuais) vistas na imagem cor-
rente e aquelas vistas nas imagens anteriores [Murray e Basu (1994); Isard e Blake (1998);
Saito et al. (1999); Tao et al. (1999); Javed et al. (2000, 2003); Chen et al. (2001); Ito e
Sakane (2001); Jennings (2002); Forestie Micheloni (2003); Ukita e Matsuyama (2005)].

Mais recentemente, o problema de rastreamento de alvos tem atraido solucoes em
robdtica movel e em redes de sensores sem fio. Em robdtica movel, utiliza-se robos méveis
dotados com diferentes tipos de sensores para rastrear os alvos, procurando manté-los sob
continua observacao [Leonard et al. (1991); Balche Parker (2001); Vidal e Sastry (2002);
Parker (2002); Jung e Sukhatme (2002a,b, 2004)]. O movimento dos robos ¢ realizado a
partir de sinais de controle obtidos das informagoes sensoriais capturadas dos alvos [Han e
Veloso (1997); LaValle et al. (1997); LaValle e Hutchinson (1998); Stroupe e Balch (2003)].

A abordagem convencional usada para o rastreamento em redes de sensores sem fio,
caracteriza-se pela distribui¢ao de pequenos nds sensores pelo ambiente, formando uma rede
de comunicacao sem fio. Esses nés, com pequena capacidade de processamento, detectam
o movimento ou a presenca de objetos dentro da sua area de cobertura e propagam essa
informagao para os outros nés da rede. A informagao é propagada até o ponto de acesso da
rede com maior capacidade de processamento e capaz de identificar e posicionar os objetos
na drea de cobertura dos outros sensores [Chen et al. (2004); Hsieh (2004); Kotecha et al.
(2005); Ssu et al. (2005)].

A questao fundamental em relacao ao problema de planejamento de sensores é deter-
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minar a posi¢ao e a orientagao (pose ou postura) dos sensores de tal forma que se obtenham
melhores observagoes sobre os alvos. As principais abordagens usam informagoes provi-
das por meio da geometria da cena, da topologia do ambiente e da area de cobertura dos
sensores.

Sob o ponto de vista tedrico, o problema de posicionar sensores tem sua origem
na Geometria Computacional, no problema denominado de “Problema da Galeria de
Arte” [ORourke (1983, 1987); Liaw et al. (1993)]. Em sua formula¢do mais simples, o
problema da galeria de arte consiste na determinagao da posigao de sensores (ou guardas)
em um ambiente poligonal (a galeria de arte) [Michael e Pinciu (2003)]. Porém, diferentes
variacoes desse problema incluem poligonos com buracos, guardas que podem ver em cone
ou com visao omnidirecional, galerias de arte tridimensionais e guardas com capacidade
de mobilidade [Bose et al. (1997); Bjorling-Sachs (1998); Guibas et al. (1997, 1999); T6th
(2000); Hlin (2001); Simov et al. (2002); LaValle et al. (2002); Téth (2002a,b, 2003); Sachs
et al. (2004)].

A abordagem desta tese pode ser vista aqui como uma rede de comunicagao descen-
tralizada e totalmente conectada, formada por cameras assentadas sobre robos méveis que
se comunicam entre si e agem em um esquema de cooperacao® na conducao da tarefa de ob-
servar alvos e suas trajetorias. Propoe-se assim, uma arquitetura geral que esta subdividida

em trés médulos principais:

e 0 modulo de rastreamento visual;
e 0 modulo de associacao e reconhecimento de trajetorias;

e ¢ 0 modulo de planejamento de posicao.

Os trés médulos interagem em um esquema de malha fechada. A partir da associagao
das informacoes visuais obtidas pelas cameras, cada camera planeja o seu posicionamento
em relacao a trajetéria descrita pelos alvos e movem-se de tal forma que a observacao do
movimento dos objetos seja garantida a partir da posicao planejada.

A abordagem aqui desenvolvida diferencia-se das demais apresentadas por estruturar
a tarefa de observacao com base na associacao e compartilhamento da informacao visual em
uma estratégia de planejamento de posicao, gerando um esquema de auto-organizacao para
a observacao provida por meio do posicionamento das cameras. Essa ¢é a idéia principal

que sera explorada em profundidade no restante deste trabalho.

3No contexto deste trabalho, a cooperacio estd relacionada com a troca de informacdes e a organizacio
das cameras.
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1.3 Contribuicoes

O trabalho aqui desenvolvido promove, fundamentalmente, contribuicoes na area de Visao

Computacional Ativa. As principais contribui¢oes nesta area, sao:

e Caracterizagao e formaliza¢cao do problema de observagao dinamica cooperativa de

alvos.

e Um método para o rastreamento de multiplos alvos moveis em tempo real.

E desenvolvida uma nova abordagem para o rastreamento visual de multiplos objetos
em tempo real. Cada alvo detectado é rastreado por um filtro de particulas separado.
O método utiliza a informacao de cor do movimento do alvo para a associacao entre
as medidas observadas e as trajetorias. Estas mesmas informacoes sao utilizadas para
redistribuir uma parcela das particulas nas regioes de maior probabilidade no espago
de estado. A complexidade do método cresce linearmente em relacao ao nimero de

particulas.

e Desenvolvimento de uma plataforma sensorial dinamica e flexivel o suficiente para a

mudanca de tipo de sensoriamento e integracao de outros tipos de sensores.

Diferente da maioria das técnicas usuais de rastreamento, nas quais os sensores per-
manecem estaticos em posicoes previamente escolhidas, a plataforma sensorial aqui
projetada utiliza a capacidade de mobilidade do grupo de robos moéveis para o posi-

cionamento dinamico das cameras no ambiente.

e Captura dinamica de uma vasta drea e entendimento da cena.

As cameras sao distribuidas sobre uma determinada drea para a captura de diferentes
vistas simultaneas. Este esquema propicia o entendimento de situacoes dinamicas e
dos eventos que ocorrem em uma cena muito mais ampla que a obtida por uma tinica

vista de um Unico sensor.

e Um arcabouco computacional para o rastreamento por meio de multiplas cameras sem

a necessidade sobreposicao dos campos de visao

O rastreamento visual em sistemas multi-cameras convencionais geralmente utiliza as
informagoes sobre os objetos visualizados nas areas de sobreposi¢ao dos campos visao
das cameras. Na abordagem desenvolvida, relaxa-se a necessidade de sobreposicao
dos campos de visualizagao e utiliza-se a informacao compartilhada pelo grupo para

reconhecer e associar as informacoes sobre os objetos.



CAP{TULO 1. INTRODUCAO 10

1.4 Organizacao do Texto

O texto esta organizado em cinco capitulos, contando com este introdutério, e trés apéndices
que apresentam alguns conceitos relacionados com tema do trabalho. O conteido de cada

capitulo esta descrito na seqiiéncia.

Capitulo 2 apresenta a revisao da bibliografia dos trabalhados relacionados com a ob-
servacao dinamica cooperativa. Em particular, enfoca-se o estado da arte dos sistemas
de visao computacional distribuida e fornece-se uma visao geral sobre o rastreamento

visual de multiplos objetos e o posicionamento de sensores.

Capitulo 3 trata do desenvolvimento da metodologia. Nesse capitulo sao descritos os
algoritmos de rastreamento implementados com base nos métodos de Monte Carlo
Seqiienciais (ou filtros de particulas) capazes de rastrear miltiplos alvos em tempo
real. Também se descreve a estratégia adotada para a associacao entre caracteristicas
visuais e trajetorias. A estratégia de planejamento de posicao para as cameras é

desenvolvida em detalhes nesse capitulo.

Capitulo 4 mostra o planejamento, execucao e a analise dos experimentos realizados com
base na metodologia. Os resultados sao validados por meio de um protocolo de

experimentacao que leva em consideracao os aspectos tedricos e praticos.

Capitulo 5 apresenta as conclusoes da tese, temas propostos para investigacao e desen-

volvimento futuro.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

What we have learned from others, becomes our own by reflection.

Ralph Waldo Emerson (1803-1882), ensaista e poeta norte-americano.

O objetivo deste capitulo é apresentar as abordagens e os trabalhos relacionados
com problema da ODC. Devido a caracteristica multidisciplinar desta tese, os trabalhos
serao apresentados seguindo a sistematizagao proposta na Figura 2.1. Sob este enfoque,
a Secao 2.1 apresenta os trabalhos relacionados com filtros de particulas e o rastreamento
visual de multiplos objetos. A Secao 2.2 destaca o rastreamento de alvos utilizando robos,
enfocando as solugoes para o problema de rastreamento sob o enfoque da robdtica movel.
Por fim, na Secao 2.3 sao apresentadas as abordagens usuais para o planejamento de

sensores, dando-se particular destaque aos problemas geométricos.

2.1 Rastreamento Visual de Multiplos Alvos

O problema de rastreamento de multiplos alvos tem sido estudado sob diferentes pontos-
de-vista por diferentes grupos de pesquisa. Embora, os objetivos de estimar posi¢ao e
caracteristicas do movimento dos alvos sejam comuns, as abordagens diferenciam-se na
maneira de tratar os dados e na forma de associagao entre observagoes e trajetérias. [Bar-
Shalom (1992)].

A literatura de rastreamento visual é muito vasta e diversificada em termos de abor-
dagens. Uma andlise exaustiva de todos os métodos e trabalhos realizados nessa area esta
fora do escopo deste trabalho. O enfoque aqui desenvolvido trata das solucoes que ras-
treiam visualmente multiplos alvos. Em particular, as abordagens Bayesianas que utilizam

os métodos seqiienciais de Monte Carlo, ou filtro de particulas.

11
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Geometria Computacional
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namento de sensores, geometria dis-
creta)

Visdo Computacional [€¢—————————————————————————=
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do movimento, visao distribuida,
controle servo visual) e ————— e —————— 1

Isard e Black (1998)
Collins et al. (1999, 2000)
Javed et al. (2000, 2003)
Ukita e Matsuyama (2005)
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Sachs et al.(2004) —

Stroupe and Balch (2003)

Parker (2002)
Jung e Sukhatma (2002a, b, 2004)
Spletzer e Taylor (2003)

Robética Movel S — |
(cooperagéo robética, ras-
treamento com robds, planeja- S )_ ________________
mento, posicionamento)

~
Observagéo Dinamica
Cooperativa

N

Figura 2.1: Principais dreas envolvidas no trabalho e algumas referéncias em destaque.

O trabalho pioneiro na aplicacao do filtro de particulas em visao computacional foi
apresentado por Isard e Blake (1998) como o algoritmo CONDENSATION. Nesse trabalho, os
objetos sao modelados como um conjunto de B-splines parametrizadas e entao o método de
Monte Carlo é usado para predizer a posicao das curvas durante o processo de rastreamento.
O algoritmo CONDENSATION propaga as densidades de varios estados no espaco de busca,
o que é muito atrativo em varios problemas de rastreamento, particularmente quando se
procura rastrear multiplos objetos. Porém, o algoritmo CONDENSATION basico, diferente
da abordagem desenvolvida nesta tese, nao foi projetado com o propésito de rastrear
multiplos alvos em aplicagoes de tempo real.

Em trabalho posterior, MacCormick e Blake (1999) aplicou o principio de exclusao
probabilistica com o objetivo de incorporar ao modelo basico do CONDENSATION a habi-
lidade de rastrear multiplos objetos. Porém, o algoritmo ¢ muito dependente do modelo
de observacao e os resultados apresentados nao tratam um nimero consideravel de objetos
rastreados. Um problema perceptivel nesse algoritmo é a sua incapacidade de rastrear um
objeto que nao tenha sido reconhecido e iniciado no no comeco do processo de rastreamento.
Para contornar este problema, um modelo de mistura no espago métrico com tratamento
probabilistico foi proposto por Toyama e Blake (2001).

Um tratamento probabilistico para a rastrear multiplos objetos a partir do método

Condensation foi desenvolvido por Meier e Ade (1999). Uma fungao de densidade de pro-
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babilidade descrevendo o estado mais provavel dos alvos é propagada no tempo por meio de
um modelo dinamico. As medidas obtidas pelo modelo de observacao sao incorporadas aos
novos objetos. Durante o processo de reamostragem, em vez de se selecionar N amostras,
como no algoritmo convencional, sao selecionadas N — M amostras. Estas novas amostras
selecionadas sao adicionadas a outras M amostras baseada nas medidas do modelo de ob-
servacao. Este processo de reamostragem favorece a inclusao de novos objetos no processo
de rastreamento. Um resultado importante deste trabalho, adaptado ao modelo de rastrea-
mento desenvolvido nesta tese, é a representagao da fungao de densidade de probabilidade
por meio de um nimero fixo a amostras. Esta abordagem garante um tempo de execucao
constante em cada iteragao do algoritmo.

O método denominado de rastreador Bayesiano de miltiplos blobs ( Bayesian multiple-
blob tracker — BraMBLe) foi proposto por Cormicke Isard (2001). Os autores adaptaram
verossimilhancas como modelos de observacao para o fundo e para o plano frontal de uma
cena e aplicaram um filtro de particulas para rastrear multiplos objetos. O método tra-
balha com multiplos objetos ordenados pela profundidade devido a um modelo de estados
de espaco tridimensional. O grande potencial desse método ¢é a incorporagao de estatisticas
para a separacao entre o plano frontal e os objetos, viabilizando a identificagao sem am-
bigiiidade entre os blobs. O maior problema ¢é devido ao tempo de treinamento necessario
para os diferentes casos.

Zia Khan e Dellaert (1999) descreve um filtro de particulas para o rastreamento de
multiplos objetos que leva em consideragao a influéncia devido a proximidade ou compor-
tamento de outros objetos. Os autores mostram nesse artigo um modelo de movimento
baseado em um campo aleatério de Markov. Baseados na premissa de que dois corpos
nao ocupam ao mesmo tempo o mesmo lugar no espago e que os alvos tendem a evitar
colisoes. As interacoes entre objetos sao modeladas em uma aplicacao para o rastreamento
do comportamento social de insetos. Porém, diferente da abordagem desenvolvida nesta
tese, o rastreador conjunto de particulas apresenta complexidade exponencial em relacao
ao numero de alvos rastreados.

Mais recentemente, Patrick Pérez e Blake (2004) introduziu um mecanismo de
amostragem por importancia genérico para a fusao de dados de cor com som estéreo.
O objetivo do trabalho sao aplicagoes em teleconferéncia ou para a fusao com informagoes
sobre o movimento em sistemas de seguranca com cameras fixas. O trabalho mostra como
essas informacoes podem ser modeladas em uma funcao de verossimilhanca apropriada
e como informagoes intermitentes (o som e o movimento) sao melhor arranjadas para a
geracao dessas funcoes de verossimilhanca. O uso da fusao de informagoes de cor e movi-

mento também é explorado no desenvolvimento do algoritmo de rastreamento desta tese.
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Porém, de forma diferenciada, as informacoes sao fundidas em tempo real em uma funcgao
de densidade de probabilidade usada para propagar hipéteses sobre o posicionamento dos
multiplos alvos que se movimentam sobre a regiao de observagao.

Wu e Huang (2004) apresentou um método de rastreamento baseado na co-inferéncia
entre modelos graficos. O problema de rastreamento é tratado como um problema de
estimacao a partir da inferéncia sobre o estados dos alvos em uma seqiiéncia de video. A
analise variacional estruturada dos modelos gera diferentes modalidades de graficos que
sao sujeitas a um processo de co-inferéncia. Baseado na técnica de reamostragem por
importancia (descrita com detalhes no Apéndice A) o método de Monte Carlo é entao
aplicado para estimar o estado dos alvos. Os resultados obtidos sao avaliados por meio de
estudos de simulagoes.

Nesta tese implementou-se um rastreador consistindo de multiplos filtros de particulas
independentes, capazes de rastrear multiplos objetos em tempo real com qualidade de
rastreamento similar aos apresentados e com baixo custo computacional. O rastreador
utiliza a cor dos alvos associada ao movimento destes em uma seqiiéncia de quadros. Estas
duas informacoes sao fundidas e utilizadas para direcionar a propagacao das particulas,
conveniente redistribuidas e propagadas em regioes do espago de estado de mais alta proba-
bilidade.

Uma segunda inovagao desenvolvida neste trabalho, ainda no contexto do rastrea-
mento visual, consiste em um maneira diferenciada de iniciar o estado dos alvos. Aqui,
os blobs sao identificados e associados as particulas no processo de associacao de dados.
Assim, blobs que possuem valores de probabilidade crescente sao automaticamente instan-
ciados em objetos a serem rastreados. Por outro lado, blobs que apresentam baixo valor de
probabilidade sao excluidos do processo de rastreamento, considerados perdidos ou saidos
do campo de visao da camera. Este processo resultou em um rastreador de multiplos blobs
com performance igual ou superior aos métodos usuais.

A secao seguinte apresenta alguns trabalhos onde serao consideradas miiltiplas cameras

com o objetivo de monitorar regioes, rastrear alvos e obter informagoes da cena.

2.1.1 Sistemas com Miiltiplas Cameras

Atualmente existe uma grande variedade de aplicagoes nas quais um conjunto de cameras
interligadas é distribuido em um ambiente objetivando a visualizagao simultanea de diver-
sas regioes de uma area de monitoramento. Em geral, essas aplicagoes sao voltadas para
seguranca em bancos, parques, grandes estacionamentos, portos, aeroportos e estacoes de

trem ou metro. O objetivo principal desses sistemas é adequar maior eficiéncia ao sistema
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de seguranca por meio da combinagao das técnicas de visao computacional com tecnologia
de redes de computadores em aplicagoes de rastreamento de pessoas e veiculos [Collins
et al. (1999)].

Em geral, os sistemas de miultiplas cameras sao projetados em circuito fechado de
TV (CFTV)e tém apresentado resultados surpreendentes na identificagdo de suspeitos e na
deteccao de atividades ilicitas. Porém, a grande maioria ainda deixa por conta do operador
humano o processo de controle e tomada de decisao [Ellis (2002)].

No entanto, o avango da capacidade de computacao aliado ao desenvolvimento de
algoritmos de visao computacional mais eficientes, viabilizam solugoes para a aquisi¢ao
automatica de informagoes em um ambiente de cameras distribuidas. Woo e Capson (2000)
descreve um sistema distribuido de cameras para o rastreamento de caracteristicas no
espaco tridimensional. Os autores projetaram uma unidade de camera de baixo custo que
incluem uma pequena camera CCD e dois mecanismos servo-controlados para rotacoes
nos angulos de pan e tilt'. A Figura 2.2 mostra o modelo esquemédtico do sistema de
cameras distribuidas. No detalhe, vé-se a unidade de camera pan/tilt. Um procedimento
de triangulacao a partir de duas ou mais mais cameras calibradas ¢é utilizado para calcular
o posicionamento do alvo por meio da posicao das cameras e dos valores dos angulos de
tilt e pan. Os autores apresentam resultados experimentais que mostram a viabilidade do
sistema e a vantagem do uso de dados redundantes obtidos pelas cameras.

O trabalho de Kogut e Trivedi (2001) trata da infraestrutura necessaria para a uti-
lizacao de redes de cameras em &areas metropolitanas. Uma vez que estas redes fornecem
uma grande quantidade de informacao visual, provida, na maioria dos casos, por uma pe-
queno numero de cameras comuns, o trabalho mostra um algoritmo que executa a fusao
dos dados visuais, procurando manter a identidade de veiculos, ou de grupos de veiculos,
que atravessam as dreas monitoradas por essas cameras. O algoritmo usa a combinagao da
cor com a organizacao espacial dos veiculos, objetivando minimizar a ocorréncia de falsos
positivos e a obtencao de informagoes sobre o trafego. Seguindo o mesmo principio de as-
sociagao entre caracteristicas, Dockstadere Tekalp (2001) aborda os problemas de oclusao
em sistemas de rastreamento de multiplos alvos por meio da fusao da informacao obtidas
por miltiplas vistas de uma mesma cena, utilizando uma rede de crenca Bayesiana.

Durante os ultimos anos, tém-se notado o crescimento consideravel do interesse em
sistemas de seguranca por meio de cameras de video. Este interesse da-se, principalmente,

por causa dos problemas relacionados a seguranga em aeroportos e estacoes ferroviarias

L Tilt corresponde movimento efetuado com a cAmera verticalmente, geralmente em velocidade lenta, de
cima para baixo ou vice-versa. Pan(de panoramica), por sua vez, é o movimento efetuado com a cdmera
horizontalmente, geralmente em velocidade lenta, de um lado para outro.
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Figura 2.2: Esquema do sistema de cameras pan/tilt distribuidas [Woo e Capson (2000)].
As cameras possuem movimento de rotacdo em relacdo ao eixo vertical e capacidade de
aproximagcao visual por meio das lentes zoom. Sinais de video e de controle sao coordenados
por um microcontrolador associado a uma CPU.
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devido aos recentes agdes do terrorismo internacional[McKenna (2003)].

Boult et al. (2001) oferece uma visao geral dos sistemas autométicos de seguranga
com video sob o enfoque histérico/evolutivo desses sistemas e destaca suas aplicagoes no
contexto militar. O foco é dado sobre a importancia da utilizacao desses sistemas em
situagoes criticas de monitoramento de areas de floresta, onde ocorre a infiltragao de alvos
convenientemente camuflados. Situacoes dessa natureza requerem apurada capacidade de
sensoriamento e maior campo de visao das cameras, o que levou os autores ao desen-
volvimento de um sistema de seguranga baseado em cameras omnidirecionais. O principal
problema abordado ¢ a identificagao de um alvo camuflado em meio a vegetagao, problema
este que pode levar os sistemas convencionais de deteccao de alvos a um elevado nivel de
falsos positivos, uma vez que, em cenas naturais, o movimento e a mudanca de luminosi-
dade produzem cenas extremamente dinamicas. O artigo discute, fundamentalmente, o
estado da arte da deteccao de alvos, incluindo os algoritmos de analise e adaptacao de
fundo. Destaca-se ainda o sistema LOTS (Lehigh Omnidirectional Tracking System) e seus
componentes, que incluem a modelagem adaptativa de miltiplos fundos, agrupamento de
componentes quase-conexos (uma nova abordagem para o agrupamento de componentes
espago-temporais), andlise de subtragao de fundo e a avaliagdo experimental de todo o
sistema.

Ellis (2002) apresenta a descri¢ao completa de um sistema de seguranga em video
com multiplas vistas. Nesse trabalho os autores também descrevem os algoritmos usados
para detectar e rastrear objetos (baixa densidade de pedestres, ciclistas ou automéveis) que
se movem em ambiente externo e sao detectados por meio de uma rede de cameras de um
sistema de seguranca. O sistema foi projetado para se adaptar as diferentes condicoes de
iluminagao e ao tratamento do movimento de objetos espirios (vegetacao) provenientes de
cenas em ambientes externos. O sistema utiliza, quando possivel, as multiplas vistas de um
mesmo objeto para tratar os problemas de oclusao e aumentar a robustez do rastreamento.
A correspondéncia entre os objetos nas areas de sobreposicao das cameras é analisada por
meio da geometria projetiva. O objetivo geral do sistema apresentado é capturar a cena
por meio de um processo de aprendizado dependente da informacao, construido modelos
da cena usando as observacoes obtidas a partir da rede de cameras de video.

Berriss et al. (2003) mostra a aplicacao dos algoritmos de processamento digital de
imagens e video no campo de sistemas de seguranca por meio de video digital. O objetivo
¢ identificar os algoritmos de processamento de imagens que sao mais indicados para a
analise rapida e eficiente, em tempo real, de grandes bases de dados de video. Os algoritmos
investigados foram projetados para extrair descritores do contetido das imagens, tais como

cor, forma, textura e movimento dos objetos. Os autores propoem ainda uma abordagem



CAPiTULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS 18

que utiliza a cor como descritor para a recuperacao da informagao por contetido aplicado
na identificacao de uma determinada pessoa em uma base de dados de seqiiéncias de video.
O trabalho restringe-se a andlise dos métodos apliciaveis a recuperacao de imagens por
contetdo, tratando pouco dos casos de rastreamento e aplicacoes em tempo real.

Boult (2003) faz uma revisdo histérica de alguns sistemas de vigilancia visual au-
tomaética, desde a primeira geracao desses sistemas, no inicio dos anos de 1990, até o
corrente estado da arte. Nesse trabalho, Boult discute as limitacoes, tanto de hardware
quanto de software, dos primeiros sistemas de seguranca visual, destacando as solugoes
obtidas para o aumento da performance, vigentes até os dias atuais, nos sistemas de segu-
ranca comerciais. A abordagem adotada objetiva identificar as limitagoes relacionadas com
a visao ativa sob regras geo-espaciais. Os sistemas de visao ativa destacados nesse trabalho,
utilizam dados controlados por computador obtidos por meio de cameras Pan/Tilt/Zoom
(ou unidades PTZ - cameras dotadas com movimentos de pan e tilt e com lentes zoom), os
quais sao combinados em algoritmos de deteccao e rastreamento visual. Embora os con-
ceitos apresentados no trabalho nao apresentem nenhuma novidade, a inclusao de regras
derivadas das informagcoes geo-espaciais associadas aos dados multi-sensoriais fornecem
conceitos fundamentais para o projeto de redes de sensores sem fio.

As solugoes tecnoldgicas que propiciam avangos ao estado da arte dos sistemas de
seguranca em video sdo analisadas por Black (2004). Nesse trabalho, os autores tratam
especificamente dos problemas relacionados com os sistemas de seguranca em video em
ambientes dinamicos e complexos dos aeroportos. Entre as varias solugoes propostas,
destaca-se a perseguigao automatica por video (video pursuit), que integra a seguranca em
video com estratégias militares por meio de um programa do tipo ”comando e controle”.
O trabalho aborda ainda a integracao entre video e outros sistemas de comunicacao. O
projeto das aplicacoes mostradas no trabalho, tem como principio o uso de tecnologias
que favoregcam o desenvolvimento de uma plataforma sélida para sistemas de seguranca,
objetivando a expansao e integracao do sistema sem a necessidade de expor o sistema a
situacoes criticas. Porém, todo a operacionalizacao do sistema e parte do controle ainda
esta presente nas maos do operador humano.

A seguranca doméstica controlada por meio de uma rede de cameras é o tema abor-
dado por Cucchiara et al. (2005). Problemas de propdsito geral em seguranga doméstica
e as técnicas usuais em visao computacional sao discutidas e implementadas como uma
solugao para a deteccao e rastreamento de objetos capaz de tratar sombras, oclusao e
postura de pessoas. As cameras sao convenientemente distribuidas e instaladas em cada
sala da casa, com o objetivo de monitorar a movimentagao das pessoas. O rastreamento é

baseado em uma abordagem probabilistica na qual a aparéncia e probabilidade de oclusao
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sao calculadas a partir de uma camera corrente e transmitida para uma camera seguinte
para o posicionamento, evitando a eventual oclusao. Esta aplicacao se contextualiza no
area emergente denominada de domatics (domus, do latim, significando lar e informatics -
informética, em inglés). Em particular, o trabalho mostra como a tecnologia de seguranca
por meio de cameras pode ser convenientemente aplicada em uma residéncia com grau de
autonomia suficiente a custos convenientes e elevado nivel de confianga.

Fora do contexto dos sistemas de seguranca, encontram-se ainda aplica¢oes dos sis-
temas de multiplas cameras em problemas que envolvem além do rastreamento, a recons-
trucao tridimensional. O trabalho de Jennings (2002) usa pares de imagens estéreo para
o rastreamento dos dedos da mao humana em espaco tridimensional. Um par de cameras
estéreo também é utilizado em Harville (2002) para o rastreamento de pessoas. Um plano de
visualizacao ¢ montado baseado nas estatisticas obtidas pelo movimento tridimensional das
pessoas. Porém, sistemas dessa natureza partem de premissas que viabilizam a obtencao di-
reta da informacao tridimensional, como a utilizacao da visao estéreo, tornando necessario
a utilizacao de técnicas de calibracao complexas e o conhecimento a prior: das areas de
sobreposicao dos campos de visao das cameras.

Ishiguro (1997) foi pioneiro em propor um Sistema de Visao Distribuida (DVS —
Distributed Vision System) que funciona como uma infraestrutura de informagao perceptual
para a navegacao de robos méveis em um ambiente estruturado. O sistema é formado por
Agentes Visuais (VA — Visual Agent) que sao, na realidade, camera fixas dotadas de algum
poder de computacao convenientemente distribuidas pelo ambiente e interligadas por um
sistema convencional de rede de computadores. A infraestrutura de cameras do sistema
¢ denominada de Infraestrutura de Informacao Perceptual (PT* — Perceptual Information
Infrastructure) e seu objetivo é manter uma representagdo consistente da dindmica do
mundo e o envio de informacgoes para a navegacao dos dos robos moveis.

A utilizacao dos conceitos definidos por Ishiguro, encontraram aplicacoes nos tra-
balhos desenvolvidos por Sogo et al. (1999). O sistema proposto em Sogo et al. (2001)
objetiva a realizagao da navegacao robética apoiada pelo DVS em duas fases: a fase de
ensino e a fase de navegacao. Na fase de ensino os VAs observam e memorizam o caminho
realizado por um robo controlado por um operador humano. Na fase de navegacao, os
VAs comunicam-se entre si para obter a informagao visual importante para a navegagao, e
entao os robos sao guiados pelos dos caminhos memorizados em cada camera.

Aplicacgoes de miultiplas cameras também sao observadas para o acompanhamento de
jogos, em particular em jogos de futebol [Kang et al. (2003)] e futebol americano. Saito
et al. (1999), por exemplo, utiliza trinta cameras para cobrir uma partida de Super Bowl,

viabilizando a reconstrucao do movimento dos jogadores a partir de qualquer ponto de
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visualizacdo e a utilizagdo de quarenta e nove cameras em um quarto tridimensional (the
3D room).

O rastreamento de jogadores de futebol por uma rede de cameras foi tratado re-
centemente por Junior e de Oliveira Anido (2004). Rastrear jogadores em um campo de
futebol é um problema desafiante devido, principalmente, ao rapido movimento dos obje-
tos e a ocorréncia freqiiente de oclusoes. O uso de mais de uma camera para cobrir uma
regiao muito grande, como um campo de futebol, aumenta consideravelmente a acuracia
do rastreamento, porém, leva a uma grande quantidade de dados que devem ser processa-
dos e convenientemente associados. As cameras sao posicionadas objetivando maximizar
a cobertura do campo de futebol e rastrear objetos que se tornam pequenos no plano de
projecao das cameras (entre dez a quarenta pixels de altura). O trabalho desenvolvido trata
dos casos onde o processo de rastreamento é aplicado em diferentes cameras que cobrem
partes especificas da regiao de cobertura. Seis cameras digitais sao posicionadas nos pontos
mais altos do estadio e as imagens que sao processadas praticamente em tempo real por
66 microcomputadores. Cada jogador é rastreado por uma maquina; as restantes servem
para fazer o processamento e detecgao dos jogadores nas imagens. O sistema identifica os
jogadores por meio de padroes como a cor da camisa ou do calcao.

A maioria dos métodos para rastreamento de objetos por meio de multiplas cameras
anteriormente apresentados, necessitam para o rastreamento a calibracao prévia das cameras
e a sobreposigao dos campos de visao. Em alguns casos (por exemplo, Saito et al. (1999);
Kang et al. (2003); Junior e de Oliveira Anido (2004)), informagoes topoldgicas e geométricas
também sao necessarias. Métodos mais atuais relaxam a necessidade de calibracao, mas
mantém a sobreposicao de campos de visao para determinar as correspondéncias. O in-
teresse pelo rastreamento em sistemas de cameras sem sobreposicao de campos de visao
(handoff camera) tem crescido consideravelmente nos ultimos tempos. Uma caracteristica
importante na abordagem adotada nesta tese para a ODC ¢ a capacidade do sistema asso-
ciar observacoes a trajetorias em campos de visao disjuntos. Alguns trabalhos que relaxam
a necessidade de sobreposicao sao descritos em seguida.

Huang e Russel (1997) desenvolveram um sistema para rastrear veiculos em uma
rodovia utilizando cameras separadas. Os autores descrevem um conjunto de padroes que
viabilizam a identificagao dos veiculos por meio das observagoes obtidas. E introduzido um
critério de identificacao que seleciona quais eventos correspondem a identificagao dos obje-
tos observados. A partir desta selecao, o sistema esté apto para calcular a probabilidade de
dois objetos serem o mesmo, dado o conjunto de observagoes sobre varios objetos. Porém,
informagoes adicionais para o calculo das probabilidades de transi¢ao, como os pontos de

entrada e saida dos veiculos, devem ser informados ao sistema.
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Kettnaker e Zabih (1999) apresentam uma abordagem Bayesiana para rastrear ob-
jetos em rede de cameras sem sobreposicao de campos de visao. O objetivo é reconstruir
a trajetoria de todos os objetos que sao temporariamente visiveis. A solucao o6tima é um
conjunto de trajetorias com maior probabilidade para um dado conjunto de observagoes.
Uma solucao aproximada para o maximo a posteriori é dado por meio de programacao li-
near. Porém, informacao adicional também se faz necessaria para o funcionamento efetivo
do sistema. O sistema requer que um conjunto de trajetorias possiveis e um conjunto de
probabilidades de transi¢ao e tempos sejam dados como entrada. Sistemas de seguranca
em trafego funcionam bem com cameras sem sobreposicao devido ao fluxo continuo de
veiculos em caminhos bem definidos que se estendem por longas distancias, o que os torna
impraticavel monitora-las inteiramente. Na abordagem desenvolvida na tese, os dados sao
obtidos automaticamente para se descobrir as relacoes entre alvos e trajetorias, sem a
necessidade de intervencao do usudrio.

Javed et al. (2000, 2003) apresenta uma solucao geral para o problema das cameras
disjuntas e das probabilidades de ocorréncia dos eventos. O sistema estima automatica-
mente a trajetoria onde os pedestres devem aparecer em uma camera secundaria, tao logo
eles deixem a area de cobertura de uma camera de referéncia. Sao utilizados as relagoes
entre os contornos do campo de visao da camera para se estabelecer a correspondéncia
entre a observacao de um mesmo objeto em multiplas cameras. O método assume um
conjunto de correspondéncias iniciais desses parametros e utiliza dados fornecidos pelo
usuario, acumulando a evidéncia de padroes no decorrer do tempo. Os padroes sao usados
para se classificarem seqiiéncias como também para individualizar instancias dentro de uma
mesma seqiiéncia de quadros. Em Javed et al. (2003) os autores usam Parzen windows
para estimar a probabilidade do objeto entrar no campo de uma certa camera em um certo
tempo, sendo dados a localizacao, tempo e a velocidade de saida do objeto dos campos das
outras cameras. Embora a abordagem seja dada como geral, esta carece das informacoes
providas por usudrios e da aprendizagem do sistema, executada por meio do movimento
repetitivo de um alvo através de todos caminhos possiveis no espaco de monitoramento.

No trabalho de Makris et al. (2004), o sistema aprende automaticamente a topologia
das cameras e as zonas de entrada e saida de uma rede de cameras nao calibradas, porém
com regioes de sobreposicao e sem sobreposicao conhecidas. O artigo investiga como o
aprendizado nao supervisionado de um modelo de atividades para uma rede de cameras
de seguranga pode ser desenvolvido a partir de grande conjunto de observagoes. Essa
abordagem favorece o desenvolvimento de um algoritmo que busca encontrar as ligagoes
entre a associagao dos campos de visao das cameras com uma atividade. O algoritmo de

aprendizado opera explorando estatisticamente a consisténcia sobre os dados observados.
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Um modelo derivado é usado para se determinar automaticamente a estrutura de uma rede
de cameras e fornecer os meios para o rastreamento de alvos através dos campos de visao
disjuntos do sistema.

Recentemente, Bowdene Kaew-Tra-Kul-Pong (2005) desenvolveram uma abordagem
que utiliza a consisténcia estatistica dos dados para o aprendizado automaéatico dos periodos
de visualizagao dos objetos. O processo atua sobre um longo periodo de tempo e requer a
calibragao geométrica explicita das cameras. A abordagem viabiliza a predi¢ao de onde os
objetos deverao aparecer e por quanto tempo. Os periodos de reapari¢ao sao usados para
modelar as trajetorias fisicas dos objetos entre regioes de visualizacao disjuntas. Porém, o
sistema requer um periodo de treinamento para adequagao dos parametros estatisticos. Os
autores nao descrevem como o treinamento ¢ realizado nem uma anélise conclusiva sobre
os aspectos do aprendizado é desenvolvida.

O aprendizado é uma forma atrativa de calibrar as cameras da rede, porém esta
abordagem sofre de uma série de problemas para sistemas de multiplas cameras reais.
Abordagens que utilizam aprendizado requerem explicitamente uma fase de treinamento
onde no qual a calibragao das cameras é efetuada. Porém, se alguma das cameras for movida
(de maneira intencional ou nao), todo o sistema deve ser novamente recalibrado. Outro
problema notorio ¢ a incapacidade dos sistemas com aprendizado em tratar seqiiéncias de
video pré-gravadas, sem informagcao explicita do treinamento.

Nesta tese faz-se uso de uma metodologia para se associarem trajetorias a alvos em
regides com cobertura disjuntas. A abordagem desenvolvida nao utiliza nenhuma forma
de aprendizado e relaxa a necessidade de informacao adicional fornecida pelo controlador
humano. Na abordagem desenvolvida no trabalho, as trajetdrias sao determinadas no
espaco da imagem. O rastreamento é baseado na probabilidade de associacao entre as
cores e 0 movimento dos blobs em quadros sucessivos da imagem. O posicionamento das
cameras é obtido por meio do planejamento da movimentacgao dos robos em uma estrutura
comum a todo o grupo de agentes.

A cor é usada como descritor para rastreamento de objetos na abordagem desen-
volvida para a ODC. Porém, o tratamento é dado em tempo real por meio da criacao
do histograma de cor dos objetos. As informacgoes do histograma sao convenientemente
associadas as informagoes do movimento do alvo, tornando o sistema capaz de manter o
rastreamento através de uma rede de cameras cooperativas com campos de visao disjun-
tos. As abordagens cooperativas para sistemas de multiplas cameras sao apresentadas em

seguida.
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Figura 2.3: Esquema do modelo légico das tarefas do sistema de seguranca de Collins
et al. (2000). O sistema ¢é dividido em duas estruturas légicas denominadas de espago da
imagem e espaco de servico. No espaco da imagem, tarefas como a deteccao do movimento,
rastreamento e classificacao sao realizadas. No espaco de servigo realizam-se tarefas como
a fusao de dados sensoriais e adequacao das informacoes a um modelo do ambiente.

2.1.2 Sistemas Multi-Cameras Cooperativos

Collins et al. (2000) desenvolveram um sistema de seguranga com miltiplas cameras que
torna possivel a um tnico operador humano monitorar atividade de pessoas e veiculos em
um ambiente desordenado, usando uma rede distribuida de sensores de video ativos e co-
operativos. No trabalho também se desenvolve um conjunto de algoritmos para a deteccao
e rastreamento de pessoas e veiculos. O rastreamento utiliza um esquema de cooperacao
entre sensores que objetiva determinar a posicao tridimensional dos alvos em relacao a
um modelo geoespacial do local. Esta informacao é apresentada ao operador humano que
controla as atividades do sistema por meio de uma interface grafica do sistema. O esquema
légico do sistema pode ser visto na Figura 2.3. O objetivo geral do sistema é prover auto-
maticamente, coletar e disseminar a informacao de seguranga para os agentes tomadores de
decisao. O sistema ¢ testado em um grande estacionamento, provendo constante vigilancia
de toda a area monitorada em tempo real. Embora o sistema mantenha o rastreamento
de multiplos alvos, parte do controle ainda é direcionada pelo operador humano e a in-
formacao compartilhada pelas cameras nao é utilizada para atualizagao do posicionamento
ou dos parametros éticos da camera.

Micheloni et al. (2005) monta uma rede de cameras cooperativas para a seguranga
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por meio de visao em grandes parques de estacionamento para veiculos. Esta rede uti-
liza sub-redes capazes de gerenciar cameras estaticas e cameras ativas em uma estrutura
hierarquica. O sistema é capaz de rastrear miltiplos alvos simultaneamente em tempo real
através das areas monitoradas. As posicoes dos diferentes objetos, calculadas a partir das
diferentes cameras, sao associadas considerando o fator dinamico do objeto sob observagao
em cada leitura do sensor. Os movimentos proximos sao obtidos por meio de tarefas dire-
cionadas ao sistema de cameras ativas. A cooperacao é realizada por meio de um sistema
de comunicacao multicast estruturado para transmitir dados para as redes e sub-redes. A
informagao sobre os objetos a serem rastreados é obtida por meio do sistema de cameras
estaticas, entao é usado o sistema de cameras ativas para operar o reposicionamento. O
sistema de cameras ativas compensa as mudancas de fundo devido a movimentacao das
cameras, detecta os objetos moveis e automaticamente rastreia os objetos de interesse.

O rastreamento de objetos utilizando robos moveis serd abordado em maiores detalhes

na secao seguinte.

2.2 Rastreamento com Robos

Diferente das abordagens para o rastreamento vistas anteriormente, o rastreamento com
robos utiliza um conjunto de diferentes sensores para a identificacao dos alvos e usa as
informagoes obtidas para atuar no ambiente. Suzuki e Yamashita (1992) foi um dos pio-
neiros em tratar o problema de rastreamento de um alvo mével com um robo mével em
ambiente interior com obstaculos poligonais. O trabalho trata da busca e rastreamento
realizada com um unico robo por um alvo que se desloca e forma um rastro de luz. Todas
as condicoes necessarias e suficientes para a realizacao da busca sao previamente forneci-
das, restringindo-as a situacoes bem determinadas como a nao existéncia de reentrancias
ou saidas do ambiente poligonal. A busca é condicionada a regides estruturadas, sendo
posteriormente estendido para a utilizagao de varios agentes “observadores” no trabalho
de Yamashita et al. (1997).

O rastreamento de um alvo moével utilizando um robd considerando aspectos
geométricos do ambiente, foi desenvolvido por LaValle et al. (1997) e LaValle e Hutchinson
(1998). Nesses trabalhos, os autores primeiramente consideraram o caso na qual o movi-
mento do alvo é observavel. O algoritmo quebra o intervalo de tempo em K + 1 pontos de
tempo distintos para os quais a posi¢ao do alvo é conhecida e cria um espago gerado pelo
produto Cartesiano do espaco livre com o conjunto dos k + 1 inteiros, de 1 até K + 1. Para

cada k de 1 até K + 1, um algoritmo de varredura é utilizado para mapear os pontos no
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espago visivel a partir da posicao do alvo. Os valores de um funcional de perda para cada
ponto no poligono de visibilidade também ¢ pré-computado nesse passo. Entao, a cada
passo, uma func¢ao de custo é calculada para representar o custo acumulado de um ponto
de partida em uma configuracao inicial e escolher as acoes étimas a cada passo. A partir
dessa funcao de custo determinam-se as agoes de movimento que devem ser tomadas pelo
observador para se obter uma préxima configuracao.

No trabalho de LaValle e Hutchinson (1998), os autores preocuparam-se em abordar
a minimizacao do tempo de fuga de um alvo da area de cobertura dos sensores do rob6. Por
meio da maximizagao da velocidade do alvo, pode-se calcular o tempo minimo que o alvo
levara para alcangar a aresta mais proxima na area visivel do observador. Essa abordagem
considera o problema de rastreamento com o conhecimento prévio das posicoes do alvo.
Os autores nao discutem as possiveis extensoes do método para inclusao de mais alvos ou
de mais robos observadores.

Técnicas de rastreamento possuem aplicagoes tipicas no futebol de robos. Nesse
contexto, Os robos nao possuem nenhum conhecimento sobre os objetos (bola, obstaculos
e os outros robds), que podem estar, eventualmente, sob oclusdo de outros objetos ou
obstaculos contidos no ambiente. Uma maneira de se sobrepor essa limitacao é fazer com
que um agente mantenha um histérico das possiveis localizagoes dos objetos no ambiente
em uma grade de ocupacao® As células da grade representam as possiveis localizacoes dos
objetos. Porém, se o ambiente é dinamico, as células de uma grade de ocupacao refletem
somente instanciacoes onde os dados foram registrados. O problema é agravado quando
o ambiente é considerado grande, devido, principalmente, ao aumento da complexidade
computacional de espago para a representacao e armazenamento da grade de ocupagcao.

Na abordagem de Han e Veloso (1997), os robos jogadores nao incorporam toda a
capacidade de processamento. Em particular, o processamento visual é centralizado em
uma CPU que conecta véarios clientes de software individuais para o controle dos robos. O
sistema de visao requer que o campo visual cubra todo campo de futebol para calcular o
posicionamento dos robos jogadores em tempo real. Os robos sao identificados pela cor e
o rastreamento destes é baseado no Filtro de Kalman Estendido (FKE).

O emprego de miultiplos robos no ambiente viabiliza a troca de informagao e fusao
multisensorial. Essa tultima abordagem é especialmente 1til em ambiente dinamico com
restrigao de visibilidade. O trabalho de Dietl et al. (2001) mostra métodos para o rastrea-
mento de objetos obtidos pelo sensoriamento de um grupo de robos. O método é baseado

no Filtro de Kalman e localizacao de Markov. O método é aplicado no contexto do futebol

2Occupancy grid, abordagem desenvolvida para a navegagao de robds méveis em Elfes (1990).



CAPiTULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS 26

de robos na liga de participantes de tamanho médio.

Schulz et al. (2001) propéem um método para rastrear multiplos alvos com um robo
moével. A técnica utilizada consiste em uma abordagem baseada em amostragens variantes
dos filtros de associacao de dados com probabilidade conjunta para o rastreamento de
caracteristicas individuais dos objetos e a solucao do problema de correspondéncia entre as
caracteristicas detectadas com o resultado dos filtros. A abordagem é limitada devido ao
custo computacional elevado ao grande niimero de estados utilizados no filtro de particulas.
O modelo assume também a visao global e conhecimento de todo ambiente.

A observacao dinamica de multiplos alvos caracteriza o trabalho desenvolvido
por Stroupe e Balch (2003). Nesse trabalho se apresenta uma aplicacdo do algoritmo
VBORT, um algoritmo distribuido que objetiva maximizar a movimentacao do grupo de
robos em tarefas de observacao. O algoritmo escolhe o movimento apropriado para cada
robo do grupo baseado em um valor 6timo apropriadamente escolhido. O valor é escolhido
baseado na reducgao da estimativa da incerteza sobre todas as observagoes simultaneas do
grupo. O algoritmo é aplicado no caso dinamico para rastrear e manter sob observacao
multiplos alvos moéveis.

Jung e Sukhatme (2004) propoem uma abordagem generalizada baseada em regiao
para o rastreamento de multiplos alvos, podendo ser aplicada tanto em ambiente estru-
turado quanto em ambiente nao estruturado. O rastreamento é visto como um problema
de alocacao de recursos. Os robos constroem individualmente regioes virtuais a partir das
ultimas informacoes sobre o rastreamento dos alvos realizada por outros robos do grupo.
Cada robo estima a regiao com maior urgéencia de ser visitada, indicando, assim, as regioes
com presenca de alvos e navegam para essa regiao. Um sistema de rastreamento multi-robo
desenvolvido torna possivel a distribuicao dos robos em resposta ao movimento dos alvos.
A arquitetura do sistema é desenvolvida baseada no modelo de mensagem puiblica/inscreve
(ou jornal/agenda), que aloca o rob6 mais capacitado para a tarefa de rastreamento.

A abordagens cooperativas sao solugoes ainda pouco exploradas no contexto de ras-
treamento de alvos com robos. Sob o aspecto cooperativo, grupos de robos devem ser
coordenados para rastrear alvos que se deslocam em um ambiente.

O trabalho Matsuyama (1998) introduz robos méveis em um ambiente de visao dis-
tribuida. O sistema fundamenta-se na implementacao de um protocolo cooperativo de
rastreamento de objetos. A idéia central desse protocolo é o conceito de agéncia. Uma
agéncia é um conjunto de agentes visuais (VA - Visual Agent ) que visualizam o objeto
a ser rastreado e mantém um histérico do rastreamento. Um VA sai da agéncia se ele
nao estd apto para visualizar o objeto rastreado. Um agente visual novo esta apto para

a ageéncia assim que um objeto rastreado entre em seu campo de visao. Se nenhum dos
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VAs visualizar um alvo, entao nao existe a agéncia. Esse sistema possui cameras montadas
sobre um suporte especial com rotacoes e garantindo um ponto de visada fixa. O sistema
rastreia um carro de brinquedo controlado por radio em ambiente interno, nao sendo, por
tanto, um sistema formado por agentes moveis verdadeiramente autonomos.

Uma abordagem posterior, porém ainda fortemente inspirada nos trabalhos de Mat-
suyama e Ishiguro, é apresentada por Menegatti e Pagello (2001) e por Menegatti et al.
(2003). Essa abordagem utiliza um grupo de robds méveis dotados com cameras, sendo
estes os proprios VAs. J4 que o ponto de visada dos agentes muda continuamente, as
mudancas na imagem nao sao somente mudancas que ocorrem na cena capturada, mas
mudancas que ocorrem devido a mudanca de posicao dos robos. Assim, essa nova abor-
dagem passa a incluir a incerteza na posicao do alvo, uma vez que a posi¢ao dos VA
nao pode ser mais determinada de forma exata e devido aos erros no calculo da distancia
relativa entre os VA e o alvo.

Parker (2002) apresenta uma abordagem descentralizada para resolver o problema
denominado de ”observagao cooperativa por miltiplos robos de multiplos alvos” (do inglés,
CMOMMT — Cooperative Multi-Robot Observation of Multiple Moving Targets). A solugao
para o problema ¢é proposta por meio da combinacao do controle de baixo nivel com um
esquema de controle de alto nivel dos robos. O controle de baixo nivel é descrito em termos
de campos de forca que emanam dos robos e dos alvos. O controle de alto nivel é baseado
no ambiente ALLIANCE [Parker (1996)], que trata o controle cooperativo, a tolerancia
a falhas e viabiliza o ajuste das acoes de baixo nivel aos membros do grupo. O grande
problema deste tipo de metodologia é a falta de provas formais de estabilidade e garantias
de que a tarefa serd completada. O trabalho deixa de mostrar os niveis de coordenacao e
de controle dos comportamentos.

O trabalho de Sukhatme et al. (2001) desenvolve dois estudos de casos como exem-
plos de coordenacao e controle de grupos heterogéneos de robos. O primeiro estudo de
caso trata do transporte marsupial, o segundo de um processo de localizacao cooperativa.
O primeiro estudo de caso objetiva demonstrar a capacidade de embarque e desembarque
de um sistema muti-robo. O experimento é realizado fazendo com que o helicéptero robo
AVATAR (Autonomous Vehicle Tracking and Reconnaissance) carregue pequenos robos a
bordo. O AVATAR é usado para detectar e rastrear um intruso em terra. Quando o in-
truso desaparece do campo de visao do helicéptero, o AVATAR aterrissa proximo a posicao
onde o intruso foi visto do ar pela ultimo vez. Um pequeno veiculo radio controlado é de-
sembarcado do AVATAR, o qual localiza o intruso na drea de busca. O segundo estudo
de caso, Sukhatme et al. (2001) trata do processo de localiza¢ao cooperativa. Embora os

estudos de caso demonstrem a viabilidade da cooperacao entre robos, o controle dos robos
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nao ¢ totalmente autonomo. O posicionamento do helicoptero sobre o alvo é realizado pelo
operador humano. Percebe-se ainda que se relaxadas as restrigoes impostas ao problema,
compromete-se precisao da abordagem. Alguns aspectos importantes como o posiciona-
mento e a correcao dos erros oriundos dos sensores de posicionamento e do GPS nao sao
tratados no trabalho.

Timothy W. McLain e Kelsey (2002) descreve uma abordagem para colaboragao en-
tre UAVs e UGVs objetivando a interceptacao de um alvo mével. Robos aéreos, voando
em altura constante, seguem o alvo em terra e os robos terrestres procuram imitar o com-
portamento dinamico dos robos aéreos. O objetivo do grupo ¢é a interceptacao simultanea
de alvos. As trajetérias candidatas para cada robo sao escolhidas em um grafo de Voronoi
derivado de um conjunto de pontos marcados no espaco de navegagao. A abordagem,
desenvolvida ainda no contexto de simulacoes, precede de um modelo do ambiente e do

conhecimento prévio do posicionamento dos alvos.

2.3 Planejamento de Sensores

O planejamento de sensores tem motivado estudos e proposto solucoes em areas como
robdtica industrial, robdtica moével, sistemas de controle servo visuais, inspecao visual,
sintese automatica de objetos, entre outras. Tarabanis et al. (1995) aborda o planejamento
de sensores sob o enfoque da visao computacional, oferecendo uma visao geral por meio de
uma taxonomia para o problema de posicionamento de cameras.

O problema conhecido como a ”Préxima Melhor Visada” (Next Best View Problem —
NBYV) objetiva encontrar as melhores posigoes para varredura dos sensores sobre um dado
objeto e se obter todas as informagoes geométricas referente as superficies que o formam.
Kemmotsu e Kanade (1994) mostra uma abordagem para o NBV para determinar a postura
(posicao e orientagao) de um objeto poliédrico por meio de sensores de profundidade. O
problema é abordado por meio da determinagao do melhor posicionamento dos sensores
no espago de trabalho.

Mais recentemente, Chene Li (2004) apresenta um abordagem para o NBV visando
o posicionamento de sensores para manipuladores robdticos. Nesse método, o sensor deve
ser movido de uma posicao a outra sobre o objeto de interesse. Durante esse movimento,
toda caracteristica visual de interesse é observada. A tarefa envolve a determinacao do
posicionamento 6timo do sensor e o menor caminho tridimensional entre esses pontos de
observacao. Durante o processo de planejamento de sensor, as caracteristicas visuais dos

objetos sao reamostradas como informagoes pontuais e associadas aos vetores normais das
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superficies observadas. Um grafo de posicionamento 6timo de sensores é obtido por meio
de algoritmo genético com base em um critério min-max de avaliacao.

O posicionamento estatico de sensores tem sido empregado em problemas relativos
as redes de sensores sem fio [Chen et al. (2004); Hsieh (2004); Kotecha et al. (2005);
Ssu et al. (2005)]. Chiue Lin (2004); Lin e Chiu (2005) apresentam um algoritmo para o
posicionamento de sensores em uma rede de sensores sem fio com restrigoes de limitacao
de custos e cobertura completa do ambiente de monitoramento. O algoritmo tem como
cenario uma grade regular onde cada ponto da grade comporta exclusivamente um sensor.
O posicionamento 6timo dos sensores é alcancado quando, para uma dada configuracao de
sensores posicionados na grade, as posicoes de alvos de interesse sejam obtidas a partir de
qualquer ponto da grade do campo de sensores. Em abordagem similar, Wong et al. (2004)
propoe uma técnica de auto-organizacao para aprimoramento da cobertura de uma rede
de sensores sem fio.

Sob enfoque mais tedrico, o posicionamento de sensores tem sido abordado por meio
do problema da galeria de arte e suas variagoes [ORourke (1983, 1987); Liaw et al. (1993)].
Em suas diferentes caracterizacoes, o problema da galeria de arte inclui poligonos com
buracos, guardas que podem ver em cone ou com visao omnidirecional, galerias de arte
tridimensionais e guardas com capacidade de mobilidade [Bose et al. (1997); Bjorling-
Sachs (1998); Guibas et al. (1997, 1999); Téth (2000); Hlin (2001); Simov et al. (2002);
LaValle et al. (2002); Té6th (2002a,b, 2003); Sachs et al. (2004)].

Guibas et al. (1999) trata do problema da busca por um alvo cuja a posigao é de-
sconhecida e se move arbitrariamente rapido, fazendo uso de um grupo de robos méveis.
O algoritmo desenvolvido decompoe o espaco identificando curvas criticas onde ocorrem
mudancas de visibilidade. Essa decomposi¢ao determina éreas no espago livre (dreas de-
scontaminadas) onde o fugitivo pode ser encontrado. Um valor bindrio é assegurado as
arestas de cada célula da decomposi¢ao para indicar se a area ja fora descontaminada (o
valor “0” indica que a area esta limpa e o valor “1” indica que o fugitivo pode ser encon-
trado naquela drea). Quando uma solucao for encontrada, todos os valores sdo trocados
para “0”.

O conjunto de células construido pelo processo de decomposicao é usado para formar
um grafo com os vértices representando as células e as arestas ligando células adjacentes.
Duas células estao conectadas no grafo se e somente se elas possuem em comum uma mesma
aresta no espago livre. Cada célula corresponde ao conjunto de condigoes de visibilidade.
Quando o robo se move de um vértice do grafo para outro, as condigoes de visibilidade
mudam, isto é, novas informagoes de visibilidade sao inseridas e as informacoes anteri-

ores sao removidas. O grafo de células é utilizado para construir um grafo no espaco de
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informacoes, o qual pode ser percorrido para se determinar uma solugao.

A construcgao de grafos a partir da decomposigao espacial do ambiente é uma solugao
interessante que foi adotada para o planejamento de posicionamento das cameras para a
ODC. Porém, de maneira diferenciada, na abordagem desenvolvida aqui impoe-se restrigoes
de visibilidade a construcao do grafo, procurando estabelecer o posicionamento dos robos
dentro do espaco de percepcao alcancavel das cameras, agrupando em uma tinica estrutura
o posicionamento eficiente da camera a habilidade de navegagao do robo.

Spletzer e Taylor (2003) objetiva controlar um grupo de robos de tal maneira que
a configuracao do grupo otimize a estimativa das medidas derivadas das observagoes dos
robos. Nesse trabalho se desenvolve uma abordagem tedrica para o problema do posiciona-
mento de sensores. Os autores mostram também uma estratégia computacional pratica
para o posicionamento dos robos, baseada em filtro de particulas. Estas idéias sao apli-
cadas a tarefas de rastreamento de alvos por meio de simulagoes e por experimentos com
robos reais. Os resultados obtidos utilizam robos com cameras omnidirecionais, com visao
panoramica ampla sem impor nenhuma restricao a area de cobertura dos robos. Embora o
método nao requeira nenhum conhecimento a priori do ambiente, utiliza as técnicas con-
vencionais de planejamento de movimento, como a possibilidade da ocorréncia de minimos
locais.

Navarro-Serment et al. (2004) descrevem um método para a observagao de alvos por
um grupo de robos moéveis equipados com cameras. Busca-se posicionar as cameras de
tal maneira que estas cubram da melhor maneira possivel os alvos. O problema consiste
em posicionar e manobrar as cameras por meio da avaliacao da informacao da posicao
corrente que pode manter a melhor visdo frontal do alvo. A idéia geral é distribuir essa
tarefa por varios robos, uma vez que o consumo de energia seria excessivo para um unico
robo manter a constante visualizacao do alvo. Os autores usam uma funcao de avaliagao
baseada na posicao do robd e na estimacao da posicao do alvo para encontrar a melhor
posicao da camera. Embora o método desenvolvido apresente uma abordagem interessante
para o posicionamento de cameras montadas em robos moéveis, os resultados sao preli-
minares e baseados em simulagoes. A funcao de posicionamento nao é avaliada na presenca
de obstaculos e o método nao incorpora fungoes mecanismos de navegagao ou desvio de
obstaculos.

A revisao bibliografica apresentada neste capitulo oferece uma visao geral do estado
da arte nas principais areas correlacionadas com o problema da ODC. Muito das idéias
aqui apresentadas serao adequadas a metodologia proposta nos capitulos restantes. Em
seguida, o préximo capitulo ird explorar em maior profundidade a ODC, fundamentando

o problema e oferecendo uma descrigao geral do arcabouco desenvolvido.



Capitulo 3

Metodologia

It is a capital mistake to theorize before one has data. Insensibly one
begins to twist facts to suit theories instead of theories to suit facts.

Sherlock Holmes, em ”"The Whole Art of Detection”,
por Sir Arthur Conan Doyle (1859-1930), médico e escritor inglés.

Neste capitulo desenvolve-se a metodologia proposta. Aqui serao detalhados os
métodos para o rastreamento visual, para a associacao e reconhecimento entre observagoes
e trajetérias e as estratégias de planejamento de posi¢ao. Primeiramente, o problema
serd formalizado na Se¢ao 3.1. Uma descricao da arquitetura funcional do rastreador é
mostrado na Secao 4.2, onde cada componente sera discutido separadamente. Em seguida,
na Secao 3.3.2, serd descrito o procedimento para a associacao de observagoes e trajetérias
entre cameras com campo de visao disjuntas, para garantir o posicionamento correto das
cameras. Por fim, na Secao 3.3.3 serd detalhado o esquema de planejamento de posicao

desenvolvido.

3.1 Formalizacao do Problema

Considere um sistema constituido de n cameras calibradas C4,Cs, ..., C,, dotadas da ha-
bilidade de movimento de translacdo e rotacio planar que monitoram uma regiao S C R2.
Considere também a existéncia de m alvos aq,as,...,a, que se movimentam em uma

direcao sobre o espaco S. Considere, ainda,

Tij = {(iﬂlayh hl), ($27y27 h2), ceey (ifk,yk, hk)},

31
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a trajetéria de um alvo a; rastreada por uma camera C; do sistema, onde (z,y;) sdo as
coordenadas que descrevem a trajetéria do alvo em relacao a um sistema de referéncia
global {L} e h; é a informagao de cor, ambas tomadas em instantes de tempo t = 1,... k.
Supondo-se que o conjunto de pontos (x,y;) seja aproximado por um modelo linear y =
ax + b, representado pelos parametros Tj; = (a,b), e que h represente o valor médio
observado da cor do alvo, entao conjunto de parametros composto por Tij e h forma uma
observagao

kij = {T;;, hij} € K,

onde K é o conjunto de observagoes obtidas pelas cameras do sistema.

Seja C) outra camera do sistema suficientemente afastada de C; que compartilha a
informacao k;; por meio de um sistema de comunicagao. O problema consiste em estimar
k;; e determinar, por meio dessa estimativa, a postura de C; em S de tal maneira que
as observagoes k;; estimadas por C; mantenham uma relacao de correspondéncia entre as
observacoes k;;, obtidas por C;. A postura de C; deve ser determinada respeitando-se os
critérios de visibilidade impostos pelas restricoes da camera e do ambiente por meio de
uma fungao de observagao V.(P,#) sobre um ponto P e uma orientacdao 6. O problema

pode ser assim formalizado:
Dados,

S C R?, uma &rea de monitoramento;
C;={C1,...,C,},i=1,...,n, um grupo de cameras;
A; ={ay,...,an},7=1,...,m, um grupo de alvos;

Ti; = {(z1,y1,h1), ... (Tk, Yk, hi) }, 0 resultado do rastreamento de uma camera C;

sobre um alvo a;;

V.(P,6;) : R?® — R, uma fungao de observagao que associa a posigao P e a orientagao

0; de uma camera C; do sistema a um valor real.
Estimar,

k;; € K, a observagao do alvo a; pela camera C; e

ki; € K, a observacao do alvo a; pela camera Cj,

e determinar
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Pl(gjlvyl))ela
tal que V (P, 0;) seja minimo e

se tenha k;; ~ k;;, para qualquer alvo a; € A percebido pelas cameras.

O simbolo ~ indica uma relacao de similaridade entre entre os padroes contidos nos
campos de visao das cameras. As cameras estao calibradas e referenciadas em relagao
a um sistema de referéncia global {L}. Isso significa que toda informagao visual obtida
ou transmitida pelas cameras através do sistema sao mapeadas em relagao ao sistema de
referéncia {L}.

O aspecto cooperativo do problema ¢é devido a troca assincrona de informacoes entre
os robos por meio de um sistema de comunicagao e a conseqiiente acao dos agentes a partir
das informacoes compartilhadas. Um esquema de planejamento deve posicionar as cameras

dentro de seu espaco de percepcao, objetivando garantir a observacao dos alvos.

3.2 Suposicoes

Para melhor delimitar o escopo do problema, sem modificar sua natureza, assumem-se as

seguintes suposicoes:
1. Em relacao as cameras:

e As cameras sao calibradas, seus parametros intrinsecos previamente conhecidos,
ou seja, para cada camera (C};, conhece-se previamente a distancia focal f;, o

centro de proje¢ao Cp(z,,y,) e a dimensao u X v do plano da imagem.

e Todas as cameras conhecem sua posicao em relacao a um sistema de referéncia
inercial {L}. Em outras palavras, sdo conhecidas a priori as matrizes de rotacao
R; e os vetores de translacao t; de cada sistema de referéncia da camera {C;}

em relacao ao sistema de referéncia global {L}.

e Todos os componentes do sistema estao contidos na area de cobertura do sistema
de comunicacao. Seja r o raio de cobertura do sistema de comunicacao definido
por meio do disco de centro (z,,y,) € R? que define a regiao de cobertura
de comunicacdo R. Entao, para toda camera C; € S, onde S é a regiao de

monitoramento, sempre teremos C; € R, ou seja, S C R.

2. Em relagao aos alvos:
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e Os alvos movem-se de forma suave. Explora-se suavidade a redundancia do
movimento que pessoas ou veiculos tendem a seguir em uma determinada via ou
caminho, como em ruas, calcadas ou corredores. As trajetérias sao aproximadas

por um modelo linear.

e Os alvos nao sao evasivos ou maliciosos, ou seja, os alvos nao objetivam fugir,
se esconder das cameras, nem possuem ~inteligéncia”para burlar, de alguma

maneira, o sistema.

e Os alvos sao identificados de forma tinica. Marcadores ou rétulos visualmente
identificaveis, como a cor, a geometria ou a forma do objeto estao associados
como rotulos em cada alvo. Precisamente, os alvos sao unicamente identificados

por meio do valor da matiz de cor h.

3.3 A Metodologia

O principio da metodologia aqui proposta consiste na subdivisao das atividades ine-
rentes a tarefa de observacao dinamica cooperativa, divididas em trés médulos prin-

cipais:

e Rastreamento visual: onde se identifica, faz-se a extracao das caracteristicas vi-
suais e predicao do movimento dos alvos. O modulo de rastreamento visual re-
cebe como entrada uma seqiiéncia de imagens e fornece como saida um conjunto
de informagoes visuais obtidas pelo processamento de imagens e rastreamento

dos alvos.

e Associacao de trajetdrias: onde formam-se as trajetorias, identificam-se os alvos
e associam-se as observagoes obtidas pelo sistema. O moédulo de associacao de
trajetorias recebe como entrada o conjunto de informacgoes visuais obtidas pelo
rastreamento visual e fornece como saida modelos de trajetorias para o médulo

de planejamento de posigao.

e Planejamento de posicao: responsavel pela escolha da movimentacao e posi-
cionamento das cameras do sistema. FEste mddulo recebe como entrada os
modelos de trajetdrias e fornece como saida as posigoes para observacao das

trajetorias.

A Figura 3.1 apresenta a arquitetura funcional da metodologia. Nos retangulos

destacam-se os modulos principais e as setas indicam o fluxo de informagcao entre os
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componentes do arcabougo metodologico. O esquema de cooperagao entre os médulos
de associacao de dados e planejamento de posicao esta destacado por meio de uma
linha tracejada, indicando e a troca de informagoes entre esses dois modulos propi-
ciam a organizacao do sistema para a observagao da trajetoria dos alvos. Os médulos

que compoem a metodologia estao apresentados em detalhes nas secoes seguintes.

Posicdes de observagao

Cooperagao

Modelos de

Associacao de Dados aelo
trajetorias

(validagéo das medidas, associa-
¢ao de trajetdrias, exclusdo ou in-
clusdo de novas medidas)

Planejamento de Posigao
(Identificagao de posigdes, analise de cami-
nhos, ajustes nos modelos de trajetérias)

Informag&o Informagées Trajetorias
Cameras/Robbds visual do ambiente dos alvos
Imagens - ==
Rastreamento Visual s " RN
(Analise do movimento, ex- ¢ .
tracéo de caracteristicas, . Ambiente de Monitoramento
rastreamento) !
v .
~ 4
~ — — -

Figura 3.1: Arquitetura funcional do sistema de observagao dinamica. As caixas repre-
sentam os principais médulos. As setas indicam o fluxo de informagoes entre os médulos
do sistema e a area de monitoramento. As cameras C; estao representadas pelo circulo
posicionado na parte inferior a esquerda da figura.

3.3.1 O Rastreamento Visual

A arquitetura do rastreador visual é dividida em trés médulos principais, cada um projetado

para a execucao de um conjunto de tarefas especificas. Os moédulos do rastreador, sao:

1. O moédulo de aquisi¢ao e processamento de imagens;
2. O médulo de rastreamento ou filtro de particulas;

3. O médulo de associacao de dados.

Cada modulo possui seus limites e interfaces bem definidas, viabilizando a imple-
mentagao e testes de diferentes procedimentos de maneira independente. Essa abordagem

no projeto da arquitetura funcional do sistema de rastreamento, propicia a flexibilidade no
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desenvolvimento do sistema, tornando possivel a modificacao em um modulo sem alterar
significativamente o sistema como um todo.

A Figura 3.1 ilustra a arquitetura proposta e as interagdes entre seus principais
modulos. Central a todo o processo esta um filtro de particulas descentralizado, capaz de
rastrear multiplos alvos simultaneamente e compartilhar seus dados para o planejamento

e identificacao dos alvos e trajetorias.

3.3.1.1 Modbdulo de Processamento de Imagens

Para haver a ODC, o sistema deve ser suficientemente habil para identificar o movimento
dos alvos e rastrea-los. Quando o sistema inicia o processo de rastreamento de um alvo,
o médulo de processamento de imagens é utilizado para obter informagoes sobre a cena e
sobre os objetos. Nesse mdédulo é que se identificam os alvos, se obtém o modelo de fundo,
as caracteristicas visuais e do movimento para o rastreamento. A filtragem das imagens
para a atenuacao do ruido também ¢é realizada nessa etapa.

O diagrama de blocos da Figura 3.2 mostra os moédulos funcionais do sistema de
rastreamento e seus principais componentes. Cada mddulo sera tratado em particular nas
subsecoes seguintes.

A identificacao do movimento é realizado por meio da técnica de subtracao de fundo.
Algumas adaptacoes foram aqui implementadas visando a aquisicao das imagens e o proces-
samento em tempo real. Estas adaptacoes estao descritas em seguida.

Assumindo-se que a camera/rob6 esteja parada e que nao existem movimentos signi-
ficativos na cena, o modelo de fundo é obtido utilizando os n primeiros quadros (frames).
Para cada quadro obtido aplica-se um filtro passa baixa com a finalidade de reduzir o ruido
na imagem e a variabilidade da cor do objeto, preparando o sistema para a obtencao do
modelo de fundo.

Para um dado quadro Iy . com intensidade de pixel I;(i,7),i = 1,...,p e j =

1,...,q, o modelo de fundo B pode ser obtido por meio da seguinte relacao recursiva
[Chen et al. (2001)].
Para cada quadro Iy, f = 2,...,n, tem-se:

If(%]) _ If—l(ivj)

Bf(l7]> = Bffl(zh])—i_ 9 )

onde f denota o quadro da imagem e By é o modelo de fundo.
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Médulo de processamento de imagens

Processamento Modelo de
de imagens fundo

v

Detecgao do

movimento
~

A

Y
Estimagao da Extracdo de Identificagéo da

velocidade blobs ¢— cor dos alvos
A / ~
Médulo de rastreamento
AN EN I NN
Fitode |y [Reamosiagem
articulas <4 ,
P particulas
Maédulo de fusdo de dados
> Fusao de <
dados

Figura 3.2: Diagrama de blocos do sistema de rastreamento visual. O sistema é decomposto
funcionalmente em trés modulos principais: processamento de imagens, rastreamento e
fusao de dados.

Uma vez determinado o modelo de fundo, cada novo quadro pode ser subtraido deste
para se determinar a movimentacao dos alvos. Assumindo a premissa que a camera é fixa e
que se pode manter o mesmo modelo de fundo, o procedimento de detecgao de movimento
consiste em se comparar cada pixel da imagem (4, j) com os pixels do modelo de fundo
B(i,7). Para se verificar se um pixel da imagem corresponde a um pixel de um objeto em

movimento, basta verificar se

|15(i,5) = B(i, j)| > T (3-3)

O limiar 7 é um valor que pode ser ajustado para a obtencao de maiores ou menores
regioes de movimentagao na seqiiéncia de imagens.

Assim, para a identificacao dos alvos, consideram-se as regioes que apresentam um
determinado ntimero fixo de pixels. Grupos de pixels que formam regioes que atendam a
este critério sao identificados como alvos e armazenados em uma lista de alvos () mantida

durante todo o processo de rastreamento do alvo. Regioes formadas por uma quantidade
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de pixels menor que a determinada, nao sao levadas em consideracao e nenhum processo
de rastreamento ¢é associada a esta.

A Lista ) tem uma grande importancia no rastreamento. Cada novo alvo valido é
incluido na lista e as informagoes extraidas sobre ele sao atualizadas até que o alvo saia
do campo de visao da camera. A lista () mantém a identificacao e todo o histérico sobre o
rastreamento de cada alvo, servindo como a base de dados para a obtencao das observacoes

efetivadas sobre os alvos.

3.3.1.2 Extracao de Caracteristicas

As caracteristicas rastreadas pelo sistema sao a cor do alvo e os parametros de movimento.
Assim, simultaneamente a identificacao do alvo, faz-se necessaria a obtencao da informacao
de cor e dos parametros de movimento associado a este.

A cor do alvo é obtida por meio do cdlculo do histograma de cor (descrito em detalhes
no Apéndice B). O histograma descreve a distribuigao das cores no objeto, independente
de sua forma e orientacao, definindo, assim, uma representacao da cor para o alvo. A
informagao sobre a cor do alvo é obtida pelo valor da matiz de cor, fornecida por meio do
modelo de cor HSI. Com o histograma de cor montado, pode-se utilizar qualquer métrica de
similaridade de cor, que também estao mostradas no Apéndice B, ou se obter diretamente
a média a partir do histograma.

Outra caracteristica visual obtida da seqiiéncia de imagens sao as inerentes ao movi-
mento. Para a isso, se utiliza um modelo de atualizagao do fundo B. A tltima atualizagao
de fundo Bj;_; e o ultimo quadro I;_; s@o espacialmente alinhados em relacao ao quadro
corrente I,. Considera-se que para a obtencao deste ultimo quadro que a camera esteja
estatica e que os objetos na cena nao exercam nenhum movimento significativo.

Seja P = [X,Y, Z]" o vetor de caracteristicas do alvo, dado pelo centréide das regices
de movimento (ou blobs) em relagdo a um sistema de referéncia estaciondrio {L}, e seja p =
[z, )"
nas direcoes x e y podem ser obtidos diretamente no processo de subtracao de fundo, sendo

a projecao de P no plano de imagem da camera, entao os vetores de deslocamento

tomados como a distancia percorrida pelo centréide do blob em dois quadros consecutivos.

Assumindo para simplificagdo da notagao que a distancia focal f é unitaria (porém
obtida com precisao razoavel no processo de calibra¢ao) e que o modelo de projegao da
camera € perspectiva, sabe-se que a velocidade do vetor de caracteristicas esta associada a

velocidade do objeto por meio de

X = <x% - U—x) + [ryws — (14 2wy + yw. ], (3.4)



CAP{TULO 3. METODOLOGIA 39

y = (yU—ZZ — U—Zy> + [(1 + W, — TYw, — xwz} . (3.5)

As Equagoes 3.4 e 3.5 representam o fluxo 6ptico do vetor de caracteristicas p.

3.3.1.3 Modbdulo de Rastreamento

A estimacao dos estados é realizada por um filtro de particulas descentralizado. Como
observado nos capitulos anteriores, um filtro de particulas é uma ferramenta probabilistica
ideal para a estimagao recursiva do vetor de estados quando nao se dispoe de informagoes
suficientes sobre o modelo de movimento do objeto.

Assim, objetivando estabelecer um relacionamento entre a carga computacional e a
eficiencia da estimagao em tempo real, algumas adaptagoes foram incluidas no algoritmo
do filtro de particulas convencional, tornando a abordagem desenvolvida rapida e com-
putacionalmente eficiente para o rastreamento de multiplos alvos em tempo real. Estas
adaptagoes serao descritas com mais detalhes a seguir.

Pode se rastrear multiplos alvos com um tnico filtro de particulas, um filtro conjunto,
por meio da concatenacao da configuracao do sistema em um tunico vetor de estados.
Infelizmente, para aplicacoes em tempo real um filtro conjunto torna-se impraticavel devido
ao crescimento exponencial da complexidade na dimensao do espago de estados.

O filtro de particulas requer dois modelos para o processo de estimacao: o modelo de
acao, ou de movimento, e o modelo de medidas, ou de sensor. Um objeto a ser rastreado
¢é caracterizado como um vetor de estados x € X. Como este estado é geralmente desco-
nhecido, o conhecimento sobre este ltimo é representado por meio de uma distribuicao de
probabilidade p(x).

Na abordagem multi-alvo desenvolvida, considerou-se um vetor de estados para cada
alvo independentemente. Assim, em um instante de tempo ¢, para m alvos identificados,
o estado do sistema pode ser descrito por

Xt = (X§1)7X£2)7 s 7X§m))> (36)

onde,

X = [z,y,Va,Vy, h]", (3.7)

na qual o par ordenado (z,y) representa a posigao estimada de um alvo individual no plano
da imagem, Vx e Vy é a velocidade linear nas direcoes x e y, respectivamente, no plano
da imagem e h é a informacao de cor.

Assim, o modelo dinamico para a representacao dos estados de cada alvo em um
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instante de tempo t pode ser descrito como:

xii) = xﬁl + ngi_)lAt + Uy,

ygi) = yt(i)l + Vyt(i)lﬁt + Uy,
V) = Vi) +uy,, (3.8)
Vi = Vi 4w,

' = b+,

onde u, e u, sao os ruidos adicionados as posigoes, uy, and uy, sao os ruidos adicionadas
as velocidades e u. é o ruido adicionado a informacao de cor.

Assume-se ainda que um tnico observador, uma camera localizada em uma posi¢ao
fixa e conhecida, captura uma seqiiéncia de imagens I de uma regiao de interesse S, e que

em uma etapa de tempo ¢, o rastreador recebe m vetores de observacao dados por:

ve =y vy (3.9)

com o valor do nimero de observagoes m variando no tempo.

O modelo de observagao fornece as coordenadas (x, y) dos centros dos blobs no espago
da imagem associada a informacao de cor h. As medidas sao assumidas como indepen-
dentes entre si e podem ser originadas tanto dos alvos verdadeiramente observados como
de observacoes espurias. Os vetores de ruido ugi) para a transicao de estado e Vii) para as
observacoes sao supostos como brancos e independentes no tempo e no espago.

O método desenvolvido segue os passos elementares do filtro de particulas:
1. Iniciagao de alvos.
2. Propagacao.
3. Observagao e fusao.

4. Selecao

A iniciacao dos alvos comeca a partir da obtencao do conjunto de particulas para
cada alvo detectado

{x{") (3.10)
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O peso amostrado w,_; representa a verossimilhanca de uma determinada amostra per-
tencer a uma localizacao verdadeira do alvo. Esta verossimilhanca é calculada por meio da
comparagao entre os dados obtidos no médulo de processamento de imagens com os dados
obtidos a prior:t de posicao e cor.

A inicializacao dos alvos é realizada no instante de deteccao do movimento, assim que
se estabelece a formacao do blob no espaco da imagem. Assim que é detectado um blob,
o conjunto de particulas ¢ iniciado com N amostras distribuidas sobre todos os possiveis
estados iniciais, identificados a partir da formacao da area dos blobs no espaco da imagem
e espalhadas sobre estas regioes com uma dispersao inicial relativa a 2A;, sendo A, a area
inicial do blob. Cada amostra recebe um peso inicial de 1/N.

As informagoes de cor e movimento no espago da imagem sao usadas para se obter a
verossimilhanga das particulas amostradas e identificar regides de provavel movimento no
espaco de estados. A idéia basica é a verificacao da probabilidade de associacao entre a
cor e o movimento dos alvos em quadros sucessivos da seqiiéncia de imagens. O processo
se repete a cada iteracao do método.

Ao se agruparem os pixels na formagao do blob, obtém-se sucessivas medidas da cor
e de movimento. Estas medidas sao posteriormente associadas as novas observagoes na
seqiiéncia de imagens, servido como um indicador de iniciacao ou de saida do alvo de cena.

No caso da iniciacao do alvo, o nimero de particulas aumenta consideravelmente
devido ao aumento da verossimilhanga entre cores e movimento. A cada novo quadro
regioes com maior verossimilhanca sao obtidas, gerando um nimero de particulas maior
sobre a regiao de movimento estimada. O alvo é entao incluido na lista de alvos valido @
e seu estado passa a ser rastreado.

A verificagao de saida de cena de um alvo, ou sua finalizacao, é realizada de forma
similar ao processo de iniciacdo. Ao sair do espaco da imagem, o alvo deixa de fazer
associacao de cor e movimento nos quadros sucessivos, gerando um numero de particulas
cada vez mais baixo. Logo, se um pequeno nimero de particulas for associada ao vetor de
observacao de um blob ja iniciado, entao o alvo estd ocluso ou saiu de cena.

Esta técnica de iniciacao das particulas evita a perda de alvos durante os periodos de
movimento e viabiliza a investigacao das regioes de movimento sob a abordagem Bayesiana.

A etapa de propagacao ocorre por meio da aplicacdo do modelo de transicao de

estados do tipo
xX; = f(X—1, We1), (3.11)

onde w;_; é um vetor de ruido adicionado, com distribuicao conhecida e que representa

as incertezas do sistema. A func¢do f(x;_1,w;_1) é descrita por meio do modelo dindmico
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dado pela Equacao 3.8 sobre os estados correntes do sistema.

O processo de observacao compreende a estimativa do estado de cada alvo e a pon-
deracao de cada elemento de x; em termos das medidas de cor e movimento observadas.
A dinamica da distribuigdo de probabilidade é descrita pelo mapeamento de p(x;_;) para

p(x;) por meio de

b9 = [ bl ol 1)dx (3.12)

onde p(x|x;_1) representa a fungao de densidade de probabilidade do processo. A fungao
de densidade p(x;) é modelada como um processo Markoviano, o qual depende somente da
distribui¢ao anterior p(x;_1).

A estimativa do estado dos alvos é obtida a partir de uma aproximacao da Equagao 3.12.

Esta aproximacao é dada por meio de

p
w0 1 (z x,g;) | 3.13)
P\

Um cuidado constante a cada iteracao do algoritmo é o controle da geracao de
particulas. O objetivo deste controle é evitar a degeneracao do conjunto de particulas.
Este problema ocorre quando poucas particulas apresentam peso consideravel em relagao
ao peso das outras particulas do conjunto.

Objetivando evitar a degeneracao das particulas e o processamento em tempo real,
desenvolveu-se um procedimento adaptativo para a reamostragem. Este procedimento
caracteriza-se pelo processo de selecao do filtro de particulas convencional. O procedimento
¢é executado quando os pesos das particulas estao a baixo de um determinado limiar.

Para se reamostrar o conjunto de particulas, emprega-se o procedimento de ordenacao
e obtém-se, a partir deste conjunto ordenado, um percentual fixo das k maiores verossim-
ilhancas. As particulas obtidas sao adicionadas na formacao de um novo conjunto de
particulas geradas aleatoriamente, criando novas hipdteses no espaco de estado dos alvos.

A etapa de ponderacgao e a conseqiiente atualizacao dos pesos do filtro de particulas
é executada por meio de

Wiy plyelxe), (3.14)
onde p(y¢|X+1)) ¢ a fdp obtida pelo processo de fusdo entre a cor e a distancia percorrida
pelo alvo, que sera descrito em seguida.

Se a quantidade de alvos observados for maior que um, entao faz-se necessario a
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utilizagao de um método de fusao de dados para a formacao de trajetérias. O objetivo é
garantir que a cada observacao forme corretamente uma trajetoria por meio da associacao
das caracteristicas de cor e movimento do alvo.

A idéia geral é comparar informacao de um modelo de cor e de movimento com
modelos similares extraidos da imagem como candidatos a alvos. Quanto menor for a dis-
crepancia entre o modelo de referéncia e o modelo do candidato, maior sera a probabilidade
de localizacao do alvo na regiao da imagem onde se observa o eventual alvo.

A associacao de dados é efetivada por meio de uma abordagem probabilistica. Emprega-
se uma funcao exponencial parametrizada por meio da associacao da distancia entre as
cores e o deslocamento do alvo. A aplicacao da funcao exponencial garante a fusao en-
tre as informacoes de cor e de movimento e a flexibilidade para o ajuste conveniente dos
parametros, como serd mostrado em seguida.

Seja

90 (b 1Y), (3.15)

a métrica de cor, definida como:

Definigao 3.1 (Distancia entre cores) - A distancia do espaco de cor é obtida por
meto do histograma de cor do alvo e o wvalor de cada hipotese de cor, caracterizada por
meio da diferenca absoluta entre as hipdteses de cor Ht(l) para cada particula | e as ob-

servagoes do histograma hﬁj’,

. ; l j l
d9D(p HOY = [n — HY). (3.16)
[ |
Seja ainda,
d;t()jz;.i) (Y9, y V), (3.17)

a distancia entre cada hipotese de posicao e o vetor de observagao no intervalo de tempo
t, definida como

Defini¢ao 3.2 (Deslocamento do Alvo) — A distancia percorrida pelo alvo, ou o deslo-

camento do alvo, em relagao ao conjunto de observagoes € dada por:

1 l j l
dyos (17, V) = | (7 — Y0)2], (3.18)

(@

onde yij) € a posi¢ao observada j no instante de tempo t e Y, €é o vetor de observacao

com a hipdtese de posicao de cada particula [.
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Entao, a probabilidade de cor pode ser obtida por meio de

Pe(yilxe) = e ™, (3.19)

onde k; é um parametro da fdp.
De maneira andloga, a probabilidade de movimentagao em relacao a distancia per-
corrida pelo alvo pode ser encontrada como

_ dpos

Proos (Y17 [x1) = €~ 2, (3.20)

onde ky é um parametro da fdp.

A fusao entre as informagcoes de cor d9 e de movimento d;(;jo’? do alvo é obtida por

meio da seguinte proposicao.

pos — dpos

de
Proposicao 3.1 Seja P.(y{|x:) = e *t a probabilidade de uma cor e Pyos(yi”’|x:) = € *2
a probabilidade de movimentacao de um alvo. Entdo, a fusdo entre a informagao de cor e

a informacao de movimentacao do alvo pode ser obtida por meio de

_ kgdc+kjdpos

p(j’l)<yt‘xt) - Pc<y§|xt> ' Ppos(ygoﬂxt) =€ Fika s (321)

onde os fatores ki e kg sao os parametros da fdp exponencial.

de _ dpos
Prova. Seja P.(y{|x:) =€ % e P,os(y;”’|x:) = e *2 duas fdps com medidas indepen-

dentes e identicamente distribuidas. Entao, pode-se escrever

pos

PP (yilxi) = Pe(yilxe) - Poos(yt
e_dc/kl edpos/kZ ,

|Xt)>

_ kodce+kidpos
= e k1kg

Os parametros k; e ky podem ser convenientemente utilizados e empregados de forma
eficiente no processo de fusao. Quando se desejar, por exemplo, dar maior representativi-
dade & informacao de cor, utiliza-se k; > ks.

O Algoritmo 1 sumariza o processo de rastreamento de multiplos alvos utilizando os
filtros de particulas.
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Algoritmo 1 MULTITARGETSMCM

1
2
3:
4.
5

6
7
8
9

. para cada alvo detectado x "),@' =1,2,... faca
com {xt i ,wt 1 } Jj= ., Ny, particulas obtidas no passo anterior;
parak=t—1. fmal — time faga
x,i}rl <—SORT(W,(c 7 )) j=1,...,p {reamostra os p primeiros maiores valores}
%@ @ .
Ri1 < 5 < i= Xk+1)
x,(jil — f(x,(gﬂ) {Propagacao}
w,(gll — FUSE(XI(Cil, Vi+1):{Observagao e atualizacdo dos pesos}
fim para
: fim para

Algoritmo 2 FUSE

1: para cada vetor de observacao vy 1=1,2,... nws faca

) ) oA
a9 (hk]ll,H,gH) |h Hé+1| Jg=1,....nms, 0 =1,...,n,;{Encontra a distancia
de cor. Os valores ngs € n, sao o nimero de observagoes e o numero de particulas,
respectivamente. }

d
Pc(yk+1|xk+1) = et {Encontra a verossimilhanca de cor.}

dz(,j(;é (yt ,Y(l)) ||( (l))H Jg=1,...,nws,{ =1,...,n, {Encontra a distancia. }
P;Sgsl)( PP xpe1) =€ % {Encontra a verossimilhanga da posicao.}

) kodc+Kqdpos
pUD (yri1[Xig1) = e T see ey Mobs, L = 1,...,ny;{Fusao.}

fim para
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O algoritmo 2 sumariza como o processo de associacao entre a cor e o movimento
é executado. O método pode ser convenientemente empregado em tempo real. O custo
computacional envolvido esta diretamente relacionado com o niimero de alvos e o niimero

de particulas, como formalizado na proposi¢ao seguinte:

Proposicao 3.2 O custo computacional do método de rastreamento de maultiplos alvos e
da ordem O(mn), onde m é o nimero de objetos e n € o nimero de particulas distribuidas
pelo filtro.

Prova. O algoritmo principal analisa individualmente cada objeto rastreado. O custo
computacional para m objetos é O(m). Por sua vez, o processo de fusao opera sobre cada
cada particula distribuida sobre cada um dos m objetos. Assim, para um processo com n

particulas, o custo computacional é O(mn).
[

O problema de associacao entre observacgoes e trajetorias obtidas por cameras dife-
rentes ocorre quando a observacao obtida por uma camera deve ser confrontada com as
observacoes e trajetérias obtidas por outra camera do sistema. Como os campos de visao
das cameras nao estao sobrepostos, entao o sistema nao pode usar os métodos convencionais
de correspondéncia entre caracteristicas. Porém, o sistema deve verificar se a informagao
recebida corresponde a alguma das observacoes medidas. Este problema ¢ tratado em

detalhes na secao seguinte.

3.3.2 Associacao de Trajetorias em Campos de Visao Disjuntas

Uma necessidade da ODC é determinar se o alvo que foi observado e rastreado por uma
camera C; serd o mesmo observado e rastreado por outra camera C; que se posicionou
dinamicamente para cobrir a trajetéria estimada por meio das observacoes propagadas no
sistema pela camera C;.

A ODC caracteriza-se como sendo um sistema de cameras distribuidas cujo objetivo
¢é posicionar as cameras a partir da observagao inicial do movimento de alvos no ambiente
de monitoracao. Uma suposi¢cao comum nos sistemas distribuidos de visao é que os cam-
pos de visao de sobreponham. A sobreposicao dos campos de visao é importante para o
sistema registrar os alvos em relagao ao conjunto de seqiiéncias de imagens capturadas por
diferentes cameras durante o processo de rastreamento.

Porém, a sobreposicao sofre severas restricoes, especialmente quando o a regiao de

monitoramento é muito grande ou as trajetorias sofrem algum tipo de oclusao. Objetivando
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aferir o rastreamento e a cobertura correta dos alvos, desenvolveu-se uma abordagem para
se manter o rastreamento dos alvos em uma rede de cameras com campos de visao disjuntos,

sem sobreposicao.

3.3.2.1 Associacao Entre Observagoes e Trajetorias

Para solucionar o problema de associagao, assume-se, sem perda de generalidade, que
as cameras C;(x;,y;, z;) estao fixas e posicionadas em locais conhecidos em relagdo a um
sistema inercial de referéncia { L}. Assume-se também o aspecto cooperativo do sistema, ou
seja, que as cameras podem se intercomunicar e trocar informacoes por meio de um sistema
de comunicagao multicast. Assume-se ainda que o sistema de comunicagao é perfeito e que
todos os robos/cameras estao na area de cobertura do sistema de comunicagao.

Como pode ser percebido, o problema se relaciona em encontrar quais medidas ob-
servadas por uma camera podem ser associadas as quais caracteristicas de multiplos alvos
observados por outra camera do sistema, sem que estas nao compartilhem informacao
visual provida pela sobreposicao de campos de visao. A Figura 3.3 mostra o diagrama
funcional do método desenvolvido.

O procedimento de associacao de observacoes e trajetérias e composto de duas etapas

principais:
1. mapeamento,
2. separacao e ajuste de trajetérias.

O sistema recebe um conjunto de dados brutos, obtidos a partir da posicao dos alvos
no espaco da imagem. Assim, torna-se evidente que estes dados sejam convenientemente
ajustados e separados em suas possiveis trilhas e mapeados em relacao a um sistema de
referéncia comum.

O mapeamento consiste na determinagao da localizacao dos alvos observados em
relacdo a sistema de referéncia global {L}. A etapa de separagao das trajetérias trata as
informagcoes obtidas pelo filtro de particulas segmentando a informacao de movimento e
de cor dos alvos. Por fim, a etapa de associacao entre observagoes e trajetorias certifica
se alguma observacao informada ao sistema corresponde a alguma trajetoria segmentada.

Cada etapa esta discutida em detalhes nas secoes seguintes.

3.3.2.2 Mapeamento

O processo de mapeamento envolve a determinacao das coordenadas do alvo em relagao

a um sistema de referéncia {L}, comum a todos os membros do sistema. O mapeamento
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Figura 3.3: Diagrama funcional do subsistema de associagao de trajetérias. O sistema
recebe de uma camera C; informacoes sobre o movimento e da trajetérias de alvos que
devem ser associados a movimentos e trajetérias de alvos vistos por outra camera C; do
sistema.

usa o conhecimento dos parametros de calibracao das cameras e da postura do robo para
mapear as observacoes em relacao a {L}.

A geometria provida por meio do processo de formagao da imagem é expressa matema-
ticamente como um processo de concatenacao de varias transformacoes de coordenadas e
de projecao que leva ao mapeamento de um ponto de caracteristicas observado no espaco
da imagem a uma coordenada no espaco tridimensional.

Assumindo-se que as coordenadas do vetor posicao X = [x;,y, 2]’ € R3, estejam
referenciadas em relac@o ao sistema global {L} e que uma camera C; visualiza um ponto
a partir da posicao P. = —RT, onde R ¢ a matriz de rotacao e T é o vetor de translacao
da camera, e ainda que a camera possui seu sistema de referéncia local {C}, entao as

coordenadas do vetor de caracteristicas sao mapeadas por meio de

x=R'X+T. (3.22)
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A Figura 3.4 mostra um ponto de caracteristicas X mapeado para o plano de imagem
[, yi]T

Camera ==

Regido de monitoramento R

Figura 3.4: O processo de mapeamento. Um ponto com caracteristicas no plano de imagem
estd associado a um alvo no sistema referéncia global.

Como a camera é modelada por meio da transformacao perspectiva, um ponto no

plano da imagem estd associado a um ponto do alvo por meio de

[ZL‘Z', yi]T = [CL'C, yc]T/Zc- (323)

Assumindo que os parametros extrinsecos e intrinsecos da camera sejam conhecidos
por meio de calibragao, e que dispomos de informagao sobre a geometria do alvo, o processo

de mapeamento fornece as coordenadas de X em relagao ao sistema de referéncia {L}.

3.3.2.3 Separacgao e Ajuste de Dados

O procedimento de separacao e ajuste de dados objetiva determinar as trajetérias que me-
lhor se aproximam de um conjunto dados brutos referentes a posicao dos alvos observados.

Foi mostrado anteriormente que quando se rastreiam muiltiplos alvos o problema de
associacao de dados apresenta-se como um problema combinatorial. O problema ¢é agravado
quando se tenta combinar informagoes visuais obtidas de cameras sem sobreposicao de
seus campos de visao. As observacoes apresentam-se como um modelo de mistura. O
sistema deve, entao, procurar segmentar essas informagoes e ajustd-las convenientemente
as possiveis trajetorias.

Em outras palavras, o sistema deve encontrar para um conjunto de parametros e

observacoes k;;, obtidos por uma camera C; sobre um alvo a;, qual é a possivel trajetéria do
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alvo observada em outra camera C; do sistema. A idéia geral é agrupar itens (observagoes)
em classes (trajetérias), por meio de propriedades representativas (caracteristicas — cor e
movimento do alvo).

Para resolver este problema, desenvolveu-se uma adaptagao do algoritmo EM. Em
nossa abordagem, o algoritmo EM executa seus dois passos convencionais objetivando seg-
mentar os dados e identificar os parametros de um modelo que descrevam a trajetéria dos
alvos. Ou seja, o passo-E (expectativa) tenta resolver, de maneira probabilistica, a asso-
ciagdo entre caracteristicas e trajetérias do conjunto de dados. O passo-M (maximizacao)
re-estima os parametros por meio de uma otimizacao quadratica.

O processo de associacao de trajetérias recebe como entrada um conjunto finito de
parametros observados k;;, enviado por uma camera Cj, e outro conjunto de parametros
ki, observado por outra camera Cj, e fica alternando entre os passos E e M até que a
convergéncia seja alcancada.

Assumindo-se que s trajetérias dos alvos descritas por meio de um conjunto de pontos

{(z,y)} sao representadas por segmentos de retas descritos como

y=ax+b, (3.24)

onde a é o coeficiente angular e b o coeficiente linear da reta descrita em relagao ao sistema
de referéncia { L}, entao os parametros a e b do modelo sdo encontrados pela aplicagao dos
passos principais do algoritmo EM.

Para um conjunto de pares I{(a;, b;) } de parametros de segmentos de reta, o algoritmo
determina, no passo-E, para cada ponto de entrada (x;,y;) um residuo entre cada ponto e
um modelo da reta. O residuo é uma medida que reflete a distancia entre o valor observado
do ponto e o valor predito pelo modelo, sendo definido para os propdsitos deste trabalho

COIMoO:

Definigao 3.3 (Residuo) - O residuo € a diferenca entre o valor estimado pelo modelo
e o valor observado pelo sistema. No caso em que a trajetoria é modelada por uma reta, o
residuo € dado por meio de

dé- = a;x; +b; — v, (3.25)

onde a; e b; sdo os parametros das retas e (x;,v;) sao os pontos observados da trajetoria.

Ao valor do residuo, associa-se, a cada ponto, a variacao na informacao de cor,

representada pela diferenca entre os valores da matiz
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onde h; é o valor da informacao de cor (matiz) do alvo observada no quadro corrente e h;_;
¢é o valor da matiz observada no quadro anterior. Assume-se que h;_; = 0 para i = 1. O
valor final do residuo fica definido pela associagao entre as diferencas de movimento obtidas

em cada ponto acrescidas da variacao da informacao de cor, sendo dado por

ri = d; + bl (3.27)

Em seguida, encontra-se o peso de cada ponto em relagao a cada modelo de trajetéria.
Esse peso representa a probabilidade do ponto ¢ pertencer a reta ou trajetéria j. Os residuos
sao entao convertidos em pesos por meio da Equacao 3.28, derivada diretamente da regra
de Bayes,

Z;‘lzl e (3’
onde o parametro o corresponde ao nivel de ruido esperado nos dados e n é o niimero de
alvos observados no campo de visao da camera.

A entrada para o passo-E (maximizacao) é o conjunto de pesos. Cada segmento
de reta j é aproximado ao conjunto de pontos por meio de um processo de minimizagao

quadratica, obtido por

2 W;Ti i Wj b > w;Y;

Pontos que pertencem a trajetoria j possuem maior peso no processo de aproximacao.

O numero de trajetérias é atualizado dinamicamente com base em estatisticas calcu-
ladas. Se um ponto nao se aproxima de nenhuma trajetoria ja encontrada, entao um novo
modelo de trajetoria é introduzido para esse ponto.

A verificagao da aproximacao entre dado bruto observado e trajetéria é executado
pelo médulo de correspondéncia mostrado na Figura 3.3. Considera-se que as trajetérias

estao suficientemente proximas aos pontos observados por meio da métrica

E, = %Z | min(r?)]. (3.30)

Como o algoritmo é executado iterativamente, tenta-se, a cada passo, aproximar os
dados as trajetérias. Assim, se a diferenca E;— F; 1 < 7%, onde 7 representa um valor per-

centual fixo para o erro relativo, entao o novo dado pertence a trajetéria [; caso contrario,
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um novo modelo é iniciado para o dado corrente.O desenvolvimento da abordagem para o

posicionamento das cameras é mostrado na se¢ao seguinte.

3.3.3 Planejamento do Posicionamento das Cameras

O objetivo do planejamento é posicionar apropriadamente as cameras para que estas aten-
dam a um conjunto de critérios que viabilize a observacao das trajetérias e dos alvos. Para
se executar esta tarefa de maneira eficiente, serao definidas uma funcao de observacgao e
uma estrutura topoldgica, pelo meio das quais se planejarda o posicionamento.

Entao, seja C(x., y.) € R? as coordenadas da posigao da camera no plano de referéncia
e . a sua orientagao, ambos tomados em rela¢do a um sistema de referéncia ortogonal {L}.
O ponto C' e o angulo 6, especificam o ponto de visada da camera (veja Figura 3.5). Por

conveniéncia, a dire¢ao de visada é caracterizada por um vetor unitario v com direcao 6,

(L X

Figura 3.5: As coordenadas C(z,y) e o angulo 0 definem o ponto de visada da camera.

O ponto de visada estd posicionado sobre o centro de projecao da camera que coincide
com o centro do sistema de referéncia do robo. Isto facilita a operacionalizacao do método,
uma vez que as rotagoes e translagoes executadas sobre o robo serao as mesmas executadas
sobre a camera e vice-versa.

Para observar efetivamente trajetérias de alvos, um ponto de visada deve atender
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um conjunto de requisitos impostos pelas caracteristicas Opticas e geométricas da camera
e pelo ambiente. Nesse sentindo, visando atender aos propodsitos da ODC, um ponto de

visada esta sujeito as seguintes restrigoes:

Restricao sobre o angulo de visada.

O angulo de visada caracteriza-se como a rotacao aplicada a camera em torno do
ponto de referéncia para torna-la ortogonal em relacao a trajetoria, sendo definido

por meio de:

Definigao 3.4 (Angulo de visada) - Seja v, o vetor definido entre a posi¢io da
camera C; e o ponto de referéncia P sobre a trajetoria T', tal que ||v,|| € a distancia
entre a camera e o ponto de referéncia. O angulo de visada o € o angulo formado

entre o vetor v, e o vetor normal a trajetoria n no ponto de referéncia P.
|

A Figura 3.6 mostra o angulo de visada para uma camera posicionada a distancia

||V, || trajetéria T

O angulo de visada esta sujeito a seguinte restrigao:

R1:(n,v) <0. (3.31)

Essa restricao indica que o angulo de visada nao pode ser maior que 90°, condicio-
nando o posicionamento da camera mais ortogonal possivel em relagao a trajetéria e
evitando o efeito de encurtamento causado pela projecao perspectiva. A Figura 3.7

mostra o encurtamento devido a posicao de camera em relacao ao alvo.

A restricao R1 objetiva condicionar a capacidade de observacao do alvo. Para tal, a
camera deve ser posicionada na direcao ortogonal a trajetoria, viabilizando a visua-

lizacao do alvo em sua maior dimensao e evitando o efeito do encurtamento.

Restricao sobre a abertura do angulo de visada.

Posicionamento préximos a 90° nao sao possiveis e levam a obtencao de observacoes
ruins. A idéia é manter o a abertura do angulo de visada entre 0° e um valor maximo

Qmaz- Assim, a abertura do angulo de visada deve ser tal que:

R2 : o = ™ — arccos (M) < Omaz- (3.32)
v
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Ly

Figura 3.6: O vetor v, ¢ formado entre a posi¢ao do robo e o ponto de referéncia. O angulo
de visada é formado por vp e n.

Restricao a visibilidade.

Seja e;,j = 1...,n o conjunto de todas as arestas que formam um espaco poligonal.
Seja ., um segmento de reta que liga a posigao da camera C' a um ponto de referéncia

P, sobre a trajetoria. Entao,

R3 : Pié visivel a partir de C' se [, N (U e]-) = 0. (3.33)
=1

A expressao 3.33 indica que para um ponto P, sobre uma trajetoria ser visivel a partir
da posicao C, a reta [, que une o ponto C' ao ponto F; nao deve se interceptar com

nenhuma aresta dos poligonos que compoem o ambiente.

Restricao a rotagao para o rastreamento.

Seja ¢ o angulo de rotagao da camera sobre seu eixo vertical necessario para aponta-
la em diregao ao ponto de referéncia P sobre a trajetéria. O angulo ¢ é denominado

de angulo de rastreamento, sendo definido como:

Definicao 3.5 (Angulo de rastreamento) - O dngulo de rastreamento ¢ € o angulo
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Figura 3.7: O encurtamento do alvo no espaco da imagem. Dependendo da posicao da
camera, o alvo pode ser encurtado em uma de suas dimensoes devido a transformagao
perspectiva.

formado entre o vetor de visada v e o vetor v,, que une a posi¢ao da cimera ao ponto

de referéncia P sobre a trajetdria (ver Figura 3.8).
[ |

A restricao sobre o angulo de rastreamento objetiva condicionar o vetor direcao em

relagao ao ponto de referéncia. Isto pode ser formulado como:

R4 : (v,v,) =0. (3.34)

Restricao a cobertura.
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Figura 3.8: Parametros que influenciam a capacidade de observacao: distancia entre a
trajetoria e a camera e os angulos de visada a e de rastreamento ¢.

A restricao de cobertura impoe que todo ponto P de referéncia esteja contido no
FOV (campo de visdo) da camera. Seja v, cujo o mdédulo define o tamanho do raio

de cobertura do FOV e « sua abertura. Entao,
R5: (vv,) — |[v]v]| cos(%) > 0. (3.35)
Restricao a profundidade de campo.

A camera deve estar afastada o suficiente para conter em seu campo de visdo todo
o espaco descrito na trajetéria do alvo. Porém, as cameras sao modeladas por meio
da projegao perspectiva com campo de visao fixo; o tamanho da regiao a ser coberta

diminui, conforme a distancia entre camera e a trajetéria aumenta.

A profundidade de campo da camera esta limitada entre as distancias d,.;, € dpaz,

que podem ser estimadas por meio da geometria mostrada na Figura 3.9.

O valor de d,,;, é obtido diretamente na Figura 3.9, sendo dado por

H—-nh
d,nin = H tan g — 2+ — arctan ( )} , (3.36)

max
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Figura 3.9: Cobertura da camera. A altura da camera e tamanho do angulo de visada
determinam a area de cobertura da camera.

onde H é a altura da camera em relacao ao plano de referéncia, h é a altura do alvo
e v é o angulo de abertura vertical. De maneira similar, o valor de d,,,, ¢ obtido por

meio de:

s — \/<[;cxduf) (- By, (3.37)

onde ccd, é a maior dimensao do CCD, f a distancia focal e p o angulo de abertura

vertical.

A restrigao sobre a profundidade de campo fica melhor definida fazendo uso do vetor

v,, sendo dada por meio de

R6 : dpin < ||Vp||dimaz- (3.38)

As técnicas convencionais de planejamento de posicao utilizam uma funcao sobre as
restri¢oes impostas e aplica-se sobre esta alguma técnica de otimizacao [Chene Li (2004)].
De maneira diferenciada, a abordagem aqui desenvolvida utiliza um grafo sobre o qual
serao impostas as restri¢oes e associado a cada no e aresta um custo referente a capacidade

de observacao. Essa abordagem esta detalhada nas segoes em seguida.

3.3.3.1 Posicionamento da Camera em Relacao a um Ponto de Referéncia

O posicionamento ideal deve atender a capacidade de observacao da camera, satisfazendo
as restricoes R1, R2, R3, e R5. A Figura 3.10 mostra uma camera inicialmente posicionada
em C; com orientagao 6;. A linha tracejada representa a aproximagao da trajetoria sobre

a qual esta marcado o ponto de referéncia P,.
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Ponto de referéncia
S\ da trajetéria
n -~

X

L

Figura 3.10: A distancia entre a trajetéria e a camera e os angulos de visada « e de
rastreamento ¢.

As restri¢oes inerentes aos angulos de rastreamento e de visada, assim como o de
profundidade de campo, serao atendidas ao mover-se e camera para a posicao final C'y. Por
meio da geometria mostrada na Figura 3.10, encontra-se o valor do angulo de rastreamento

¢, dado por

(v,vyq)
¢ = 0; — 0 = arccos <||v||||vd||) ) (3.39)
onde ¢ ¢ o angulo de rastreamento, 6; ¢ o angulo de orientacao inicial, 6y ¢ o angulo de
orientacao final, v é o vetor direcao, v4 é o vetor entre a posicao inicial e o ponto de
referéncia e (v, vq) é o produto interno entre os vetores. A orientagdo final f é obtida de

maneira direta por,

0; = 0; — arccos (M) . (3.40)

[ {H{vall

De maneira semelhante, o angulo de visada é obtido por meio de

a = arccos <M> : (3.41)



CAP{TULO 3. METODOLOGIA 29

onde « é o angulo de visada, v é o vetor direcao, v4 é o vetor entre a posicao inicial e o
ponto de referéncia, n é o vetor normal a trajetéria no ponto de referéncia e (vg,n) é o
produto interno entre os vetores.

O objetivo dessas equagoes é determinar as translacoes e rotacoes necessarias para o
posicionamento das cameras. Os angulos de rastreamento e visada sao determinados por
meio das Equacoes 4.14 e 4.15, respectivamente. O vetor de translacao t também é obtido

diretamente, sendo dado por

t= Vg — don. (342)

Esse conjunto de equagoes fornece a base para a construgao de uma fungao capaz
de avaliar a capacidade de observagao de um ponto. Essa funcao sera definida um pouco
mais a frente, quando forem analisados os custos de observacao sobre os nés e as arestas de
uma estrutura topoldgica, que servird como meio de percepcao e agregacao das restricoes
do ambiente com a funcao de observacao. Na proxima secao serd desenvolvida a estrutura

topoldgica de apoio ao planejamento de posicao.

3.3.3.2 Planejamento de Posicao em Ambiente Poligonal

A principal idéia desenvolvida nesta secao é derivar, a partir do mapa geométrico do
ambiente ja conhecido a priori, uma estrutura topoldgica e perceptual que agregue parte
das restricoes impostas a visualizagao e torne possivel o posicionamento da camera em um
ambiente com obstaculos.

Seja P um poligono simples, planar com n vértices e h poligonos simples contidos
em P, representando obstaculos em P. As arestas externas de P representam os limites
de um ambiente poligonal. Um conceito fundamental para o posicionamento das cameras

¢é o de ponto base:

Defini¢ao 3.6 (Ponto Base) — Sdo considerados pontos de posicionamento base, ou pon-
tos base, todos os vértices visiveis a partir de um vértice de referéncia v, de P ou de seus
h buracos e que estejam contidos na regiao formada por uma varredura rotacional €2 da

camera posicionada em v, e limitada pelas arestas do poligono que se ligam em v,..
|

A Figura 3.11 mostra o ponto mais escuro como o vértice de referéncia para a

varredura e determinacao dos pontos base. Todos os pontos visiveis a partir do vértice
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de referéncia e dentro da regiao de cobertura obtida por uma rotacao €2 da camera, for-
mam os pontos base para o vértice de referéncia v,. Como exemplo, nota-se que o vértice
4 mostrado na figura nao é um ponto base para o vértice de referéncia, nao é visivel por

este ultimo.

2 Q Ponto base

Figura 3.11: Determinacao dos pontos base. Sao pontos base os vértices contidos na regiao
de cobertura definida pela rotacao da camera e visiveis a partir de uma vértice de referéncia
(ponto mais escuro).

Uma varredura rotacional {2 da camera define uma regiao de cobertura, uma &rea
circular no plano onde os pontos contidos nesta area podem estar visiveis.

Com os pontos base definidos, encontraram-se as posicoes a partir das quais as
cameras podem observar uma eventual trajetoria contida na regiao de cobertura. Porém,
falta ainda uma estrutura que viabilize a percepcao do movimento por todo o sistema e
flexibilize a movimentagao da camera (ou do robd) sobre o espago perceptual a partir dos
pontos base.

Para se construir uma estrutura topoldgica que agregue a viabilidade de navegacao
com o posicionamento na area de percepcao das cameras, serao utilizados os conceitos visi-
bilidade e de grafo de visibilidade, apresentados no Apéndice C deste trabalho. Assim, seja
GV R(E,V) o grafo de vizinhanga relativa, uma estrutura topoldgica cuja as caracteristicas

sao dadas pela seguinte definicao:

Defini¢ao 3.7 (Grafo de Vizinhanga Relativa) — O GVR do conjunto X, denotado
GV R(X), € o grafo associado a matriz de adjacéncia M dada por:
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M(i,j) =1 se d(pi, p;) < max(d(p;,px), d(pi, Pr)), (3.43)

M(i,j) =0 caso contrdrio
onde d(p;,p;) denota a distancia Euclidiana entre os pontos p; e p;.
|

A Equagao 3.43 diz que dois pontos p; e p; sao ditos vizinhos relativos se nao existir
nenhum outro ponto pj, cuja distancia em relacdo p; e p; seja inferior a d(p;, p;). O GV R(X)
é o grafo G(V, E) onde o conjunto de vértices V' é formado por todos os pontos do conjunto
X e o conjunto de arestas £ é formado por todas as arestas e;; cujo valor de M(i,j) é
igual a 1.

Como se pode observar, os n componentes conexos de GV R(X') sdo agrupamentos que
refletem uma visao de vizinhanga minima, ou seja, considerando m como sendo o nimero
de componentes conexos obtidos de GV R(X), pode-se esperar como nimero méaximo de
agrupamentos de pontos o valor m < n e como niimero minimo 2.

Com base na definigao do GV R(X) e restringindo os vinculos ao conjunto de pontos
incluso no espaco perceptual das cameras, define-se, entao, o grafo de visibilidade restrita
Glis:

Defini¢ao 3.8 (Grafo de Visibilidade Restrita, G,;s) — O G de um conjunto de
pontos X € um grafo G,;s(E, X) onde X € o conjunto de vértices selecionados como pontos
base e £ ¢ o conjunto de arestas que ligam dois pontos base p; e p; € X de acordo com as

sequintes regras:

1. d<pzvp]) S dmax; €

2. p; € vistvel a partir de p;,

onde d(p;,p;) € a distancia Euclidiana entre os pontos p; € p; e dynax € o raio da regido de

cobertura formada por uma varredura €2.
|

E importante perceber que o grafo G,;s(E,X) agrega algumas propriedades rele-

vantes, como:
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Propriedade 1. Os componentes conexos de G,;s sao agrupamentos que refletem uma
visao de vizinhanca minima, ou seja, para um dado ponto base toda sua vizinhanca esta

distante no maximo d,,,, deste.

Propriedade 2. Se uma rotacao 2 com raio d,,,, cobrir mais da metade da area de

monitoramento, entao G;s ¢ o grafo de visibilidade.

Propriedade 3. O grafo de visibilidade restrita G,;s estda contido no espago livre de

obstaculos, ou seja, suas arestas definem caminhos livres de obstaculos.

Propriedade 4 . Se G, for considerado como um grafo completo, aquele em que todos

VLS
os vértices sao conexos, entao, existe pelo menos um caminho de custo minimo em G7,,.
Essas propriedades darao suporte a utilizacao do G,;s como uma ferramenta 1til na
identificagao de pontos base e no deslocamento da camera em um ambiente com obstaculos.
Um algoritmo para a construcao do grafo de visibilidade restrita é desenvolvido na secao

seguinte.

3.3.3.3 A Construcao do Grafo de Visibilidade Restrita

O G, € construido para cada camera independentemente. O grafo é calculado uma tinica
vez, ou recalculado quando alguma mudanca ocorre no ambiente, como a mudanca de
posicao, retirada ou a inclusao de novos obstaculos, ou ainda quando sao efetuadas al-
teracoes no espaco de sensoriamento ou nas caracteristicas das cameras. Assume-se que
durante a execucao de uma tarefa, as eventuais modificacoes causadas no ambiente sao
informadas as cameras/robos por meio do controle do sistema.

O calculo do G,;s procede a partir das informagoes sobre a estrutura poligonal do
ambiente. O ambiente é representado por meio de uma lista de poligonos P, constituida
pelos limites do ambiente e pelos n poligonos que constituem os obstaculos. A lista P est4
associada a lista de arestas E' com as m arestas de todos os poligonos e esta, por sua vez,
esta associada a lista de vértices dos poligonos V', com o total de m vértices.

Para cada poligono F; da lista P, o algoritmo executa uma varredura de €2; graus em
cada um dos seus v; € V vértices. O angulo de varredura ; é o angulo €;_;¢; formado
pelas arestas que compartilham do vértice de referéncia v;. A varredura define a regiao S;
coberta por 2; com raio d.,. O passo seguinte é a identificagao dos pontos base.

Ao se executar a varredura angular, separam-se os poligonos que estejam cobertos

por S;, ou seja, encontram-se os poligonos Py tal que P, N S; # 0. A determinagao dos
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pontos base é executada em cada um dos P, poligonos separados atendendo a dois critérios:

1. A visibilidade vis(v;, v;), entre o vértice de referéncia v; e os vértices do poligono em

observagao vy (restricdo R3).

2. O ponto escolhido estd na &area de varredura da camera, ou seja, a distancia de

cobertura d(v;, vy) é menor ou igual a d,, (restricao R5).

Assim, se o critério de visibilidade e da distancia de cobertura for verificado, cria-se
uma aresta unindo v; ao ponto base encontrado em P;. O processo se repete até que todos

os poligonos tenham seus vértices verificados.

2
Q Ponto base

3
Q Ponto base

Veértice de referéncia

Figura 3.12: Formagao das arestas do grafo de visibilidade restrita. As arestas sao formadas
por todo ponto base visivel pelo vértice de referéncia.

A Figura 3.12 exemplifica a formacao das arestas do grafo. Somente os pontos que
atendem conjuntamente aos critérios de visibilidade e de pertinéncia a area de varredura
formam efetivamente arestas do G;s.

O Algoritmo 3 sintetiza os passos para a identificacao dos pontos base e a formagao
do grafo G;s. A formacao do grafo é obtida por meio da estruturacao de uma matriz de
adjacéncia M (j, k) que associa o vértice de referéncia v; a um ponto base vy.

A Figura 3.13 mostra a formacao de um grafo de visibilidade restrita G,;s em um

ambiente poligonal usando o Algoritmo 3. A formagao da estrutura topoldgica é definida
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Algoritmo 3 Gvis

1: para P, =1,...,n faga

2: parav;,j=1,...,m faca

3 se P,NS; # () entao

4: P, — P,

5: se vis(v;,vy) == TRUFE entao
6 se d(vj,vy) < dpe, entao
7 M(j, k) — 1

8 E — v;v;,

9 Vo {vj, v}

10: fim se

11: fim se

12: fim se

13:  fim para
14: fim para

por meio da inclusao das arestas entre os vértices visiveis a partir de um vértice tomado
como base (0 vértice mais escuro em cada uma das sub-figuras).

Existem ambientes em que a determinacao dos pontos base ¢ dificil ou até mesmo
impossivel. Ambientes sem vértices definidos em grandes extensoes, como corredores muito
grandes ou pistas de alta velocidade, sao exemplos nos quais a determinacao de pontos base
nao pode ser bem caracterizada. Para esses ambientes é conveniente a introducao de pontos
base pelo operador do sistema, seguindo o procedimento descrito a seguir.

A inclusao de pontos base pode ser viabilizada de maneira simples e eficiente, apenas
respeitando a distancia d,,., entre cada camera e distribuido convenientemente sobre as
arestas que formam as grandes extensoes descobertas. Um critério eficiente é marcar os
pontos de intercessao da area de varredura com as arestas. O uso de uma representacao
em forma de grafo é muito flexivel, permitindo a introducao de novos nés sem alterar a
concepcao original do modelo.

A Figura 3.14 exemplifica um caso de inclusao de pontos base. Os pontos mais claros
na figura formam os pontos base determinados pelo critério da intersecao entre as arestas
dos poligonos e a area de varredura da camera quando posicionada em cada novo ponto
determinado.

Com base na estrutura topologica definida pelo grafo de visibilidade, sera desen-
volvida a seguir uma abordagem para o posicionamento das cameras em ambiente poligo-

nal.
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Figura 3.13: Formagao de um grafo de visibilidade restrita G,;s(F,V). A partir de um
ponto de referéncia inicial, como mostrado no primeiro desenho no canto superior esquerdo
da figura, o algoritmo determina os pontos base e inclui arestas entre estes e os pontos
determinados. O processo se repete para todos os vértices de todos os poligonos.

3.3.3.4 Aplicando o G,;; para Posicionar as Cameras

A finalidade do G,;s é a aplicacao de uma ferramenta que amplie o espaco perceptivo e
garanta a capacidade de observacao as cameras sobre todo o espago de configuracao do
ambiente.

Em sua forma primaria, o G,;s € um mapa topolégico que associa todos os pontos
visiveis pelas cameras no espago de configuracao livre de obstaculos. Porém, para se ampliar
0 espago perceptivo, é necessario que seja feita uma imersao do G,;; no espaco métrico,
associando cada vértice a sua coordenada cartesiana e as arestas as distancias e orientagoes
entre os vértices em relagdo ao sistema de referéncia {L}.

Em robdtica moével, mapas sao abstracoes do ambiente essenciais para o controle e a
navegacgao segura de um rob6 [Dudeke Jenkin (2000)]. Em um mapa topoldgico, posigoes

especificas do ambiente sao conectadas por meio de um grafo, com as arestas descrevendo
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Figura 3.14: Determinacao de pontos base em regioes com grande comprimento. Pontos
podem ser incluidos para fornecer posicoes de visibilidade para as cameras.

um caminho sobre o espaco livre. Estes mapas possuem uma descricao abstrata do ambiente
e sao, em geral, construidos por meio de dados sensoriais de baixo nivel que determinam
uma posicao reconhecida no ambiente pelo robd.

Para a movimentagao das cameras assume-se que os robos possuem a habilidade da
navegacao em um mapa topolégico. Assume-se que o robo pode se localizar no ambiente
em referéncia ao mapa, ou seja, o robo é capaz de determinar a sua posi¢ao mais provavel
no ambiente e avaliar sua movimentagao no espacgo a partir das informacoes contidas no
mapa topoldgico.

O processo bésico de navegacao em um mapa topologico da-se por meio de uma
navegacao exploratéria a partir da identificacdo de lugares previstos com coordenadas
pré-estabelecidas descritas no grafo. Noés nao visitados pelo robo sao referenciados como
posicoes previstas, ou em aberto, no grafo. Se habilitado a mover-se fisicamente, o robo
navega para a posicao prevista sem encontrar nenhum obstaculo, tornando o lugar previsto
em lugar confirmado, ou fechado. Caso o lugar previsto nao seja alcancado ou identificado
como lugar confirmado, esse né é retirado do grafo e o mapa deve ser replanejado.

O Algoritmo BUSCAGRAFO mostrado a seguir, procura por um caminho, ou cami-
nhos, para o robo posicionado em um vértice s do grafo e deve se deslocar para um vértice
objetivo.

O algoritmo BUSCAGRAFO determina se existe um caminho de um vértice inicial s
até um vértice ou vértices contidos no conjunto de vértices objetivo. O algoritmo funciona

mantendo uma lista de vértices que j& foram visitados (Fechado) e uma lista de vértices
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Algoritmo 4 BusCAGRAFO

. Aberto — {s};
. Fechado «— {};
. Achou «— falso;
enquanto (Aberto # ) .e. (mAchou) faca
Selecione um vértice n de Aberto;
Aberto — Aberto — {n};
Fechado < Fechado U {n};
se n € objetivo entao
Achou «— verdadeiro
senao
M ¢é o conjunto de todos os vértices acessiveis a partir de n e que nao estao em
Fechado
Aberto « AbertoU M;
fim se
. fim enquanto

© PNy

—_ =
— O

— = =
i

que devem ser visitados (Aberto) e que estejam direta ou indiretamente no caminho entre
o vértice inicial e o objetivo. O algoritmo continua a busca pelo caminho até o objetivo
seja encontrado (Achou passa a ser verdadeiro) ou até o conjunto Aberto torne-se vazio
(Achou é falso).

Alguns critérios ou restrigoes sao adicionados a busca pela confirmacao de posicoes de
observagoes. A restricao mais comum é a de minimizacao de caminhos, ou seja, a posicao

confirmada deve atender as restricoes de observagao sobre os caminhos do grafo.

3.3.3.5 Custo de Observagao sobre Vértices e Arestas

Sao definidos dois custos de observacao no grafo de visibilidade restrita GG,;5, ambos encon-
trados por meio da aplicacao da funcao de observagao sobre os nés e as arestas de G;s. O
custo de observagao do né i, C(i) é decomposto em duas componentes: a primeira com-
ponente que relaciona o custo da distancia que a camera tem que se mover para colocar o

alvo em sua cobertura, dado por

Ceop(i) = [[Vip|| = o, (3.44)

onde ||v,|| é a distancia entre a posigdo corrente da camera no né i e o ponto de referéncia
P sobre a trajetéria e dy ¢ a distancia definida dentro da area de cobertura do sensor,
atendendo a restrigao R6.

A segunda componente esta relacionada com os angulos de rotacao de rastreamento e
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visada. O custo deve crescer de acordo com o aumento da amplitude dos angulos de rotacao.
Isso sugere o uso dos cossenos dos angulos de rotagao, pois sao obtidos de maneira direta
por meio dos vetores de diregao da camera v, do vetor v e do vetor normal a trajetoria n,

como ja foi mostrado em secoes anteriores. Esse custo é dado por

1

A= < o, 2 A4

Cona) = Foowareasa: PO S 6 < T/2 (3.45)
1

) = — 2 - < 4

Cang (1) £{cos rcon )’ para /2 < ¢; < T, (3.46)
1

A= < . 2 4

Cang(l) f(COSQ ¢Z COS(T( _ ¢Z> COSs Oéi)7 pa‘ra’ m —_ ¢’L < 37T/ ) (3 7)
1

Cang(i) = , para 3m/2 < ¢; < 2w, (3.48)

&(cos?(3m/2 — ¢;) cos(m — ¢;) cos ;)

onde cos ¢; e cos a; sao respectivamente os cossenos dos angulos de rastreamento e visada e
& é um fator de escala empregado para se ampliar a importancia das rotagoes na avaliacao
do custo.

Um problema freqiiente no uso de fungoes trigonométricas é a ocorréncia de pontos
de singularidade. Nota-se que C,;s pontos de singularidade em cos¢ = cosa = 0.Para
contornar esse problema e aproveitando para satisfazer a restricao R2, o angulo « fica
condicionado a

o = T — arccos ((n,_v)) < Qpaz- (3.49)
[nfflv]

Assim, com os custos bem caracterizados, define-se a funcao de observacao como a

funcao que avalia os critérios de observacao de um ponto de visada, escrita como

V. = CoopClng- (3.50)

O cuidado ao se utilizar a funcao de observacao é em relagao a direcao do angulo ¢,
respeitando as Equagoes 3.45, 3.46, 3.47 e 3.48. Para 0 < ¢; < m/2, por exemplo, a fungao

pode ser reescrita como

1
Vo= CanCany = ol = o) | oot . (351)

O custo de observagao sobre um né (i), nada mais é do que a aplicagao da fungao

de observacao sobre um né ¢ de um grafo, sendo dada por meio de
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C1(2) = ([[opl| = do) max{Clany (i) }- (3.52)

O custo (' (7) é obtido pela avaliagdo da funcao de observagao sobre o né de interesse
i, considerando a distancia ||v,|| entre o né i e o ponto de referéncia P, o angulo de visada
a; a direcao e menor valor do cos ¢;;,7 = 1,...,n, onde ¢;; sao os angulos de rastreamento
formados pelas n arestas adjacentes ao né i. Escolhe-se o menor valor do cosseno entre
angulos formados pelo né e suas arestas incidentes cos ¢;;,7 = 1,...,n, para que se tenha
o maior valor de Cy,4(7) associado ao custo do né. Figura 3.15 ilustra os parametros para
o calculo dos custos.

Figura 3.15: O custo da visualizacao esta associado aos vértices do grafo e as suas arestas.
O custos dos vértices leva em conta os as rotagoes dos angulos de rastreamento ¢; e ao
angulo de visada . Em relacao as arestas, estd associado o custo relativo as distancias.

O custo de observacao sobre as arestas (s, esta associado ao custo (' e a distancia

entre os nos da aresta.

Caleij) = d(i,j) +1C1(7) — C1(2)], (3.53)

onde e;; é a aresta entre os nds i e j e C1(i), C1(j) é o custo C nos nds i e j, respectivamente.

A associagdo da distancia d(i,j) ao custo Cy introduz o fator de custo relativo ao
caminho. Com a determinacao dos custos relativos a observagao em cada né e aresta, pode-
se aplicar um algoritmo de caminho minimo, determinando, assim, qual o melhor caminho
para a camera seguir atendendo os critérios de observacao de uma trajetoria. Para atender

a essas restrigoes emprega-se, em geral, o algoritmo de Dijkstra, como mostrado em seguida.



CAP{TULO 3. METODOLOGIA 70

O Algoritmo de Dijkstra (nome devido ao autor E.W. Dijkstra) é um dos algoritmos
mais empregados para o calculo do caminho de custo minimo entre vértices de um grafo
[Dudeke Jenkin (2000)]. Escolhido um vértice como raiz da busca, o algoritmo calcula o
custo minimo deste vértice para todos os demais vértices do grafo. Ele é bastante simples

e com um bom nivel de performance.

Algoritmo 5 DIJKSTRA

T — {s};

: enquanto t ¢ T faca

3:  Encontre a aresta e € G — T que para um dado vértice x possua a menor distancia
até s

4: T+« T+e

5: fim enquanto

N =

O algoritmo de Dijkstra utiliza um conjunto 7" que armazena todos os vértices cujo
caminho de custo minimo a partir do vértice raiz s ja tenham sido calculados. O algoritmo
escolhe em cada etapa a aresta e de peso minimo dentro do conjunto G — T, insere e no

conjunto T e recalcula o custo de todos os vértices que sao alcangados a partir de s.

3.3.3.6 O Planejamento de Posicao

O método é executado de forma descentralizada. Cada camera estima sua melhor posicao
em relagdo a um ponto de referéncia de observacao e atualiza os custos de observacao do
grafo de visibilidade restrita. Com os valores do grafo atualizado, as cameras/robos deverao
navegar e se posicionar em relacao a trajetéria estimada pelo sistema. O posicionamento
deve, em sintese, obedecer os critérios de observabilidade: manter a maior parte possivel
da trajetoria no campo de visao da camera, evitando o encurtamento do alvo.

A idéia principal para a determinacao dos pontos de observagao sobre as trajetorias,
¢é encontrar as intersegoes entre a trajetoria estimada pelo sistema e as arestas do grafo
Gis- Os pontos determinados sao incluidos como nés de referéncia para observagao no
grafo G,;s. A esses novos nés, sao atribuidos custos de observacao € = 0.

As cameras espalhadas pelo ambiente processam entao a escolha por um ponto de
referéncia, atendendo algum critério pré-definido. Um critério usual pode ser o da menor
distancia entre a posicao atual da camera, sobre algum né do grafo, e o ponto de referéncia
de observacao.

Calculam-se entao todos os custos de observacao relativos aos nds e as arestas do

Gis em relacao ao ponto de referéncia de observacao escolhido. Com os custos do grafo
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atualizado, procede-se entao a determinagao do caminho de custo de observagao minimo,
aplicando o algoritmo de Dijkstra.

O Algoritmo 6 apresentado a seguir, resume o processo de planejamento de posi¢ao
da camera. Sao dados como entrada o ponto de referéncia sobre a trajetéria p;, ja incluido

em (G,is, e 0 nd corrente de posicionamento da camera s.

Algoritmo 6 PLANNING

Ci(pe) = 0;
parai=1,...,n faga
v; = C1(1)
fim para
parai =1,...,m faga
para j =1i,...,m faca
€ij = 02(i>j)3
fim para
fim para
Cm « DUKSTRA(G s, 5, p1);

H
@

A saida do Algoritmo 6 é o caminho de custo de observacao minima, que pode entao

ser usado no esquema de navegagao e posicionamento da camera.

3.3.4 Aplicagcao com o G,y

Nesta secao desenvolve-se um exemplo simples do planejamento de posi¢ao usando o grafo
de visibilidade restrita. Seja o grafo mostrado na Figura 3.16, o grafo de visibilidade
restrita de um ambiente poligonal, por meio do qual escolheu-se o vértice 2 como o ponto
de referéncia de visibilidade e o vértice 5 como a posi¢ao inicial da camera.

Escolhendo-se os parametros dy = 0 e £ = 1, aplica-se diretamente o custo C; sobre

os vértices do grafo. Nos pontos de singularidade (em ¢ = 7/2 ou ¢ = 37/2) assume-se

| max Congl|| = | Vipl|. Assim obtém-se,
C1(1) = 0.000;
C1(2) = 0.000;
C1(3) = 4, 000;
C1(4) = 4,000;

C1(5) = 36, 00;
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4,00

S

Figura 3.16: Exemplo de um grafo de visibilidade. Os vértices 1 e 2 (mais escuros) repre-

sentam os pontos de observacao sobre a trajetéria.

C1(6) = 36, 00.

O custo sobre as arestas Cs(e;7), é obtido por meio de

Cs(e13) = 6,000;
Cs(ea4) = 6,000;
Cs(eq3) = 8,470;
Cy(esz) = 8,470;
Cs(ess) = 4,000;
Co(ess) = 39, 750;
Cy(e35) = 36, 000;
Oy (es) = 39, 750;
Oy (ess) = 4, 000;

02(664) = 36, 000.
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Com os custos das arestas calculados, encontra-se o melhor caminho de visualizagao,
dados pelos nés {5,3,2}. Nota-se que a translacdo e as rotagoes sao minimizadas através
deste caminho.

No capitulo seguinte serao desenvolvidas as aplicagoes experimentais e avaliagoes que

irao mostrar a aplicabilidade da metodologia proposta.



Capitulo 4
Aplicacoes Experimentais

Sao futeis e cheias de erros as ciéncias que nao nasceram da experi-
mentagao, mae de todo o conhecimento.

Leonardo DaVinci (1452-1519), artista, arquiteto e inventor italiano.

A teoria é assassinada mais cedo ou mais tarde pela experiéncia.

Albert Einstein (1879-1955), fisico alemao.

Projetar métodos de avaliacao da performance para aplicacoes de visao computacional
é uma tarefa desafiadora. Este capitulo trata especificamente do desenho de um protocolo
para a experimentacao e sua aplicagao na avaliacao em diversos aspectos da metodologia
desenvolvida. O protocolo experimental leva em conta a acuidade do sistema em estimar

a posicao dos alvos e a performance na realizacao da tarefa de observacao dinamica.

4.1 Protocolo de Experimentacao

Incertezas experimentais estao sempre associadas aos resultados obtidos pelos métodos de
visao computacional. Partindo-se do principio de que, em geral, é mais facil planejar bem
o experimentos do que tentar a posteriori tratar os dados e repetir milhares de vezes a
experiéncia para minimizar o erro do resultado obtido, define-se nesta secao um protocolo
experimental, cujo objetivo é avaliar a performance dos métodos desenvolvidos e a acuracia
de seus resultados.

O principal objetivo das experimentacoes aqui desenvolvidas é a avaliacao tecnologica
e de cendrio da metodologia. A avaliagdo tecnoldgica objetiva o entendimento do compor-

tamento dos métodos e algoritmos desenvolvidos para a realizacao de tarefas especificas

74
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Os experimentos sao realizados por meio de uma padronizacao ou especificagao prévia
dos dados de entrada. Os resultados sao avaliados e a performance caracterizada por meio
da comparacao entre parametros previamente definidos e suas variagdes nos resultados
experimentais obtidos [Thucker et al. (2002)].

Por sua vez, para a avaliacao de cendrio define-se uma aplicacao particular dos algo-
ritmos especificos, contidos em um prototipo do sistema e incluem-se outros componentes
que podem ser, ou nao, caracterizados [Thucker et al. (2002)]. Os dados de entrada sao
dados reais que podem ser controlados e reproduzidos no mundo real. Os resultados sao
avaliados em termos de métricas e estatisticas bem caracterizadas e definidas, que expres-
sam graus de precisao e acuracia.

Um protocolo experimental especifica a quantidade a ser medida, a acuracia com
que se quer medir e a caracterizacao das amostras e populagoes de seqiiéncias de imagens
nas quais os métodos serao aplicados. O protocolo experimental fornece, em sintese, um
projeto experimental e um plano de andlise de dados. Nas secoes seguintes serao detalhados

o projeto experimental e o plano de analise de dados.

4.1.1 Projeto de Avaliacao Experimental

A idéia geral da avaliagao experimental aqui desenvolvida é analisar sistematicamente o
sistema. Sob este enfoque, primeiro se executa, de maneira independente, a avaliagao
tecnologica dos principais métodos desenvolvidos. Em seguida, busca-se a avaliacao de
cenario por meio de experimentos reais.

A Figura 4.1 mostra esquematicamente o protocolo de experimentacao elaborada para
avaliacao da ODC. Assim, sob enfoque experimental, a observacao dinamica cooperativa é

analisada em relacao a trés principais aspectos:
Ao erro obtido nas medidas observadas;
a deteccao de padroes;
a performance da metodologia.

A analise das medidas consiste na verificacao se o erro estatistico associado as medidas
obtidas experimentalmente no processo de rastreamento sao aceitaveis. Por ”aceitaveis”,
compreende-se que o valor do erro médio obtido se encontra dentro de uma faixa definida
previamente por nivel de significancia.

Com relacao a precisao numérica dos valores processados, assume-se que dois digitos

decimais sao suficientes. Uma vez que estamos trabalhando, na maioria dos casos, com
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medidas em pixels. Uma precisao em centésimos de pixels garante uma representagao
numérica satisfatoria para estas medidas.

A verificacao se um determinado padrao de cor ou de movimento se associa efetiva-
mente a um alvo ou a uma trajetoria é o objetivo da andlise da associacao entre padroes.
Essa associacao pode ser medida em termos da quantidade identificada de falsos positivos
e falsos negativos detectados pelo sistema em diversas sequiiéncias de imagens. A perfor-
mance da metodologia ¢ analisada em termos de resultados obtidos por experimentos reais.
As métricas utilizadas para avaliagao dos métodos implementados estao descritas mais a

frente.

Avaliacao de cenario

1
1
1
1 Médulo
1
1

[
: Médulo | Médulo
[
[
dad = dadé . - dédos . dados
““*»n.| Percepgdoeras- |9%| Associagio de Planejamento
treamento dados de Posicao

Figura 4.1: Metodologia de experimentacao. A avaliacao tecnoldgica é executada, sepa-
radamente, sobre cada um dos principais médulos do sistema. A avaliacdo de cendrio usa
um ou mais moédulos em conjunto.

4.1.2 O Plano de Analise de Dados

A avaliacao da acuracia e da performance da metodologia desenvolvida na tese segue os

seguintes critérios de avaliacao:

Acuracia do rastreamento — Este é o critério mais usual em sistemas de rastreamento.
Se o objetivo do rastreamento é estimar o estado do alvo a partir de medidas cor-
rompidas pelo ruido, entao filtra-se o ruido das medidas e observa-se quanto o estado

medido se aproximou do valor do estado sem ruido [Bar-Shalom (1990)].
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Uma maneira conveniente de se avaliar a acurdcia do rastreador é comparar a tra-

jetéria estimada
T={(z,y)},i=1...,n, (4.1)

tomadas em cada instante de tempo 7, com uma trilha 7. marcada sobre uma base
fixa. A trilha pode ser compreendida como uma trajetoria nao parametrizada pelo

tempo; um caminho fixo determinado sobre uma regiao.

A métrica usual para medir o erro entre a trajetéria e a trilha (ou entre duas tra-
jetorias) é a distancia média entre as posi¢oes tomadas a cada intervalo de tempo,

dada por

1 n
_:—g di,i=1,...,n, 4.2
T s i n (4.2)

onde d; é a distancia Euclidiana tomada entre as posigoes (z1;,y1;) na trajetéria T}

e (r2;,y2;) na trajetoria Ty,

di = /(22 — 211)% + (y21 — y1,)2. (4.3)

A Figura 4.2 ilustra duas trilhas T} e T5 que estao espacialmente separadas por n

distancias d;. O distancia média é avaliada pela aplicacao direta da Equacao 4.2.

Figura 4.2: Calculo da distancia média entre as trajetorias Ty e Tp. As duas trajetorias
estao separadas em pontos comuns tomados ao mesmo instante de tempo.

A acurécia do método de rastreamento também pode ser avaliada em relagao aos erros
referentes ao deslocamento horizontal A, e vertical A, para par de pontos tomados

entre as trajetorias T} e Th, conforme pode ser observado na Figura 4.3. O modelo
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ideal deve ter ambos deslocamento nulos ou muito préximos de zero. Os valores de

dos deslocamentos sao obtidos por meio de

Ayi = |Xig, — Xin|, (4.4)
Ay = |Yig, —Yig], (4.5)

onde (Xipy,Yir) e (Xire, Yirs) sdo as coordenadas dos pontos obtidos sobre as

trajetorias T} e Ty, respectivamente.

Figura 4.3: Calculo do deslocamento horizontal e vertical entre as trajetérias 177 e T5. Os
pontos em comum sao obtidos no mesmo instante de tempo.

Detecgao de caracteristicas — O sistema deve associar eficientemente caracteristicas
para a escolha e validacao das trajetorias descritas pelos alvos. A escolha das ca-
racteristicas é o passo mais importante no sentido de se obterem os melhores resul-

tados da avaliagao da associacao de dados.

Se o objetivo do método ¢é identificar caracteristicas visuais em diferentes quadros,
entao algumas métricas associadas a deteccao de padroes devem ser definidas. Padroes
sao descritos em termos de seus vetores de caracteristicas, que podem ser convenien-

temente avaliados por meio de uma métrica de similaridade.

Uma métrica de similaridade usual é a cosseno entre dois vetores. Quanto mais
similar forem os dois vetores mais proximo do zero sera o valor do cosseno entre eles.

Esta relagao pode ser escrita como uma funcao de similaridade, dada por

S(xs,x;) 2 (i, x;) , (4.6)

(xi, %) + (x5, %5) — (Xi, X;)
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onde x; e x; s@o os vetores de caracteristicas e (x;,X;), ¢ o produto escalar, dado por

(i 55) = Il ] cos (s, ;). (4.7)

A aplicacao do protocolo de experimentacao sera desenvolvida nos experimentos e

em suas analises que estao apresentadas nas proximas segoes.

4.2 Avaliacao Experimental do Método de Rastrea-

mento

A avaliacao é realizada objetivando a anélise da precisao das medidas estimadas e a perfor-
mance do método de rastreamento. O método foi executado em um computador Pentium
IIT com 800M H z, com 256 M B de memoria, sob plataforma Windows XP. O dispositivo de
captura é uma camera digital Sony, padrao IEEE-1394 (f = 8mm e f = 16mm), com taxa
de captura de 15 fps de imagens coloridas com 320 x 240 pixels. O método foi implemen-

tado em Visual C/C++. Para o interfaceamento da camera foram utilizados os programas
da biblioteca OpenCV.

4.2.1 Rastreamento e predicao do movimento dos alvos

O primeiro experimento realizado teve como objetivo avaliar a precisao do método de ras-
treamento desenvolvido. Como forma de minizar os eventuais erros sistematicos, utilizou-
se uma base fixa com dimensoes previamente conhecidas. Sobre esta base, definiu-se uma
trilha padrao sobre a qual o alvo descreve uma trajetoria com medidas conhecidas a priori,

tornando eficiente e mais pratica a medida do erro.

4.2.1.1 Montagem do Aparato Experimental

Para a marcacao da trilha 7, sobre a superficie de apoio, empregou-se um trilho circular de
trem de brinquedo com raio R = 29.00cm assentado sobre uma mesa. A Figura 4.4 mostra
a fotografia do trilho sobre a mesa de experimentagao e do trem envolvido por uma capa
plastica vermelha para manter a uniformidade da cor durante o percurso sobre a trilha.
Uma camera digital Sony (padrao IEEE-1394), calibrada, dotada de um conjunto de
lentes com distancia focal f = 8mm, foi posicionada a 1,50m a cima da base fixa. Para
minimizar a ocorréncia de falsos positivos devido, principalmente, a formacao de sombras,

uma lampada incandescente foi posicionada ortogonalmente em relacdo a mesa a mesma
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Figura 4.4: Um trilho de trem de brinquedo é montado sobre uma base fixa, servindo como
a trilha de referéncia. O alvo é envolvo em uma capa plastica de cor uniforme.

distancia de 1.50m em relagao a base. Detalhes da montagem podem ser observados nas

fotografias mostradas na Figuras 4.4 e 4.5.

4.2.1.2 Determinacao da Trilha de Referéncia no Espaco da Imagem

Como padrao para a analise do erro optou-se pela determinacao empirica do valor do raio
e do centro da trilha de referéncia no espaco da imagem. A determinacao desses valores
foi obtida por meio da aquisicao de pontos amostrados no centro do trilho. Os pontos
foram adquiridos em uma seqiiéncia de imagens obtidas a partir do deslocamento do trem
de brinquedo sobre a trilha de referéncia.

O procedimento para a obtengao dos pontos consistiu na segmentacao da imagem do
trem a cada quadro da seqiiéncia, como mostrado na Figura 4.6, tomando-se o centro do blob
como o ponto central da trilha. O conjunto dos n pontos P = {(x1,11), (2, y2) - - -, (T, Yn) }
obtidos no espaco da imagem descrevem a trilha circular tomada como referéncia para a
avaliacao do método.

Com o conjunto de pontos P, aplicou-se um procedimento implementado em M atlab®
para a minimizacao quadratica do conjunto de pontos e a conseqiiente obtencao dos
parametros (o centro e o raio) do circulo de melhor ajuste no espaco da imagem. Os

valores das coordenadas (a,b) do centro e o raio r do circulo de melhor ajuste sao obtidos
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Figura 4.5: Montagem para a avaliacao da precisao do método de rastreamento. A camera
esta ortogonal ao plano da mesa, posicionada a uma altura de 1,50m em relagao a esse
plano. A mesma altura encontra-se posicionada a fonte de luz incandescente.

por meio da minimizagao do residuo quadratico, dado por

min{(r} — (a — ;)" + (b —4:)*)}, (4.8)

onde (z;,y;) sdo os pontos do conjunto P, r; é o valor do raio e a e b sdo os valores do
centro da circunferéncia.

A opgao pela obtencao empirica do raio e do centro do circulo no espago da imagem
deu-se devido a enorme dificuldade e da grande imprecisao que se obtém ao tentar se
posicionar fisicamente o centro do circulo com o centro da imagem. Por outro lado, o valor
do erro é obtido diretamente pelo emprego da Equacao 4.2, em pixels, sem a necessidade

da conversao entre unidades métricas.
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Figura 4.6: A segmentacao do alvo e o posicionamento deste sobre a trilha de referéncia
fornecem as medidas para a estimativa dos parametros da trajetéria no espaco da imagem.
As medidas sao obtidas a partir do valor central do blob.

O circulo de melhor ajuste e os pontos medidos na trajetéria do alvo sobre o trilho
circular podem ser vistos na Figura 4.7.
Para um conjunto de 818 pontos medidos sobre a trilha, obteve-se um circulo com

centro
Co = (224, 25; 144, 58)

e raio

Ry = 85, 39pixels.
Estes valores serao usados como padrao para a avaliagao e analise dos resultados
obtidos pelas experimentacoes mostradas em seguida.
4.2.1.3 Analise do Erro Entre as Medidas dos Modelos de Predicao e Ob-

servacao em Relagao a Base Fixa

Os valores de Cy e Ry foram utilizadas como o padrao para a identificagdo do erro nas

predicoes e observacoes. A precisao do método é testada em funcao do aumento do niimero
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Figura 4.7: Circulo de melhor ajuste e pontos medidos no espaco da imagem.

de particulas consideradas n, = 50, 100, 200, 500, 1000 e 2000 particulas.
Como métrica para o erro, utilizou-se o erro médio da diferenca absoluta entre o
tamanho do raioRnp referente a cada um dos m pontos estimados (#;,7;),i =1,...,me o

valor do raio de referéncia Ry = 85, 39,

Enp = |Rnp - RO|7 (4.9)

onde

Rop, = /(224,25 — 3)2 + (144,58 — §)2. (4.10)

Os resultados obtidos estao sumarizados no conjunto de graficos apresentados a partir
da Figura 4.8 até a Figura 4.13. A Tabela 4.1 apresenta as estatisticas encontradas para
cada uma das séries referentes ao nimero de particulas np utilizadas.

Como pode ser observado nos resultados mostrados na Tabela 4.1, o valor do erro
médio cai em relagdo ao aumento do nimero de particulas. O desvio e a mediana se

mantém com pouca variacao e o erro cai consideravelmente de um valor méximo 45 pixels,
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Estimado Medido
np média o mediana Max Min | média o mediana Max Min
50 3,87 10,57 -11,15 4587 1,58 | -0,09 149 -3,01 2,46 0,14
100 | 0,39 1,68  -3,10 3,30 0,39 | 0,22 1,67  -3,06 3,11 0,54
200 | 0,20 1,82 -4,38 4,06 0,32 | 0,20 0,97 -2,88 2,62 0,15
500 | 0,15 1,75  -3,74 3,82 0,55 | 0,18 1,72 -3,16 2,74 0,62
1000 | 0,10 1,67  -3,49 3,23 0,25 | 0,10 1,60 -3,28 2,95 0,35
2000 | 0,03 1,62  -2,87 3,03 0,08 | 0,07 1,65 -3,16 2,95 0,11

Tabela 4.1: Estatisticas dos erros na estimagao e na medida do raio.

com 50 particulas, para um valor minimo, em termos absolutos, em torno 0.5 pixels com
2000 particulas.

O grafico na Figura 4.8 mostra os valores estimados para o raio e erro absoluto obtido
em uma série de rastreamentos com np = 50 particulas. Na parte de baixo da mesma figura
observam-se os valores medidos e o erro em relagao ao valor de referéncia R.

Com 50 particulas é facil notar a grande variabilidade do erro absoluto e a baixa
precisao alcancada pelo estimador. O erro absoluto encontra valor maximo em 45 pixels.
Por outro lado, a medida observada varia menos que o valor estimado, embora ainda com
baixa precisao. Isso indica que, a pesar da medida ruim, o método sempre busca pela
solugao que torne menor a diferenca entre a média e a medida observada.

Os resultados obtidos em relagao ao erro absoluto para o rastreamento com np = 100
particulas para um tnico alvo sobre a trilha circular estao mostrados na Figura 4.9. As
Figuras 4.9(a) e (b) mostram os resultados obtidos para o valor estimado pelo método para
o raio e o erro absoluto, respectivamente. As Figuras 4.9(c) e (d) mostram o valor medido
e o erro absoluto sobre o valor medido em cada instante de tempo.

Com 100 particulas, tanto os valores estimados para o raio quanto os valores ob-
servados (medidos) apresentam uma precisdo mais razoavel, com o erro médio quadratico
caindo de 10,60 pixels com np = 50 particulas, para 1,70 pixels com np = 100 particulas.
Todos as estatisticas estao sumarizados na Tabela 4.1.

De maneira semelhante as figuras anteriores, a Figura 4.10 mostra os valores esti-
mados para o raio e erro absoluto obtido em uma série de rastreamento com np = 200
particulas. Percebe-se a diminuicao do valor do erro médio para quase a metade do valor
anterior, caindo de 0,40 pixels com np = 100 para 0,20 pixels, com np = 200 particulas.
E importante perceber que embora haja uma reducao significativa no erro médio, o desvio
padrao mantém-se sem variacao significativa, tanto para os valores estimados quanto para

os valores medidos.
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Figura 4.8: Valores estimados e medidos do raio e o erro em relagao ao circulo de referéncia
pelos modelos de predigao e de medidas com 50 particulas. Os graficos da coluna da direita
da figura mostram a variacao do valor do raio no modelo de predigdo (na parte de cima)
e no modelo de medida ou observagao (em baixo). Os graficos da coluna da esquerda
mostram o erro absoluto no modelo de predigao (na parte de cima) e no modelo de medida
(em baixo).
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Figura 4.9: Valores estimados e medidos do raio e o erro em relagao ao circulo de referéncia
pelos modelos de predigao e de medidas com 100 particulas. Os graficos da coluna da direita
da figura mostram a variacao do valor do raio no modelo de predigao (na parte de cima)
e no modelo de medida ou observagao (em baixo). Os gréaficos da coluna da esquerda
mostram o erro absoluto no modelo de predigao (na parte de cima) e no modelo de medida
(em baixo).
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Figura 4.10: Valores estimados e medidos do raio e o erro em relacao ao circulo de referéncia
pelos modelos de predicao e de medidas com 200 particulas. Os graficos da coluna da direita
da figura mostram a variacao do valor do raio no modelo de predigdo (na parte de cima)
e no modelo de medida ou observagao (em baixo). Os graficos da coluna da esquerda
mostram o erro absoluto no modelo de predigao (na parte de cima) e no modelo de medida
(em baixo).
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Figura 4.11: Valores estimados e medidos do raio e o erro em relagao ao circulo de referéncia
pelos modelos de predigao e de medidas com 500 particulas. Os graficos da coluna da direita
da figura mostram a variacao do valor do raio no modelo de predigao (na parte de cima)
e no modelo de medida ou observagao (em baixo). Os gréaficos da coluna da esquerda
mostram o erro absoluto no modelo de predigao (na parte de cima) e no modelo de medida
(em baixo).
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Figura 4.12: Valores estimados e medidos do raio e o erro em relacao ao circulo de referéncia
pelos modelos de predicao e de medidas com 1000 particulas. Os graficos da coluna da
direita da figura mostram a variagdo do valor do raio no modelo de predi¢ao (na parte de
cima) e no modelo de medida ou observagao (em baixo). Os graficos da coluna da esquerda
mostram o erro absoluto no modelo de predigao (na parte de cima) e no modelo de medida
(em baixo).
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Figura 4.13: Valores estimados e medidos do raio e o erro em relagao ao circulo de referéncia
pelos modelos de predicao e de medidas com 2000 particulas. Os graficos da coluna da
direita da figura mostram a variacao do valor do raio no modelo de predigao (na parte de
cima) e no modelo de medida ou observagao (em baixo). Os graficos da coluna da esquerda
mostram o erro absoluto no modelo de predigao (na parte de cima) e no modelo de medida
(em baixo).
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Usou-se o valor de 200 particulas como o valor ideal para o emprego no método
de rastreamento. Como pode ser observado, devido as altas freqiiéncias observadas na
variacao do erro, com 200 particulas se obtém um erro médio suficientemente pequeno
(0,20 pixels)com variabilidade relativamente baixa de 1,5 pixels.

O grafico na Figura 4.11 mostra os valores estimados para o raio e o erro absoluto
obtido para o rastreamento do alvo com np = 500 particulas. Como nos casos anteriores,
verifica-se o decaimento do erro médio, de 0,20 pixels para 0,10 pixels, e o valor do desvio
padrao préximo ao valor anterior, garantindo a a queda do valor erro médio estimado e a
baixa dispersao do erro em torno da média obtida.

Os gréficos mostrados na Figura 4.12 apresentam os valores estimados para o raio e
erro absoluto obtido no rastreamento de um alvo sobre a trilha circular com np = 1000
particulas. Na parte de baixo da mesma figura observam-se os valores medidos e o erro
absoluto em relacao ao valor do raio de referéncia Ry,. Nota-se uma pequena queda do
valor do erro médio em relacao a medida anterior. Porém, o desvio padrao nao apresenta
variacao significativa, mostrando que a variabilidade do método é quase constante.

Na Figura 4.13, pode-se observar o menor valor obtido para o erro absoluto. Este
conjunto que graficos mostra que os erro realmente variam em funcao do valor de np e
garantem a reducao do erro com o aumento do nimero de particulas. Percebe-se que o
desvio padrao manteve-se sem variagoes discrepantes, a excecao do caso em que se empregou
np = 50 particulas. Para valores de np > 100, percebe-se ainda que os valores maximos e
minimos do erro absoluto se mantém dentro de uma faixa entre 4 e 0.5 pixels.

Os graficos apresentaram um comportamento peridédico tanto para as medidas do
raio quanto para a estimativa do erro. Esse comportamento deve-se, principalmente, a
tomada das medidas sobre um circulo e a variacao freqiiente do centro do blob. Observou-
se, ainda, que as altas freqiiéncias observadas refletem o processo de oscilagao do erro na
medida provocado pela diferenca entre as dimensoes horizontais e verticais dos pixels e
pela variacao da posicao do centro do blob, que ocorre devido a mudanca de posicao do
alvo em relacao a fonte de luz e a conseqiiente ocorréncia de sombras durante o percurso
do alvo sobre o trilho.

O valor obtido para o erro médio F,,, estd mostrado na Figura 4.14. Como pode ser
notado, o erro decai conforme o nimero de particulas n, aumenta. Esse fato mostra que a
abordagem obedece o decaimento tedrico do erro nos filtros de particulas, que é limitado
assintoticamente por 1/,/np, sendo np o ntimero de particulas.

A precisao do método é estabelecida em termos do erro médio quadratico. O erro
médio quadratico Fryrs ¢ uma estatistica que caracteriza o desvio médio total das medidas

em relacao a estimativa média de referéncia. O Egryrg € calculado por meio de:



CAP{TULO 4. APLICACOES EXPERIMENTAIS 89

Variagdo do erro médio no valor estimado
4 T T T

35 B

Erro médio
N
T
I

15 A

I I I I I I | I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Numero de particulas

Figura 4.14: Variacao do valor do erro médio na estimativa do raio. O erro decai com o
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onde N é o nimero de execugoes (corridas) do experimento. Tomando N = 6, R; os valores

das médias obtidas para a predi¢ao (Tabela 4.1), obteve-se

Erys = 1.98pixels.

O valor do Erys = 1.98pixels caracteriza uma boa precisao estatistica do método,
garantindo, na média, um erro na estimativa da posi¢ao do alvo no espago da imagem de
aproximadamente dois pixels. Assim, para 95% de confianga obteve-se um limite para o
intervalo de confianca de 0,80 pixels, tornando a estimativa do erro médio quadratico no
intervalo Fryrg = 1.98 & 0,80 pixels. Para 99% de confianca, o limite do intervalo é de
1, 20 pixels, obtendo-se Frys = 1.98 £ 1, 20 pixels.
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Figura 4.15: Erro na translacao horizontal e vertical nas medidas de predicao e ob-
servacao do modelo de rastreamento para diferentes nimeros de particulas geradas. As
altas frequéncias tendem a se manter mais préximas da média com o aumento do niimero
de particulas.

4.2.1.4 Analise do Erro na Translagao Horizontal e Vertical

Analisou-se ainda o erro entre o deslocamento horizontal Az e vertical Ay das medidas
obtidas pelo modelo de predicao e por meio do modelo de observagao. Os erros referentes ao
deslocamento foram obtidos por meio da Equacoes 4.4 e 4.5, respectivamente. A Figura 4.15
mostra os resultados para o erro entre os modelos

Essa andlise mostra quanto a medida prevista se afasta, em termos absolutos, da
medida observada nas direcoes horizontal e vertical respectivamente. As estatisticas estao
sumarizadas na Tabela 4.2 mostrada a seguir.

Os valores obtidos para np = 50 particulas continuam mostrando a baixa precisao do
método para um conjunto de poucas particulas. Isso pode ser notado por meio do valor
médio de 7,50 pixels obtido para o deslocamento horizontal. Porém, a partir de np = 100

particulas o deslocamento em valor absoluto se mantém praticamente constante, variando
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Horizontal Vertical
np média o mediana Max Min | média o mediana Max Min
50 7,50 8,33 5,78 45,81 0,03 | 1,54 0,80 1,24 3,27 0,01
100 | 1,57 0,90 1,39 4,61 0,01 | 1,37 0,76 1,38 3,34 0,01
200 | 1,54 0,97 149 3,37 0,01 | 1.41 0,75 1,47 3,33 0,01
500 | 1,53 0,89 1,46 4,01 0,01 | 1,29 0,76 1,53 3,34 0,00
1000 | 1,47 0,85 1,42 3,76 0,00 | 1,39 0,76 1,46 3,32 0,00
2000 | 1,43 0.79 1,31 3,06 0,00 | 1,40 0,78 1,55 3,44 0,00

Tabela 4.2: Estatisticas dos erros na translagao horizontal e vertical.

entre 1,57 a 1,43 pixels, com o desvio padrao variando em torno de 0,90 pixels. Esse
resultado ja era previamente esperado, uma vez que as medidas foram tomadas em relacao
a uma base circular fixa, com variacoes de translacao constantes e uniformes.

A Figura 4.16 mostra a uniformidade do erro nas medidas horizontais e verticais.
Como pode ser observado, em ambos os graficos ocorre uma reducao abrupta do erro de
50 para 100 particulas. A precisao do erro com 50 particulas é muito pobre. A partir de
100 particulas, o erro tende a se estabilizar em um valor médio.

No grafico a esquerda, as barras representam o valor do erro médio absoluto do
deslocamento horizontal entre as medidas do modelo. Da mesma maneira, o grafico da
direita mostra a uniformidade entre as medidas verticais. Em ambas figuras, nota-se que
a variabilidade é baixa, mesmo aumentando o ntmero de particulas, e mantém-se sempre
coesa em torno da média e da mediana.

O erro absoluto ser maior na dimensao vertical que na horizontal explica-se devido as
dimensoes horizontais e verticais dos pixels serem diferentes. Como o a dimensao vertical

do pixel é maior que sua dimensao horizontal, o erro na vertical é relativamente maior.

4.2.2 Avaliacao do Rastreamento Simultaneo de Miiltiplos Alvos

Para se avaliar o rastreamento de multiplos objetos, levou-se em conta a analise da asso-
ciacao entre padrao de cor e movimento e a performance deste frente a deteccao e estimacao
correta da posi¢ao do objeto.

A seqiiéncia de imagens mostradas na Figura 4.17 exemplifica o caso tipico do ras-
treamento de multiplos objetos. Nos primeiros quadros se apresenta um tunico objeto
entrando em cena. Na seqiiéncia, as particulas sao espalhadas por uma regiao em torno da
observacao efetivada pela camera. As particulas tendem a se agruparem préximo ao valor

observado, por meio do calculo do erro entre a posigao estimada e a posi¢cao observada e o
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Figura 4.17: Rastreamento de multiplos alvos. O quadro 1 mostra a entrada de um objeto
em cena. Os outros quadros mostram a propagacao das particulas sobre quatro objetos,
rastreados simultaneamente.
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Cor Matiz  Desvio
Azul escuro | 2.3521 0.3138
Amarelo 0.7564 0.0182

Verde escuro | 0.9532 0.1000
Verde claro 0.8694 0.2077
Vermelho 4.3987 0.2193

Tabela 4.3: Valor Médio Observado da Cor.

valor de cor associado ao objeto. Em seguida, outros alvos entram em cena, o processo de
iniciacao e associacao se repete para cada novo objeto. Ao final, pode-se observar quatro

objetos sendo simultaneamente rastreados.

4.2.2.1 Montagem do Aparato Experimental

O experimento foi executado em um computador Pentium III com 800M H z, com 256 M B
de memoria, sob plataforma Windows X P®. O dispositivo de captura é uma camera
digital Sony, padrao IEEE-1394 (f = 8mm), com taxa de captura de 15fps de imagens
coloridas com 320 x 240 pixels. O método é esta implementado em Visual C'/C ++®. Para

o interfaceamento da camera foram utilizados os programas da biblioteca OpenCV ®.

4.2.2.2 Performance do Método — A Deteccao de Falsos Positivos

A cor é a principal caracteristica visual obtida pelo método de rastreamento. Uma pre-
ocupagao constante no método desenvolvido foi a acuidade no método de extragao e clas-
sificagao das cores dos alvos. Um falso positivo ocorre quando o filtro detecta o centro de
um blob de cor diferente do objeto rastreado ou quando a estimativa estd muito afastada
(maior do que a variancia de 10 pixels ajustada na fdp do filtro de particulas).

A Tabela 4.3 mostra o valor médio e o desvio da matiz das cores obtidas em um
conjunto de 8940 observacoes de cor tomadas em todo o conjunto de imagens disponiveis
dos alvos.

Em uma unica camera, os valores da cor mostraram-se persistentes, apresentando
variacao média de 0.05 radianos entre quadros, caracterizando-se como um padrao persis-
tente e valido para a implementacao da metodologia.

A ocorréncia de falsos positivos pode ser notada na Figura 4.18, onde percebe-se que
posicoes estimadas como corretas sao avaliadas em locais errados, indicados pelas setas.

Considera-se que um falso positivo é detectado quando a diferenga entre o valor
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Figura 4.18: Deteccao de falsos positivos. As setas indicam regioes de ocorréncias de falsos
positivos.

observado e o valor medido é maior que um limiar pré-definido. Para os experimentos
desenvolvidos foram analisadas 12 seqiiéncias de video, mostradas na Tabela 4.4. O valor
do limiar foi ajustado para 15 pixels devido a este valor ser maior ao valor do desvio padrao
normalmente aqui empregado como parametro para a distribuicao de probabilidade no
método de Monte Carlo (10 pixels).

A analise das seqiiéncias de video foi off-line. Empregou-se o programa VirtualDub®
1.6.5 para separar os quadros das seqiiéncias de video e o programa MatLab® R.12 para a
analise dos quadros e detecgao dos falsos positivos.

Foram considerados como quadros validos para o calculo do percentual de falsos
positivos, Py,, somente os quadros das seqliéncias de video que apresentavam movimento

de alvos. A relacao é dada por

N
Py, = N—Z % 100, (4.12)

onde Ng é o nimero de falsos positivos detectados em cada quadro e Nv é a quantidade de
quadros validos de uma seqiiéncia de video. A Tabela 4.4 mostra 12 sequéncias de video
analisadas em relacao a ocorréncia de falsos positivos.

Para um total de 596 quadros com objetos em movimento analisados, foram de-
tectadas 72 ocorréncias de falsos positivos, fornecendo uma taxa de 12.08% de deteccoes
erroneas. Este valor indica que, em geral, a deteccao de falsos positivos apresenta-se com

uma frequiéncia relativamente alta, uma vez que em toda seqiiéncia sempre ocorrera falsos
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Vdo. | Nv Ngq Py,(%)
1 52 6 1153
2 25 3 12,00
3 103 6 2,83
4 65 4 6,15
) 83 8 9,64
6 M4 4 910
7 56 4 7,14
8 48 4 8,33
9 92 18 19,56
10 |34 4 1176
11 55 6 10,91
12 |32 5 1562
Total | 596 72 12,08

Tabela 4.4: Ocorréncia de falsos positivos em seqiiéncias de video.

positivos nos primeiros quadros, no processo de iniciacao dos alvos, antes da formacao
completa do blob. Se esses primeiros quadros nao forem levados em consideracao, a taxa
cai consideravelmente para valores em torno de 4.8%.

Algumas seqiiéncias apresentaram valores mais elevados do Py, (Vdo. 9, na Tabela 4.4)
devido a situagoes provocadas. A Figura 4.18 mostra um exemplo no qual alvos de cor
semelhante se chocam e provocam a ocorréncia de falsos positivos.

A caracteristica de cor tendem a ser persistentes e robustas, levando a taxas muito
baixas de ocorréncia de falsos positivos provocadas pela variacao da cor. Casos extremos

ocorrem com a mudanca da iluminacao e a formacgao de sombras.

4.2.3 Discussao

O método de rastreamento se comportou como esperado em relagao ao erro. Na primeira
etapa de experimentacao, a determinacao do erro médio sob condicoes controladas forneceu
uma estimativa segura, que confrontada com os resultados tedricos garantem a precisao
dos resultados obtidos.

Um fato curioso é a variacao periddica do erro em todas as analises realizadas nessa
primeira fase. Uma explicacao para esse fato é que as medidas previstas e observadas
sao tomadas sobre uma circunferéncia, que pode eventualmente manter a caracteristica

peridédica das medidas em seus respectivos erros. Observou-se ainda que a freqiiéncia do
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erro é alta em relagao a média, isso é devido as variagoes periddicas do centro do blob por
causa da iluminacao e o conseqiiente surgimento de sombras.

Na segunda fase de experimentagoes, quando se relaxou as condig¢oes de iluminagao
do ambiente e se rastreou multiplos objetos simultaneamente, percebeu-se que o método
mantém a precisao muito proxima ao valor de 1,90 pixels do erro médio quadratico en-
contrado no experimento controlado. Isso é uma garantia de robustez do método e de
viabilidade de aplicacao em experimentagoes menos controladas.

Alguns resultados na associacao entre trajetorias foram afetados na precisao devido
a distorcao das lentes o que comprometia uma medida precisa. Estas falhas foram sendo

analisadas e corrigidas na desenrolar dos experimentos, conforme iam sendo detectadas.

4.3 Avaliacao do Método de Associacao entre Medi-
das e Trajetorias em uma Rede de Cameras com

Campos de Visao Disjuntas

O objetivo deste experimento ¢é avaliar a re-identificagdo do alvo e a associagao deste a
uma trajetéria em cameras com campos de visao sem sobreposicao.

A abordagem foi experimentada nas dependéncias do Laboratério de Visao Computa-
cional e Robética (VeRLab). Foi montada uma rede TCP/IP formada por trés cameras
digitais ligadas a computadores Pentium IV sob a plataforma Windows XP, todos com
800M Hz e 256 M'b de memoria.

Utilizou-se uma camera digital Sony, padrao IEEE-1394 com jogo de lentes com
distancia focal f = 8mm, com capacidade de captura de imagens coloridas com tamanho
de 320 x 240 pixels a uma taxa de 15 quadros por segundo e duas cameras digitais tipo
webcam com interface padrao USB, lentes com ajuste de foco manual com f = 6mm, com
capacidade de aquisicao de imagens com 320 x 240 pixels e taxa de aquisi¢ao de 30 quadros
por segundo.

Os parametros intrinsecos da camera foram obtidos por meio de calibracao. Os
parametros extrinsecos, como a posicao absoluta e orientacao foram ajustados manual-

mente por meio da utilizacao de réguas e trenas métricas.

4.3.1 Montagem do Aparato Experimental

As cameras foram posicionadas sobre o piso do laboratério com alturas e diregoes de visada

referenciadas em relacao a um sistema de referéncia fixo, marcado sobre a mesma base.
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Nesta montagem, a camera 1, estd localizada em Cj(—1.20m,0.0m,—1.35m), a camera
2 em Cy(—1.42m,2.40m,1.32m) e a camera 3 em C5(0.15m, 3.27m, 1.47m) em relagao ao

sistema de eixos mostrado na Figura 4.19.

[

FY
C;

>

Figura 4.19: Disposigao fisica das cameras C7,Cy e C3 no ambiente do VeRLab. A rede é
formada por quatro computadores Py, P», P3 e Pj.

As cameras (' e (5 estao orientadas em 0° em relacao ao eixo vertical do sistema de

referéncia global, e a Camera C'3 estd orientada 45° em relagao ao mesmo eixo.

4.3.2 Experimentacao

A metodologia foi testada sobre 12 seqiiéncias de imagens reais. Como alvos foram usadas
bolas coloridas (duas bolas amarelas, duas verdes, uma azul e uma vermelha), todas com
com diametro d = bem. As condigoes de iluminagao sao as do préprio ambiente e os
parametros para o filtro de particulas foram ajustados para n = 200 particulas e o desvio
padrao entre as medidas obtidas pelo rastreador em o = 20 pixels.

O cendrio é descrito como uma via onde os alvos trafegam em diferentes sentidos e
sao monitorados por trés cameras sem sobreposicao dos campos de visao. A via de 4,50m
¢ descrita por duas retas paralelas distanciadas de 0.90m, marcadas no chao do laboratério
com fita crepe.

Os dados sao adquiridos assincronamente e processados em tempo real. O sistema
inicia o processo de rastreamento por meio da execucao do filtro de particulas e envia a
informagao obtida do rastreamento para a rede.

Neste experimento, trés alvos sao rastreados e descrevem suas trajetérias sobre o
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Figura 4.20: Conjunto de dados da trajetdria estimada obtidos pela camera 1 (a). Tra-
jetorias e alvos identificados na camera 1 (b). Pontos da trajetéria estimada obtidos pela
camera 2 (c). Trajetérias e alvos identificadas na camera 2 (d).

espaco de observacao de duas cameras. Os dados iniciais sao obtidos e enviados para o
processamento no médulo de associacao de dados (Figura 4.20 (a) e (c)).

O algoritmo EM calcula no passo-E as probabilidades associadas a classificacao de
cada parametro de cor e movimento. O sistema entao identifica o alvo e associa um peso
(a probabilidade) para cada ponto obtido (Figura 4.20 (b) e (d)).

No passo-M, o método encontra a reta de melhor ajuste. Estes valores sao estimados
por meio de um processo de minimizacao quadratica. As Figuras 4.20 (b) e (d) apresentam
a reta estimada e a conseqiiente identificagdo da trajetéria do alvo. A Tabela 4.5 apre-
senta os valores estimados como parametros da trajetoria é o erro obtido pelo processo de
associacao entre os parametros.

Finalmente, os parametros sao avaliados para se encontrar a melhor associacao en-
tre as trajetérias. O algoritmo EM fornece automaticamente o melhor ajuste entre os
parametros. Porém, para uma avaliacao independente do método, escolheu-se medir a

associacao entre as trajetérias por meio de uma métrica de similaridade.
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a; b; h; Erro

Ty | 12.2478 13.4300 1.3024 0.0785
Ty | -8.0965 -9.9468 1.2727 0.0393
Ty | 7.1880  7.0271 0.8156 0.0731
Ty | -3.1441 -2.7766 1.4667 0.0354

Tabela 4.5: Resultados da minimizagao quadratica (M-Step).

’ ‘ Ty ‘ T ‘ Ty ‘ T, — ‘
[T, 27200 [ 0.2863 [ 2.7212 [ - ]

Tabela 4.6: Similaridade das medidas obtidas entre as trajetérias.

A similaridade entre as trajetérias estao sumarizadas na Tabela 4.3.2. Na anélise
deste experimento, encontrou-se o melhor ajuste entre as trajetorias T; na camera 1 e T5
na camera 2.

A Figura 4.22 mostra todos os campos de visao das cameras e a trajetéria estimada.
As trajetérias Ty and T, formam uma trajetoria de melhor ajuste, previamente determinada

pelo algoritmo EM.

4.3.2.1 Analise do Reconhecimento da Trajetéria por Similaridade de Padroes

Realizou-se um conjunto de 10 experimentos semelhantes ao que foi descrito nesta secao.
Foram analisados um total de 1485 quadros capturados por trés cameras. A Tabela 4.7
mostra os valores obtidos para as associagoes entre as trajetorias.

O objetivo neste experimento foi analisar o reconhecimento da trajetéria e do alvo e
identificar o fator que mais influéncia no processo de associacao entre trajetorias e alvos.
Particularmente, o Algoritmo EM é uma abordagem robusta, que garante a separabilidade
do conjunto de dados e fornece um modelo de associagao para a trajetéria. Porém, essa
associacao ¢ possivel devido a analise dos residuos, que na metodologia incorporam os
parametros do modelo da trajetoria e a informacao de cor.

Para a conducao desse experimento, considerou-se que cada trajetoria T; representa
uma classe observada por trés cameras, mantendo uma camera como referéncia. Cada
trajetdria fornece uma observacao k;;, referente ao objeto j observado pela camera i, que
agrega os parametros a e b do modelo da trajetéria e o valor h, a matiz da cor. Partindo-

se do principio que os objetos descrevem uma trajetéria retilinea e que a cor nao varia,



CAP{TULO 4. APLICACOES EXPERIMENTAIS 100

Trajetérias
3 T T T T T

Camera 1 FOV
T1

T2

Trajetdrias mais similares

Y (m)

Camera 2 FOV
_2 =

-18 -1.7 -16 -15 -1.4 -1.3 -1.2 -1.1 -1 -0.9
X (m)

Figura 4.21: Trajetorias sobre uma regiao de monitoramento. As retas sao as aproximacoes
da trajetéria em cada campo de visao das cameras. Os retangulos tracejados representam
uma aproximacao grosseira do campo de visao das cameras.

pode-se inferir que os parametros do modelo da trajetoria e a cor do objeto manterao uma
relagao de similaridade nos campos de visao de cameras diferentes.

A Tabela 4.7 apresenta o resultado da conducao de dez experimentos. Cada experi-
mento é composto pelo lancamento de quatro bolas de cores diferentes, formando quatro
trajetorias que sao observadas por trés cameras, porém, nem todas as trajetorias entram
no campo visual de todas as cameras. O objetivo é entao descobrir quais trajetorias sao
observadas por cameras diferentes.

A linha da tabela que especifica o experimento destaca a trajetéria na camera de
referéncia. As outras linhas mostram o valor da relagao de similaridade S(k;;, kj;) entre as
observacgoes das trajetérias na camera de referéncia ki; nas outras cameras kij, [ = 1,2 em
que alguma trajetoria tenha sido observada. A similaridade entre as observacoes é dada

pela Equacao 4.13

(Kij, kj)
(kijs kig) + (i, kig) — (ki )

S(kij, kj) = (4.13)
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onde k;; e k;; sao as observagoes sobre o objeto ¢ tomados pelas cameras j e [, repespecti-
vamente e (k;;, kij), é o produto escalar usual entre vetores.

Por meio dos resultados obtidos, verificou-se que trajetorias que mantém uma relagao
de similaridade S(k;;, k;;) < 0.3 s@o as mesmas trajetérias observadas por cameras sepa-
radas. O valor que mais influencia na determinacao dessa relacao é a cor. Os parametros
do modelo linear da trajetéria tendem a elevar essa relacao e descaracterizar-la. Esse pro-
blema ocorre devido a méa calibragao das cameras, que levam a determinacao da posicao
errada do alvo no espaco, e a distor¢ao radial das lentes. O experimento apresentado a

seguir mostra a persisténcia da cor no sistema distribuido.

4.3.2.2 Persisténcia da Cor no Sistema

Este experimento usou como base todo a montagem do experimento anterior. Apenas
a informacao de cor foi obtida, separada em classes e armazenada para processamento
posterior. O objetivo deste experimento ¢é verificar se a informacgao de cor é persistente em
todo o sistema, ou seja, se o padrao de cor muda e quanto muda entre cameras diferentes.

Para desenvolver essa experiéncia, determinou-se um valor da matiz da cor represen-
tativa para cada classe de alvo, conforme apresentado na Tabela4.8. A segunda coluna
mostra o valor médio global representativo das cores, calculado para cada classe. As co-
lunas seguintes mostram o valor médio da matiz para cada alvo observado nas cameras
Ch, Cy e O3, durante os rastreamentos desenvolvidos no experimento anterior. O erro foi
calculado como a diferenga absoluta entre o valor representativo da classe (coluna Matiz)
e os valores obtidos para matiz em cada camera (colunas Matiz C, Matiz Cy e Matiz Cj),

sendo obtidos por meio de:

Erro C; = |Matiz - Matiz C}|;
Erro Cy = |Matiz - Matiz Cs;

Erro C5 = |Matiz - Matiz Cj|.

Os resultados mostram que a cor se mantém persistente em todas as cameras. O
desvio dos valores obtidos em relacao aos pontos centrais das classes sao baixos, apre-
sentando valor minimo de 0,0001 e maximo de 0,0153. A variacao interclasse também é

pequena, ficando com média de 0, 05.
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Exp. 1 T, Ty Ts T,
T, 2.7200 | 0.2863 | 2.7212 -
EXp. 2 T1 T2 T3 T4
Ty - 0.1342 | 2.872 | 2.5434
T; 1.5292 | 2.3478 - 0.1987
EXp. 3 T1 T2 T3 T4
T, 0.1022 - 2.9933 | 1.8762
T, 2.6532 | 0.2863 | 2.7212 -
EXp. 4 T1 T2 T3 T4
15 2.8232 - 2.0239 | 0.1923
15 0.8762 | 1.5672 - 1.7888
EXp. 5 T1 T2 T3 T4
T - 0.2362 | 1.3293 | 1.8732
T; 1.7430 | 0.2863 - 0.1283
Exp. 6 T, Ty T T,
T, 2.8220 - 0.0323 | 1.6543
Exp. 7 T, Ty Ty T,
Ts 2.3425 | 0.1163 - 2.3493
EXp. 8 T1 T2 T3 T4
15 2.5430 | 0.1324 - 2.9982
T, 0.2323 | 0.8932 | 2.8331 -
EXp. 9 T1 T2 T3 T4
Ty - 0.2863 | 2.8531 | 2.1837
Exp. 10| Ty Ty T T,
T, 0.07649 - 2.3520 | 3.0196
15 2.8881 | 2.2863 - 0.1923

Tabela 4.7: Experimentos para analise da similaridade entre observacoes de trajetérias.

Cor Matiz | Matiz C; Erro C; | Matiz Cy Erro Cy | Matiz C5 Erro (s
Azul escuro | 2,3521 | 2,3520 0,0001 | 2,3383 0,0138 | 2,3518 0,0003
Amarelo 0,7564 | 0,7544 0,0020 | 0,7021 0,0543 | 0,7549 0,0015
Verde escuro | 0,9532 | 0,9500 0,0032 | 0,9212 0,0320 | 0,9499 0,0033
Verde claro | 0,8694 | 0,8606 0,0088 | 0,8582 0,0112 | 0,8600 0,0094
Vermelho 4,3987 | 4,3843 0,0144 | 4,4077 0,0090 | 4,3834 0,0153

Tabela 4.8: Valor Médio Observado da Cor.
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4.3.3 Discussao

O método mostrou-se suficientemente robusto no processo de deteccao e associacao das
trajetorias. O Algoritmo EM garante a robustez no processo de associagao ao determinar
um modelo de regressao linear sobre o conjunto de dados. Porém, devido aos problemas
decorrentes de calibracao os parametros do modelo da trajetoria avaliados errados, podem
levar a nao associacao das trajetérias e comprometer o sistema. A solucao adotada é usar
um valor de limiar mais alto na (em torno de 20% no célculo do residuo médio) ou ampliar
a importancia da cor.

Para todo o conjunto de imagens analisadas, observou-se pouca variacao na similari-
dade entre cor, movimento e trajetoria. As cores, em particular, tendem a ser persistentes
tornando o método suficientemente robusto para os casos onde nao hajam intercessoes
bruscas entre hipéteses sobre objetos caracterizados pela mesma distribuigao de cor.

A aproximacao da trajetéria dos alvos por um modelo linear mostrou-se satisfatéria
na determinacao das caracteristicas geométricas das trajetérias descritas por alvos reais,
que tentem a caminhar em dire¢ao seguindo o sentido das ruas, avenidas, estradas, calcadas
ou corredores. Porém, o cuidado com a calibracao da camera é muito importante. Valores
errados na determinacao do modelo, podem levar a trajetérias completamente diferentes.

Os resultados obtidos mostraram a viabilidade do rastreamento mesmo quando a
observagao dos objetos nao ¢é possivel por um relativo periodo de tempo entre cameras com
campos de visao disjuntos. Caracteristicas visuais associadas as informagoes do movimento
do alvo e a geometria da trajetéria foram modeladas como padroes para o estabelecimento
de correspondéncia entre padroes. Estas caracteristicas sao combinadas em um processo
de associacao e otimizacao, estimando-se um modelo da trajetéria dos alvos pelo espaco
monitorado.

Os experimentos descritos nas segoes seguintes usam os modelos de trajetoria esti-
madas como a informacao a ser compartilhada pelo grupo de cameras para a obtencao do

posicionamento e observagao dos alvos.

4.4 Avaliacao do Método de Posicionamento

As aplicacoes experimentais reais objetivaram verificar a precisao do posicionamento de
um robo em relagao a uma trilha pré-determinada marcada no piso do laboratoério. Trata-
se de uma avaliagao de cendrio da metodologia. Supode-se que o robo disponha de uma
camera e deve posiciona-la em relacao a uma trajetéria observada por outra camera do

sistema. A observacao inicial é realizada por uma camera fixa, que encontra os parametros
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da trajetéria e transmite, via rede, ao robo.

4.4.1 Posicionamento do Rob6 em Relagao a Trajetoria

Foi empregada uma camera digital Sony, padrao IEEE-1394 com um jogo de lentes com
distancia focal f = 8mm, com capacidade de captura de imagens coloridas com tamanho
de 320 x 240 pixels a uma taxa de 15 quadros por segundo. O processamento foi conduzido
em dois computadores Pentium IV com 800M hz, 256 M H z, na plataforma Windows X P®
ligados em rede. Como agente moével utilizou-se um robo Pioneer P3-AT de quatro rodas
controlado via porta serial por uma CPU do sistema, dotado de giroscépio e odoémetro
utilizados para a medir as rotacoes e translagoes executadas.

O objetivo do experimento é avaliar a performance do modelo em relacao ao posi-
cionamento da camera, usando, em conjunto, os moédulos de rastreamento, associacao de
dados e de planejamento.

Foi marcada com uma fita negra um trilha no chao do laboratério formando uma
linha reta a 45° em relagao ao referencial fixo, com equacao y = x + 0.5. A camera foi
calibrada e posicionada sobre o tripé na origem do sistema de referéncia a uma altura de
1,30m com inclinacao de 0° apontado para o piso.

Os parametros da posicao da camera sao obtidos pela aplicacao direta das equacoes

de posicionamento. A rotacao planejada é obtida por meio da avaliacao Equacao 4.14.

0y = 0, — arccos (M) , (4.14)

[vll[val
onde ¢ é o angulo de rastreamento, 0; ¢ o angulo de orientacao inicial, 0y ¢ o angulo de
orientacao final, v é o vetor direcao, mathbfuv,; é o vetor entre a posicao inicial e o ponto
de referéncia e (v, v,) é o produto interno entre os vetores.

A translacao por meio da Equacao 4.15,

t = Vg — 1. (415)

Os parametros de entrada para avaliacao das equagoes sao as coordenadas da posi¢ao
do robo e sua orientagao em relagao ao eixo das abscissas do sistema de referéncia global.
O robho foi posicionado inicialmente sobre a origem do sistema para marcar o seu referencial
e em seguida foi direcionada para outras posi¢coes do ambiente.

A analise foi feita por meio do posicionamento do robd em um ponto pré-determinado
e executada pela comparacao entre resultados obtidos pelo planejador e o executado pelo

robo para o seu posicionamento ortogonal em relagao a trajetoria.
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Ocst(rad). | Opmea(rad) | Errog(rad) | Tes(m) | Tmea(m) | Error(m)
0,1745 0,2099 0,0354 1,3000 | 1,4218 -0,1218
0,3491 0,3827 0,0336 1,1000 | 1,2362 -0,1362
0,5236 0,4461 -0,0775 1,7000 | 1,7235 -0,0235
0,6109 0,5439 -0,0670 0,8000 | 0,8183 -0,0183
0,7854 0,7940 0,0086 1,0000 | 1,1144 -0,1144
1,0472 1,0480 0,0008 1,0000 | 1,1083 -0,1083
1,5708 1,6261 0,0553 1,2000 | 1,2977 -0,0977
1,6581 1,6982 0,0401 1,5000 | 1,6131 -0,1131
2,3562 2,3975 0,0413 1,7000 | 1,7995 -0,0995
3,1416 3,2091 0,0675 1,5000 | 1,6325 -0,1325
47124 4,7425 0,0301 1,5000 | 1,5408 -0,0408
0,2618 0,3340 0,0722 1,0000 | 1,0629 -0,0629

Tabela 4.9: Planejamento da posicao e orientacao das cameras.

Bolas coloridas foram langadas sobre a trajetoria fixa com o objetivo do sistema
de visao gerar a informagao sobre a trajetéria e transmitir para o robo. A partir de sua
posicao, o robo rotaciona, ficando em posicao ortogonal em relacao a trajetoria e desloca-se
a distancia suficiente para cobri-la.

Foram realizados um conjunto de doze lancamentos de bolas sobre a trajetoria fixa
com o robo posicionado em locais e orientagoes diferente e pré-determinadas. A Tabela 4.9
sumariza os resultados obtidos.

O erro médio na orientacao foi de 0,020 radianos, equivalente a aproximadamente
1,15°, que é satisfatorio, principalmente se for considerada a pequena distancia que o robo
se desloca. O maior erro obtido foi de 0,0722 radianos, equivalente a 4°, e o menor erro
em termos absolutos de 0,0008 radianos.

Com relacao a translacao, foi obtido um erro médio de —0, 0891m, aproximadamente
9,0cm para menos. Devido as pequenas distancias colocadas entre o robo e a trajetéria,
o sistema mantém uma boa precisao na hodometria. Isso explica a ocorréncia de um erro
médio relativamente pequeno na translacao do robo. O maior e o menor valor obtido em
termos absolutos foi de 0,1362m e 0,0183m respectivamente. O desvio padrao ficou em
0,0419m.
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4.5 Consideracoes

Os experimentos avaliaram a metodologia sob o enfoque tecnolégico e de cenario. O
primeiro grupo de experimento caracterizou a precisao dos resultados e avaliou a per-
formance dos métodos de rastreamento de alvos sob um contexto controlado, garantindo a
definicao da precisao e aplicabilidade dos métodos avaliados.

Um segundo grupo de experimentos caracterizou a performance da metodologia por
meio da construcao de um cenério formado por um aparato computacional montado sob
uma rede cameras onde alvos eram lancados sob uma regiao de monitoramento. Por fim,
avaliou-se o posicionamento de um robo frente a informagao obtida por meio de uma
camera.

Cada componente do sistema mostrou sua efetiva atuagao no rastreamento, na asso-
ciagao entre observacoes e trajetorias e no planejamento do posicionamento das cameras.
As métricas e os procedimentos experimentais form previamente definidos, compondo um
protocolo experimental que favoreceu a andlise e avaliagdo dos métodos que compoem o
sistema.

O método de rastreamento foi avaliado sobre diferentes aspectos. No primeiro ins-
tante, procurou-se analisar o comportamento do erro médio quadratico frente o aumento
do numero de particulas. Para a efetivacao desse experimento, montou-se um aparato
baseado na determinacao de uma trilha fixa, composta por um trilho circular de trem de
brinquedo com dimensoes conhecidas. Essa trilha é mapeada no espaco da imagem e os
erros sao estimados por meio da comparagao entre as distancias estimadas e o valor fixo do
raio do trilho, em pixels. Os resultados obtidos mostraram o decaimento do valor do erro
médio quando se aumenta o numero de particulas, comprovando os resultados tedricos e
garantindo a aplicabilidade do método.

A performance do método para o rastreamento de multiplos objetos também foi
analisada e avaliada frente o aumento do niimero de objetos rastreados simultaneamente.
Os resultados obtidos comprovaram a eficicia da aplicacao do método, garantindo sua
utilizacao nos propésitos da ODC. A experimentacao deu-se de forma mais livre, sem
controle de parametros externos, sob iluminacao do ambiente e sem determinacao prévia
de trilhas. Fundamentalmente, o conjunto de experimentos desenvolvidos mostrou que

método de rastreamento garante:

e iniciagao automatica do processo de rastreamento e formagcao da trajetéria,;
e a finalizacao automatica do processo de rastreamento;

e o rastreamento de multiplos alvos em tempo real; e
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e a robustez suficiente para o rastreamento de miltiplos alvos para um conjunto grande
de dados.

e precisao no posicionamento em relagao as trajetorias estimadas.

O funcionamento conjunto do rastreador e da identificacao de trajetdérias nos campos
visuais disjuntos das cameras foi avaliado por meio da andlise da correspondéncia dos
parametros de cor e da trajetéria obtidos sobre os diferentes FOVs. Os resultados sao
satisfatérios, porém, em alguns casos, distorcao radial das lentes das cameras e alguns
problemas na calibracao levaram a obtencao de valores com precisao mais baixa, porém
aceitavel frente aos testes desenvolvidos. Como o associagao estd sujeita a aceitagao de um
valor menor ou igual que um dado limiar, o ajuste do parametro de um limiar garante a
robustez necessaria para a associagao das trilhas.

A atuacao dos robos na observacao dinamica também foi analisada por meio da
experimentacao real. Empregou-se um robo Pionner IV em uma série de verificagoes do
seu posicionamento a partir das informagoes capturadas por uma camera monitoradora de
uma determinada regiao no ambiente. Verificou-se que o modelo de planejamento para o
posicionamento do rob6 se adaptou muito bem nos casos analisados, garantindo a precisao
suficiente para a validagao do modelo conceitual proposto.

No geral, o processo experimental foi complexo e trabalhoso. Buscou-se por meio das
andlises a garantia da validade estatistica do modelo computacional /matemético proposto.
Com base nos resultados obtidos e em todo o conjunto de programas produzidos, novos
experimentos serao conduzidos visando a aplicabilidade da metodologia em sistemas de
segurancga. O capitulo seguinte irda apresentar as consideracoes finais e as extensoes para
trabalhos futuros.
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Rotagéo

Translagéo e posi-}
géio final

1(a) 1(b)

Figura 4.22: Fotografias do posicionamento do robo em relacao a trajetéoria. Como tra-
jetoria de referéncia e guia para langamento dos alvos, usou-se a fita preta marcada sobre o
chao do laboratério. A bola colorida é lancada e o seu movimento capturado pela camera
(foto 1(a)). Os parametros obtidos pela camera sao transmitidos ao rob6 que planeja sua
posicao final, executa o movimento de rotacgao (foto 1(d)) e em seguida a translacao para a
posicao final (foto 1(c)). A seqiiéncia de fotos de 2(a) a 2(c) ilustra o mesmo procedimento
com o robo em outra posicao.



Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

C’est I'histoire d’'un mec qui tombe d’un immeuble de cinquante étages;
au fur et & mesure de sa chute il se répeéte sans cesse pour se rassurer:
jusqu’ici tout va bien, jusqu’ici tout va bien, jusqu’ici tout va bien... mais
I'important, c’est pas la chute c’est ’atterrissage.

Trecho do didlogo entre personagens do filme “La Haine”
de Mathieu Kassovitz, cineasta francés.

Nesta tese abordou-se o problema da observagao da trajetéria de objetos por meio de
um sistema de cameras distribuidas. Problemas dessa natureza sao complexos e requerem
solugoes eficientes para o tratamento e processamento da informacao visual que viabilizem
atuacao segura e rapida do agente tomador de decisao.

A abordagem foi desenvolvida por meio de uma metodologia que enfoca o problema
sob o ponto de vista distribuido em um contexto da visao computacional ativa. Desenhou-
se, assim, uma arquitetura funcional para a coordenacao da acao entre as cameras baseada
no compartilhamento informacao visual. A solugao desenvolvida veio por meio da imple-
mentacao de uma metodologia que integra a informagao visual em uma estrutura comum
a todas os membros do sistema, viabilizando o posicionamento das cameras na tarefa de
observar a trajetoria dos alvos.

Desenvolveu-se, ainda, uma abordagem eficiente para a fusao da informacao no espaco
de probabilidade de um filtro de particulas e o conseqiiente aprimoramento da iniciacao de
objetos no rastreamento por meio dos métodos seqiienciais de Monte Carlo. Essa melhoria
garante menor custo computacional e viabilidade em aplicagoes tempo real.

A estrutura computacional implementada propiciou um esquema de rastreamento
distribuido em uma rede de cameras sem sobreposi¢ao dos campos de visao. Essa estrutura
favorece a captura de diferentes vistas simultaneas sobre a area de observacao, fornecendo

informacoes que facilitam e entendimento da dinamica dos alvos na cena global.
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O movimento das cameras é orientado por meio de uma estratégia para planejamento
de posicao montada sobre uma estrutura topolégica que agrega a capacidade de percepgao
sobre toda a regiao monitorada, tornando possivel o posicionamento eficiente do sensor a
partir da otimizacao de critérios pré-definidos impostos sobre a capacidade éptica do sensor
e as restricoes providas do ambiente.

As aplicagoes experimentais desenvolvidas em nivel de avaliagao tecnoldgica mostraram
a viabilidade da metodologia, principalmente sobre o contexto do rastreamento visual de
multiplos objetos e da integracao da informacao sensorial produzida pelo grupo de cameras.
Os experimentos reais desenvolvidos levaram a analise criteriosa da precisao do método
de rastreamento e do procedimento de reconhecimento de trajetérias sobre cameras com
campo de visao disjuntos. O esquema de posicionamento foi avaliado em um cenéario res-
trito, porém mostrou-se a aplicabilidade do método para casos mais gerais devido aos

resultados produzidos e a robustez comprovada.

5.1 Limitacoes

As maiores limitacoes do trabalho s@o inerentes a necessidade de processos de calibracao,
a falta de tratamento para a ocorréncia simultanea de movimento entre as cameras e os
alvos, a necessidade da integracao de mais caracteristicas visuais e, principalmente, a falta
de experimentacao real em nivel operacional.

A forte dependéncia da calibracao das cameras torna todo o processo de montagem
complexo e oneroso. Gasta-se muito tempo na determinacao dos parametros intrinsecos
e no posicionamento das cameras no ambiente de monitoramento. A condugao errada
da montagem do aparato experimental ou na determinacao dos parametros das cameras
levam a erros de dificil identificacao e tratamento. Um erro na calibracao da camera leva
a determinagao de medidas de profundidade (distancia entre a camera e o alvo) erradas
e a conseqiiente degeneracao de todo o sistema. A deformacao radial das lentes torna
complicado o alinhamento das trajetérias em cameras com campo de visao separados.

Embora o sistema preveja a dinamica das cameras pelo ambiente, as imagens s6 po-
dem ser obtidas a partir da camera estacionada em uma posicao fixa. O sistema identifica
o movimento dos alvos por meio da técnica convencional de subtracao de referéncia, ne-
cessitando de um modelo de fundo estatico e sem objetos em movimento. A suposicao da
camera iniciar o processo de aquisi¢ao de imagens somente a partir de uma posicao estatica
¢é inviavel na maioria das aplicacoes reais.

Na metodologia, limita-se a obtencao da cor como caracteristica visual para a identi-
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ficacao do alvo. Os alvos sao de tamanho fixo, previamente conhecidos e com cor uniforme.
Alvos reais sao, na maioria dos casos, pessoas ou veiculos que apresentam um nimero maior
de caracteristicas visuais. Para agregar robustez ao sistema e torné-lo aplicavel no contexto
da seguranca ¢ necessario que seja usado um conjunto maior de caracteristicas visuais como
a forma e a textura, por exemplo.

Os procedimentos experimentais foram desenvolvidos no contexto da avaliagao tec-
nologia e de cenario. Para a utilizacdo pratica da metodologia faz-se necessario que
avaliacoes operacionais sejam implementadas e verificadas sob a especificagao concreta de
uma tarefa definida por um usuério final. Procedimentos experimentais mais elaborados
devem requerem um nimero maior de cameras, coordenacao e uso de robos e a aplicagao

em ambientes com obstaculos.

5.2 Extensoes

Muitas das extensoes deste trabalho estao concentradas na eliminagao ou relaxamento das
limitacoes, mencionadas na secao anterior. A extensao natural é considerar maior grau de
liberdade as cameras e as implicacoes do movimento dos objetos contidos em um espaco
tridimensional.

A aplicacao de técnicas de autocalibracao podem ser aplicadas e viabilizar maior
robustez ao sistema. Sao varias as técnicas de visao computacional podem ser aplicadas
para resolver o problema da aquisi¢cao da informagao de profundidade. Outras tantas
podem ser aplicaveis ao processo de autocalibracao, tornando o sistema mais versatil em
termos de aquisicao e determinacao dos parametros da cameras. O emprego efetivo de
robos moveis e de seus diferentes sensores amplia a capacidade sensorial do sistema e
a obtencao mais acurada da informacao tridimensional, garantindo maior precisao aos
resultados sensoriados.

Finalmente, enfatiza-se a necessidade de uma anélise mais profunda do funcionamento
da metodologia sob cenarios mais complexos, em condigoes adversas e com alvos reais
formados por pessoas ou veiculos. A execucao de uma avaliagdo operacional de metodologia
reforca a definicao precisa de requisitos para aplicacoes reais de seu uso. Esse conjunto
de avaliagoes devem usar dados reais obtidos sem o controle especifico ou parametrizagao

prévia e nao necessariamente repetitivas, porém conclusivas na realizacao de objetivos.
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5.3 Trabalhos Futuros

Os trabalhos a serem desenvolvidos em futuro proximo objetivam seguir pelas trés linhas

de pesquisa evidenciadas nesta tese:

e Sistemas multi-cameras e visao distribuida.

O interesse pelos sistemas formados por multiplas cameras para o monitoramento de
regioes muito grandes tem crescido bastante nos ultimos anos. Cameras de seguranca
sao percebidas em todos os lugares: locais publicos, shopping centers, escritérios,
bancos, estacionamentos, residéncias, escolas, aeroportos, e em uma variedade de
outros locais. A quantidade de informacao obtida e armazenada por essas redes de
cameras é enorme, sugerindo um campo de pesquisa relativamente novo e carente de

desenvolvimento de novas tecnologias.

As aplicacoes recentes de redes de cameras em sistemas de seguranga sugerem o
desenvolvimento de metodologias que vao da simples andlise de imagens, passam
por técnicas sofisticadas de reconhecimento de face, por exemplo, e chegando até ao
desenvolvimento de complexos sistemas que analisam o comportamento de pessoas em
um ambiente monitorado. Os sistemas de controle de trafego sao bons exemplos da
necessidade de sistemas de multiplas cameras com visao distribuida. A automatizacao
das tarefas de rastreamento, identificagao, classificacao e contagem de veiculos sao

evidentes para o aprimoramento e melhora do controle de trafego.

e Visao ativa.

Os sistemas de visao ativa em vez de observar passivamente o ambiente, operem
em tempo real e adquirem informacao visual com maior precisao. As técnicas de
visao ativa interagem diretamente com os objetos, modificando parametros épticos,
como o zoom ou a abertura automaética da iris da camera, ou modificando a direcao
da visada garantindo a melhor posicao da camera para a aquisicao de imagens. A
visao ativa caracteriza-se como uma linha de pesquisa desafiante, onde novos proble-
mas podem ser identificados, tratados e adequadamente aplicados em areas como a
robotica movel, em particular no auxilio a navegacao de veiculos robdticos por meio
da visao. A necessidade de adaptacao do sistema de percepc¢ao visual dos robos em
diferentes ambientes sob diferentes condigoes de luminosidade é um problema no qual

a utilizacao dos métodos e das técnicas de visao ativa se fazem necessarios.

A seguir, sao delineadas propostas de trabalho que se enquadram nas linhas de

pesquisa apresentadas nos paragrafos anteriores.
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5.3.1 Observagao Cooperativa Tridimensional

A observagao cooperativa tridimensional é uma extensao da metodologia desenvolvida nesta
tese. Objetiva-se nesta proposta a identificacao da estrutura tridimensional de objetos que
compoe uma cena utilizando as habilidades de uma rede de cameras moéveis, assentadas
sobre robos. O problema aqui é encontrar a posicao das cameras para se obter a estrutura
tridimensional dos objetos sob observagao. A idéia geral desta proposta é tornar mais
eficiente o processamento da correspondéncia entre diversos pares de imagens capturados
pelas cameras e que compartilham as sobreposicoes de diferentes campos de visao.

Na técnica convencional de estéreo com ampla linha base se utilizam varios pares
estéreo com diferentes tamanhos de linhas base, geradas por um deslocamento lateral de
uma unica camera previamente calibrada. Em geral, o processo de correspondéncia é
realizada por meio da soma da diferenca dos quadrados (SSD — Sum of Squared Diference)
entre os miltiplos pares estéreo . As fungoes SSD para pares estéreo individuais sao
representadas em relacao ao inverso da distancia, que sao simplesmente somadas para
produzir a soma dos SSDs. A estimativa da profundidade é calculada encontrando-se o
minimo da fungao resultante [Forsyth e Ponce (2002)].

A proposta de trabalho futuro é a insercao ao método original da aquisicao de pares
estéreo com deslocamentos guiados por meio de uma func¢ao objetivo que garanta pontos
de visada 6timos através de deslocamentos horizontais, verticais ou transversais executados
por robos moveis que agem de forma cooperativa na troca de informagoes visuais obtidas
durante o deslocamento.

A construcao da funcao objetivo pode ser conduzida por meio da determinacao da
geometria epipolar estimada a partir de duas cameras separadas e o consecutivo mapea-
mento dessa informacao em um modelo de mapa tridimensional. Mais precisamente, se I
e I, sao duas imagens separadas por uma rotagao e translacao R e t, a posicao relativa
das cameras é obtida por meio da minimizagao do erro relacionado com a rotacao R e o

vetor de translacao t, que é dado por

E<R7 t) = Zd(F??TR,t(Ff)) (51)

Onde F}! e F? sdo as caracterfsticas obtidas nas imagens I; e I, respectivamente, e
Trt(F?) é a projecao de F? em I; para uma dada a rotagao R e uma translacio t.

Em geral, se as caracteristicas obtidas sao pontuais d é a distancia usual entre os
pontos da imagem e as linhas epipolares. Se, entretanto, as caracteristicas sao densas,

obtidas a partir de retalhos planares, Tg ¢ ¢ uma homografia é d é a correlacao entre os
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retalhos planares considerados.

O objetivo geral desta proposta é, em sintese, a remocao da ambigiiidade das in-
formagoes visuais e o aumento da precisao do método estéreo por meio da utilizacao de
cameras movidas por robos, evitando os problemas associados com a orientagao e a oclusao
dos elementos da cena. O maior desafio desta proposta é o desenvolvimento uma abor-
dagem cooperativa na qual o posicionamento dos robos favoreca a minizacao do erro F,

criando linhas base ajustaveis e integrando a informagao visual tridimensional da cena.

5.3.2 Visao Distribuida em Rede de Sensores Visuais sem Fio

O problema que aqui proposto consiste na especificacao e no desenvolvimento de um meca-
nismo de alocacao de tarefas a serem executadas em cada camada da hierarquia da rede,
baseada na informacao visual sensoriada. O objetivo é agregar a informagao processada
nas diferentes camadas com a informagao visual provida pelas cameras, por meio de um
mecanismo de alocacao de tarefas, obtendo-se uma representacao mais confiavel do evento
monitorado. O problema pode ser caracterizado da seguinte maneira:

Seja R uma rede de sensores sem fio multicamada e multimodal. As camadas possuem
capacidade de processamento e funcionalidades especificas. Elementos de R sao assumidos
como homogéneos em suas camadas e sao capazes de comunicarem entre s em uma Mesma
camada ou em camadas distintas. Seja ainda A uma aplicagao sobre esta rede. FEsta
aplicagdo necessita que um conjunto de tarefas, T = {ti,ta,...,t,}, sejam executadas
pelas camadas da rede, C' = c¢y,¢a,...,¢,. Uma camada pode ter capacidade de realizar
mais de uma tarefa e uma mesma tarefa pode ser realizada por mais de uma camada.
Como alocar dinamicamente tarefas as camadas em funcdo dos objetivos da aplicacdo A
considerando critérios de qualidade de servigco como, reducao de laténcia, economia de
energia, balanceamento de carga, confiabilidade do servigo prestado, dentre outras.

A idéia principal é que alocacao de tarefas as camadas de sensores é determinada
por meio das interacoes localizadas entre nés de uma mesma camada, programados para

reduzir trafego, coordenar sensoriamento e direcionar interesses.

5.4 Consideracoes Finais

Esta tese teve como objetivo cientifico o estudo da integracao entre percepcao visual do
movimento, agao e cooperacao em sistemas distribuidos de visao computacional ativa,
procurando enfatizar a aplicacao no contexto demando pelos sistemas de seguranca. Es-

pecificamente, tratou-se da observacao de alvos por meio de um sistema distribuido uti-
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lizando um esquema de cooperacao entre as cameras e uma estratégia de planejamento de
posicao que leva em consideracao as restricoes da camera e do ambiente.

Mostrou-se que é possivel a utilizacao conjunta de um grupo de cameras na ob-
servacao da trajetoria de alvos por meio compartilhando informagao visual, com o ganho
do conseqiiente aumentando do espaco perceptivo do grupo.

Porém, entende-se que este trabalho é apenas um comeco, uma etapa inicial a partir
da qual novas pesquisas sobre temas correlacionados serao derivadas e desenvolvidas. Com
a finalizacao desta etapa, se buscara pela inclusao das solugoes tecnolégicas providas aqui
em sistemas de protegao e segurancga reais, como o SIVAM, mostrando a flexibilidade da
integracao de sistemas de visao computacional distribuida em sistemas de protecao reais
de grande porte.

E certo que a efetivacao futura da integracao da tecnologia aqui desenvolvida ira
aprimorar consideravelmente os resultados e o uso de sistemas de seguranca em regioes
grandes e de dificil acesso. Porém, é mais evidente ainda que este trabalho abre uma linha
de atuagao que influenciard decisivamente o desenvolvimento tecnolégico na Amazonia

Brasileira.



Apeéendice A
Métodos Sequenciais de Monte Carlo

Os métodos de predi¢ao conhecidos como Métodos Seqiiencias de Monte Carlo (MSMC),
ou Filtro de Particulas, fornecem solugoes gerais para os problemas de estimacao nos
quais a aproximacao Gaussiana ou a linearizagao do modelo nao sao possiveis ou levam a
degradacgao da performance do sistema.

A idéia fundamental do filtro de particulas é a utilizacao do método de Monte Carlo
como solucao para o problema de estimacao 6tima. Um filtro de particulas fornece uma
solucao Bayesiana aproximada para um modelo de tempo discreto por meio da atualizagao
de uma descrigao aproximada da fungao de densidade de probabilidade posterior [A. Doucet
e Andrieu (2000); Hue (2002)].

Para se formalizar a definicao de um filtro de particulas, assume-se que os estados do

sistema sao modelados como Markovianos!, nao lineares e nao Gaussianos. Assim, sejam:

X0:k é {x(]?xlv ce ,l‘k},

o vetor de estado do sistema a partir do tempo inicial até o tempo k e

Z1:k = {217227 R Zk}a

o vetor de observacoes obtidas até o tempo k para qualquer funcao de interesse fj, : x**1 —
R™ integravel em relacao a p(Xo.x|z1.x)-

Em um filtro de particulas, as funcoes de densidade de probabilidade de variaveis
aleatorias nao paramétricas sao representadas por um conjunto de particulas :Eg;“]il (amostras

aleatérias identicamente distribuidas) de acordo com

'Um sistema é dito Markoviano se este preserva a propriedade de Markov, ou seja, a distribuicio de
probabilidades dos estados futuros, dado o estado corrente, é independente dos estados passados.
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p(XO:k|Z1:k)'

Uma estimacao desta distribuicao é dada por

N
p(dxop|z1.4) = Z (X0 — X00), (A1)

onde ¢ denota a funcao delta de Dirac.
Devido a propriedade da invariancia do método de Monte Carlo [Frank (2003)], sabe-
se que

~N(fe) = /fk X0:k) PN (dX0:k|21:1) = ka (A.2)

A vantagem do método de Monte Carlo é ébvia: pode-se determinar qualquer es-
timacao In(fx) com taxa de convergéncia independente da dimensao do integrando. Porém,
infelizmente, obter amostras de uma distribui¢ao conjunta a posteriori p(xo.x|z1.;) de forma
eficiente ¢ uma tarefa, em geral, impossivel [Bar-Shalom et al. (2001); Frank (2003)].

Na maioria dos casos, empregam-se métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov
(MCCM), ainda com o objetivo de se obter uma amostra da distribui¢do a posteriori e
calcular estimativas amostrais de caracteristicas desta distribuigao [Frank (2003)]. Porém,
os MCCM sao métodos iterativos e pouco aplicaveis em problemas de estimacao recur-
siva[Frank (2003); Bar-Shalom (1992)].

Uma alternativa aos MCCM ¢ a utilizagao das técnicas de amostragem e reamostragem.
Estas técnicas objetivam gerar valo-res em duas etapas: na primeira etapa geram-se va-
lores de uma distribuicao auxiliar conhecida; na segunda etapa utiliza-se um mecanismo
de corregdo para que os valores sejam representativos (ao menos aproximadamente) da
distribuicao a posteriori. As principais técnicas de amostragem estao apresentadas em
seguida.

A.0.0.1 Amostragem por Importancia

Na amostragem por importancia, introduz-se uma distribuicao arbitraria q(xo.x|z1.x) chamada
de distribuicao de amostragem por importancia, fun¢ao de importancia ou densidade de im-
portancia. Sabendo-se que
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1) = [ 5 B ), (A3)
= [ b’ s ool o (A4)

onde
w* () = P lZin) _ p(ZalXor)p(Xon) (A.5)

q(Xo:k|Z1:1) B P(Z1:%)q(Xo0:k|Z1:1)

é conhecido como peso de importancia verdadeiro. Assim, podem-se simular N amostras
independentes e identicamente distribuidas (iid) de acordo com q(xo.x|Z1.x). Uma possivel
estimativa de I(fy) é

N

() 2 5 D fulxiui (A.6)

i=1
Em geral, esta estimativa nao pode ser empregada diretamente, devido a necessidade
da constante de normalizacao p(z1.x)-

Se tomarmos o peso de importancia nao normalizado

p<zl:k’X0:k>p(X0:k)

w(Xo.) = X Wi (Xo:k ), A7
( O'k) Q(X01k|zl:k) k< O.k) ( )

fica-se com
1060 = [ fibrus’ ) (el 215 o (A8)

Assim, p(z;.;) pode ser expresso por

p(z1x) = /p(lek\XO:k)p(Xo:k)dXo:k, (A.9)
= /wk(XO:k>Q<X0:k|Z1:k)dX0:k7 (A.lO)

obtendo-se
(fk:) ffk Xo: k)wk(XO k>Q(X0:k|Z1:k) (A.ll)

fwk XO:k)Q(XO:k|ZI:k)dXO:k ’

tal que
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LN felxS)w(x)

% Zj:l w(Xé:L)
N . .
= > Aoy, (A.13)
i=1
e
, (i)
o = ;Vu(x—”) (A.14)
(@)
Zj:l w(Xp,)
sa0 0s pesos por importancia normalizados.
Os pesos de importancia wz(i) serao substituidos pela estimativa
i = N, (A.15)

Este método de integracao também pode ser interpretado como um método de amostragem

onde a distribui¢ao de probabilidade a posteriori p(xo.x|z1.x) é aproximada por

A

N

Py (dxorlyir) = > wid(xoxlz14), (A.16)
i=1

e a integral fN(fk) é a funcao fr(xo.;) integrada em relagdo a medida empirica PN(dx0:k|Z1:k):

Ix(h) = [ fulxas) Plaxosfons). (A17)

A.0.0.2 Amostragem por Importancia Seqiiencial

Uma vez que se tem como construir uma aproximagao de p(Xo.x|z1.x—1) € se deseja encontrar
uma aproximagao Py (dXo.x|z1.x) de p(Xo.x|z1.x) com um novo conjunto de amostras sem
modificar as trajetérias anteriormente simuladas. Emprega-se, entao, a fatoragao da fungao

de importancia q(xo.x|z1.x), tal que

q(xox|z1:6) = q(Xos—1)q(Xk[x0x-1) (A.18)
k
= q(xo) [ [ atxslx;x0,5-1. 215)- (A.19)

Jj=1
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Lembrando que a transicao de estado é modelada como um processo Markoviano?,

pode-se escrever

p(Xo0:x) = p(Xo) HP(Xj|Xj—1) (A.20)
k
P(z1k|Xo0n) = Hp(zj|Xj)- (A.21)

Usando a Equacao A.7 obtém-se

0@ — p(Zk|X](€Z)>p(X§;)|X](;Zl)

a(xx) 1. 21r)

O Algoritmo 7 AMOSTRAGEMIMPORTANCIA mostrado a seguir, sumariza o processo

de amostragem seqiiencial por importancia.

Algoritmo 7 AMOSTRAGEMIMPORTANCIA

1: parat=1,..., N faga
, (i) QIO
2 x ~q(xy [Xo 15 Z1k)

) () & ;1,0 ().
3 Xk = {XO:k—DXk_ }; -

G () plex)pe = )
W =W o 5
q(xk |x0;k,1721:k)

Um problema grave estd associado a amostragem por importancia seqiiencial. Du-
rante o decorrer do processo a variancia dos pesos associados as particulas tende a crescer,
levando, no limite, ao fenomeno da degeneracao das particulas. Com a ocorréncia da de-
generacao, apenas algumas poucas particulas terao pesos normalizados préximos a um,
enquanto a grande maioria das particulas terao seus pesos muito préximos a zero.

Assim, devido a degeneragao, o Algoritmo AMOSTRAGEMIMPORTANCIA pode tornar-
se instavel, devido ao elevado custo computacional para atualizar particulas cuja a con-

tribuicao é muito préxima do zero.

2Um processo estocéstico é dito Markoviano se a probabilidade de transicdo de algum estado particular
x+1 depende somente do estado anterior xy.
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O nidmero efetivo de particulas N.y ¢ uma maneira de medir a degeneracao das

particulas, dado por meio de [Frank (2003)]:

N

Nep = 1+ Var(w*(xo.x)) (A.23)

O valor de Ny nao pode ser obtido diretamente, mas uma aproximagao N, 7 pode ser
encontrada por meio de

. N 1
N,y = - . (A.24)

N ~x(1 N ~ (2
% Zizl(wk( ))2 Zizl(wl(c))2

onde wfj) é o peso normalizado.
Varias técnicas para redugdo de degeneragao sao relacionadas na literatura [Frank
(2003)]. Na segao seguinte serd apresentada a técnica de reamostragem por importancia

de amostragem.

A.0.0.3 Reamostragem por Importancia de Amostragem

A técnica mais popular de reamostragem é a amostragem multidimensional ou Reamostragem
por Importancia de Amostragem (SIR, Sampling Importance Resampling), também conhe-
cida como Bootstrap Bayesiano[Frank (2003); Frank et al. (2003)]. A idéia fundamental
desta técnica é obter particulas amostrando N vezes a distribuicao I5N(dx0:k|zl;k). Em
geral, a técnica ¢é dividida em duas etapas. Na primeira etapa gera-se valores de uma
distribuicao auxiliar conhecida. Na segunda etapa utiliza-se um mecanismo de corregao
para que os valores sejam representativos (ao menos aproximadamente) da distribuigao a
posteriori. Na pratica costuma-se tomar a priori como distribuicao auxiliar. O Algoritmo
REAMOSTRAGEMSIR sintetiza a técnica de re-amostragem.

Algoritmo 8 REAMOSTRAGEMSIR

para:=1,..., N faga
X/(cl) ~ p(Xk[x;_4

Em geral, o processo de re-amostragem ¢ executado por um método que “escolhe”as

particulas que serao usadas na préxima etapa de propagacao do algoritmo. Vérias técnicas
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sao empregadas com esse proposito [Hong e Djuric” (2004)]. Porém, é comum a utilizagao
do método de re-amostragem sistemdtica [Bolic et al. (2004)], descrito a seguir.

A técnica de re-amostragem sistemdtica é baseada em um teorema da teoria da
amostragem que afirma que em uma representacao de misturas de distribuigoes, o esti-
mador de Monte Carlo mais eficiente de alguma funcao de interesse, baseado em uma

amostra de tamanho N, é aquele que usa N; o< ;07 amostras de seus componentes [Frank
2

(2003)], onde B; é o componente ponderado da mistura e o7 é a variancia da fungao de
interesse sobre seu ¢-ésimo componente. Para se aplicar o teorema ao filtro de particulas,
basta escolher N; o U?l(f) [Bolic et al. (2004); Frank (2003)].

Um conjunto U de N pontos é gerado em um intervalo [0, 1]. Os pontos se distanciam
entre si por N~ A soma parcial dos pesos dos pontos é calculada por meio de ¢; =
23:1 ﬁ),ij),i =1,...,N. Obtém-se, assim, o nimero de filhos N; em U que estejam entre
gi—1 € ¢;. Em outras palavras, a re-amostragem sistematica calcula a soma cumulativa g;
dos pesos e compara com um numero uniforme U; para i = 1,..., N [Bolic et al. (2004);

Hong e Djuric” (2004)].



Apéendice B
O Rastreamento Visual de Objetos

O rastreamento visual objetiva obter informacoes sobre o estado de alvos que se movimen-
tam em ambiente de monitoramento a partir de caracteristicas visuais e espaco-temporais
que descrevem o comportamento e as propriedades do objeto de interesse durante um
periodo de tempo uma seqiiéncia de imagens [Trucco e Verri (1998); Forsyth e Ponce
(2002)], eventualmente tratando problemas de oclusao e auto-oclusao dos alvos [Ito e
Sakane (2001)].

A forma mais rudimentar de rastrear visualmente objetos é por meio de agrupamentos
de pixels [Forsyth e Ponce (2002)]. Em sintese, esta técnica consiste na associa¢ao de blobs
por meio do cruzamento de quadros anteriores ou por meio do deslocamento de centrodides
que mantém uma proximidade entre os quadros, definido em termos de um limiar.

Idealmente, cada trajetoria corresponde ao movimento do alvo na cena, mesmo que
este torne-se temporariamente parcial ou totalmente ocluso. Abordagens mais recentes
utilizam técnicas estocédsticas de estimacao para o casamento de caracteristicas ao longo
de uma seqiiéncia de imagens. Uma dessas técnicas mais aplicadas consiste na utilizagao
do filtro de Kalman [Bradshaw et al. (1997)].

No caso do rastreamento visual, o filtro de Kalman ¢é aplicado como um algoritmo
que estima a posicao e a incerteza de uma caracteristica que se movimenta no préximo
quadro de uma seqiiéncia de imagens [Trucco e Verri (1998); Forsyth e Ponce (2002)].

Como pontos positivos do Filtro de Kalman destacam-se a robustez ao ruido de
medicao aos erros de modelagem além de ser de facil implementacao e pouco sensivel a
ajustes externos, sendo uma técnica extremamente versatil. Seus pontos negativos sao a
carga computacional e a necessidade de um modelo linear do sistema para a sua imple-
mentacao [Abidie Gonzalez (1992); Trucco e Verri (1998); Forsyth e Ponce (2002); Russel
e Norving (2004)].

123
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O filtro de Kalman calcula a melhor estimativa da posicao da caracteristica no
ins-tante 5 e suas incertezas [Browne Hwang (1997)]. Entretanto, apesar de sua vasta
abrangencia, o Filtro de Kalman apresenta uma séria limitacao quando considerado o
problema do rastreamento de multiplos objetos e o da nao linearidade dos modelos de
transicao e observagao.

Para se contornar o problema da nao linearidade do modelo, emprega-se freqiiente-
mente o Filtro de Kalman Estendido—(FKE) [Rao e Dhawas (1995); Siouris et al. (1997);
Browne Hwang (1997)]. Em um FKE, os estados sdo representados por meio de varidveis
aleatorias Gaussianas. A cada iteracao se aplica uma expansao por séries de Taylor para
linearizar as funcoes de predicao e de observagao em torno do estado corrente.

Em geral, o algoritmos de rastreamento procuram por caracteristicas visuais extraidas
dos objetos de interesse em uma seqiiéncia de imagens. Tais caracteristicas sao definidas e
obtidas no espaco das imagens ou por meio do conhecimento prévio de parametros contidos
na cena, como iluminagao ou as relagoes geométricas entre a camera e objetos. Carac-

teristicas visuais serao discutidas em mais detalhes na se¢ao seguinte.

B.1 Caracteristicas Visuais

A obtencao da informacao visual é determinada por meio das caracteristicas visuais. Nesse

contexto, as caracteristicas visuais sdo definidas como [Corke (1996)]:

Definicao B.1 (Caracteristica visual) — As medidas ou observagoes obtidas por uma
camera sao denominadas de caracteristicas visuais € sao descritas como globais quando se
obtém uma propriedade global da imagem, como o valor médio dos pixels, momentos ou o
fluxo dptico. Por outro lado, sdo descritas como locais quando dizem respeito a subconjunto

particular de pizels, como pontos, quinas ou segmentos de reta.

As caracteristicas visuais sao extraidas das imagens dos objetos tomadas a partir de
diferentes posicoes de camera, de forma robusta e nao ambigua. Um parametro de uma
caracteristica visual [Espiau et al. (1992); Corke (1996)]caracteriza-se como um valor real
obtido a partir de uma ou mais caracteristicas visuais. O comprimento de um segmento
de reta, as coordenadas de um ponto, padroes de textura, cor, o valor dos semi-eixos de
uma elipse e o raio de uma circunferéncia sao exemplos de parametros de caracteristicas

visuais.
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Dado um conjunto de n parametros de caracteristicas visuais, defini-se um vetor
c = [fi... fu]' como sendo o wetor de caracteristicas visuais, onde ¢ € F C R™ no qual
F representa o espaco dos parametros de caracteristicas visuais. Em geral, os parametros
da caracteristica visual sdo obtidos a partir de uma imagem de referéncia [Espiau et al.
(1992)].

Em seqiiéncia, conceitos relativos ao rastreamento visual de caracteristicas serd abor-

dado em maiores detalhes.

B.1.1 A Cor dos Alvos como Caracteristica Visual

Algumas técnicas de rastreamento visual empregam a cor do objeto de interesse para a
associagao nos quadros subseqiientes [Bruce et al. (2000)]. Em geral, estes métodos operam
reduzindo a resolucao de cor na imagem e adotando uma métrica para a distancia nesse
espago de cor reduzido.

Segundo a teoria do tri-estimulo da cor [Trucco e Verri (1998); Rafael Gonzalez (2001);
Forsyth e Ponce (2002)], a visao colorida é resultante da excitagao de trés tipos de cones
fotoreceptores da retina. O espaco de cor RGB baseia-se nesta teoria, relacionando a cor
a um primeiro estagio na retina do processo de visao do ser humano. A codificacao da
percepcao da cor no espaco RGB nao é eficiente. A descricao de uma cor é mais intuitiva
quando se usam as caracteristicas da matiz e da saturacao do espago HSI.

O espago de cores conhecido como HSI (Hue, Saturation, Intensity) é uma forma
alternativa ao espaco RGB de representacao de cores. As cores sao definidas pelos atri-
butos de intensidade ou brilho, matiz e saturacao. Esses atributos podem ser analisados
e manipulados individualmente, ao contrario do sistema RGB, onde eles sao interligados
[Rafael Gonzalez (2001)].

O espago HSI é representado graficamente como um cone e usa coordenadas cilindricas
polares para representar as cores. O vértice do cone do HSI representa o preto, enquanto
o0 seu eixo coincide com o eixo acromatico. A intensidade aumenta em sentido contrario ao
do vértice. Uma secao circular do cone mostra a variacao de matizes ao redor do perimetro.
A saturacao aumenta para fora do centro, passando de cinza para tons pastéis e destes para
matizes espectrais puras[Rafael Gonzalez (2001); Forsyth e Ponce (2002)].

A matiz informa a cor predominante em um determinado pixel da imagem. Pode ser
compreendido como a medida do comprimento de onda médio da luz que um pixel reflete ou
emite, definindo a cor do objeto. No modelo HSI, os valores da matiz estao representados
por uma seqiiéncia radial ao redor dos circulos de saturacao e do eixo de intensidade, um
angulo entre 0° e 360° [Rafael Gonzalez (2001); Forsyth e Ponce (2002)].
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A saturacao tem como funcao estimar a pureza da cor. Quanto mais saturada, isto é,
quanto maior o valor de saturacao, mais pura serd a cor. A pureza também estd relacionada
com a quantidade de cor branca presente na cor. O valor da saturacao expressa o intervalo
de comprimentos de onda ao redor do comprimento de onda médio no qual a energia é
refletida ou transmitida|Rafael Gonzalez (2001); Forsyth e Ponce (2002)]. No modelo HSI
a saturacao é representada como distancia radial do ponto até o eixo central do cone .

A intensidade fornece a nogao geral de quao iluminada esta a imagem naquele mo-
mento. E a medida da energia total envolvida em todos os comprimentos de onda res-
ponséveis pela sensacao de brilho dessa energia incidente sobre o olho [Rafael Gonzalez
(2001); Forsyth e Ponce (2002)]. Seu valor é dado no modelo HSI pela distancia de um
ponto até a origem ou apice do cone.

O histograma de cor descreve a distribuicao das cores no objeto, independente de
sua forma e orientagdo, definindo, assim, um modelo de cor do objeto [Stricker (1994);
Rafael Gonzalez (2001)]. O histograma h(I) € x é um vetor onde cada elemento representa
o numero de pixels na imagem I que ¢é descrito por uma determinada cor.

Para se quantificar a semelhanca entre histogramas de cores, faz-se necessaria a
definicao de uma métrica no espaco vetorial formado pela distribuicao de cores represen-
tadas nos histogramas. Assim, para dois histogramas de cor h; e hy dados, as principais

normas para medir semelhancas entre eles sdo [Stricker (1994); Rafael Gonzalez (2001)]:

dri(hy,hy) = |hy — hy| (B.1)
= g — hag. (B.2)
dr2(hi hy) = |l\;11—h2||L2 1 (B.3)
- (thl,i,—hmﬁ) : (B4)

=1

Z@_l hii — ha;
dis(hy, hy) = ==L 0 3
Lg( ' 2) Z’i:l h27i

Em alguns casos as medidas de similaridade do tipo dy; por histogramas funciona

(B.5)

bem quando os histogramas sao esparsos. As medidas do tipo dys provocam o aparecimento
de muitos falsos negativos, ou seja, nao recupera todas as imagens cujos histogramas sao
perceptualmente similares. O uso da métrica d3, ocasiona o aparecimento de muitos falsos
positivos [Stricker (1994)].

O uso da cor definida no espaco HSI e as métricas acima sao combinadas de modo
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Y

Plano da imagem

Eixo optico

VA
Sistema de referéncia da camera

Figura B.1: Projecao do movimento de um ponto no plano de imagem.

a fornecerem diferentes formas de identificacao da cor dos objetos. Na abordagem desen-
volvida neste trabalho, um alvo tem suas caracteristicas visuais representadas no espaco
HSI e descritas por meio de um histograma de cor.

Um método usual para o rastreamento da cor [Novak e Shafer (1992)], consiste em
armazenar o histograma em uma biblioteca que é posteriormente utilizada em um processo
de retro-projecao. O objetivo é enfatizar grupos de pixels na cena que aparecem com mais
freqiiencia no modelo de cor do alvo, mas nao tao freqientemente na cena . A imagem é
segmentada por limiarizagao em grupos de pixels que indicam o alvo. Os objetos resultantes

na imagem podem ser separados do fundo e, entao, rastreados [Jacquot et al. (2005)].

B.2 Deteccao do Movimento

A representacao bidimensional do movimento de um objeto tridimensional é denominada
de campo de movimento [Sonka et al. (1993); Trucco e Verri (1998); Forsyth e Ponce
(2002)]. A cada ponto de um campo de movimento estd associado um vetor velocidade,
correspondendo a direcao do movimento, velocidade e distancia em uma seqiiéncia de

imagens. O campo de movimento pode ser definido como [Trucco e Verri (1998)]:

Defini¢ao B.2 (Campo de movimento) — O campo de movimento é o campo vetorial
de velocidade dos pontos da imagem, induzido pelo movimento relativo entre a camera e a

cena observada.

A Figura B.1 mostra um sistema de referéncia da camera. A origem desse sistema é

o centro de projecao O. O eixo Z corresponde ao eixo optico e f é a distancia focal.



APENDICE B. O RASTREAMENTO VISUAL DE OBJETOS 128

Seja P um vetor do R? definido por meio das coordenadas P[X,Y, Z] em relacao ao

sistema de referéncia da camera. Seja p a projecao de P sob o plano de imagem, dada por

P
b= fE- (B.6)

O movimento relativo entre P e a camera é descrito por meio de

V=-T-wxP, (B.7)

onde T é a componente de translacao do movimento e w é a velocidade angular. Como o
movimento é rigido, T e w s@o os mesmos para qualquer P [Espiau et al. (1992); Corke

(1996)]. Separando a Equagao B.7 em suas componentes, fica-se com

Ve = -1, — wyZ + wz}/a
Vy = T, —w,X+w,Z, (B.8)
V. = T, —wY +w,X.

Para se obter a relagao entre a velocidade de P e a velocidade correspondente a

p no plano da imagem, toma-se a derivada em relacao ao tempo nos dois membros da

Equagao B.6. Assim, as equacgoes bdsicas do campo de movimento sao dadas por

sV -V, P
V:fT

Usando as Equacoes B.9 e B.9 a Equagao B.9 é separada em suas componentes e

(B.9)

reescrita da seguinte maneira:

Tx—-T,f Wy  wyr?
Vg = ———— —wyf fwy+ - ;
Z ! f f
(B.10)
T,y —1T, e
v, = yTyf—wzf—i-wzx—wy;y wfy

O campo de movimento é a soma de duas componentes, uma que depende da translagao
e outra que depende da rotagao. Em particular, as componentes de translacao sao dadas

por
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T,x —T,f
Vo, = ———
Z
e
sz - T, f
V., = 2L _"YJ
Yy Z )
e as componentes de rotacao, sao
QO oy Y W,z
xz — Wy Wy -
f f
wyty | wey
Q = —wpf+w,x— 7 7

As equacgoOes a cima podem ser re-agrupadas e escritas na forma de um produto de

matrizes da seguinte maneira [Espiau et al. (1992)]:

o
Uy
. 1 €T 2
- 0 £ —(1 .
N AL R (B.11)
y 0 —5 ¢ 14y —xy —x Wy
Wy
L. wz -
onde [#7]T sdo as derivadas de p em relagao ao tempo, a matriz
1 T 2
—— 0 £ —(1
y=| "7z ° = W (14275 y (B.12)
0 —5 2 14y —zy -

¢ denominada de Jacobiano da imagem [Espiau et al. (1992); Corke (1996)] e os vetores

Vg
Uy (B.13)
&
e
Wy
wy | (B.14)
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sao respectivamente as velocidades linear e angular associadas ao deslocamento do vetor
P.
As equagoes a cima descrevem propriedades importantes sobre o campo de movi-

mento, dentre as quais destacam-se:

e A parte do campo de movimento relacionada com a velocidade angular nao necessita

da informacao de profundidade Z.

e Se for considerada somente a componente de translagdo com 7T, # 0, o campo de
movimento é radial e todos os vetores de movimento divergem (ou convergem) para

um vetor pg, com coordendas dadas por

T,
‘/:E = —J7=
fZ
T
Vo = —I7

Se T, = 0, entao o campo de movimento é paralelo.

e O comprimento dos vetores do campo de movimento é inversamente proporcional
a profundidade Z; se T, # 0 o comprimento dos vetores também é inversamente

proporcional a distancia entre p e pyg.

As coordenadas do pg definem o ponto de fuga da direcdo de translacao.

e Se os vetores do campo de movimento estao em sentido contrario a pg, entao pg €
chamado de foco de expansao.
e Se os vetores do campo de movimento estao direcionados em sentido a pg, entao po

¢é chamado de foco de contragao.

e O movimento relativo a dois pontos coincidentes nao dependem da componente de

rotacao.

As principais técnicas para a deteccao do movimento serdo vistas em maiores detalhes

na secao seguinte.
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B.2.0.1 Deteccao do Campo de Movimento por Subtracao de Fundo

Segundo Collins et al. (2000), as trés principais abordagens para a detec¢ao do campo de

movimento, sao:

e a diferenciacao temporal,
e a subtracao de fundo (ou subtragao de referéncia) e a

e determinacao do fluxo dptico.

A diferenciacao temporal envolve a diferenca entre dois quadros consecutivos e a
criacao de uma imagem bindria. Os valores bindrios sao obtidos na imagem diferenca entre
quadros consecutivos determinados a partir de um limiar pré-definido. Com a imagem
binaria criada, valores como a area total do movimento, coordenadas do centréide e o
deslocamento das coordenadas do centrdide podem ser calculados. Essas caracteristicas
podem ser obtidas segundo as equagoes abaixo, representadas no sistema de referéncia da

imagem binaria B,,«, em cada instante de tempo:
Area

A= ZBt(m’) (B.15)

Coordenadas do centréide

7=+ 4B, )) (B.16)

A
2y
_ 1 o
Yy = A E@'j yB,(i, j) (B.17)

Deslocamento das coordenadas dos centroides

Uy = Tt — Tt—l (B18)

Ve =Y — Y1 (B.19)

A diferenciacao temporal é uma técnica aplicdvel em ambientes dinamicos, porém a
extragao de caracteristicas nao é geralmente muito boa, o que pode levar a erros grosseiros

na identificagao de pontos do alvo.
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A subtracdo de referéncia ou subtracao de fundo é a forma de deteccao mais simples e a
mais utilizadas no rastreamento visual de objetos[Schalkoff (1989); Trucco e Verri (1998)].
Assume-se que o objeto de interesse esteja mais proximo da camera do que os demais
elementos presentes na cena. Uma camera convenientemente posicionada no ambiente
captura uma imagem B da cena na qual nao existe a presenca de alvos; a imagem B
torna-se a imagem de referéncia, também denominada de imagem de fundo [Trucco e Verri
(1998)].

Existem duas abordagens para a obtengao de B [Sonka et al. (1993)]: a primeira
abordagem utiliza informacoes e estatisticas obtidas de diferentes imagens no decorrer do
tempo. A outra abordagem utiliza os dois quadros mais recentes para montar a imagem
diferenca D, como serd explicado a seguir.

Qualquer mudanca na cena pode ser detectada por meio de uma comparagao entre
a imagem de referéncia B e qualquer nova imagem capturada. Supondo que uma nova
imagem da cena S contém um alvo de interesse, a imagem diferenga D = |B — S| fornece
o valor absoluto entre pixels correspondentes em B e S.

Cada pixel d;; de D maior um limiar 7, é modificado devido a presenca do alvo na
cena. Esses pixels sao denominados de pizels alvo e sao a saida da fase de detecgao.

O limiar 7 é escolhido de forma tal que compense uma relagao entre o ruido e os
eventuais pixels alvo da imagem, em outras palavras, valores de 7 muito altos desprezam
o ruido e valores muito baixos podem inviabilizar a deteccao do alvo.

A imagem diferenca pode ser calculada com base em caracteristicas mais complexas,
como a média da intensidade de brilho em uma vizinhanga de pixels, caracteristicas locais

de textura, etc. Um pixel d;; da imagem D, terd valor 1 devido a uma das seguintes razoes:

1. b;; ¢ um pixel sobre um objeto em movimento e s;; ¢ um pixel do fundo estético da

cena (ou vice-versa).

2. b;; ¢ um pixel sobre um objeto em movimento e s;; ¢ um pixel sobre outro objeto em

movimento.

3. b;; ¢ um pixel sobre um objeto em movimento e s;; ¢ um pixel sobre outra parte do

mesmo objeto em movimento.

4. Ruido, pertubacoes no posicionamento da camera estética, etc.

A maior vantagem dessa técnica é nao ser necessario nenhum modelo geométrico
ou fotométrico da cena, o que favorece a sua utilizacao em diferentes ambientes sem a

necessidade de usar procedimentos complexos de calibracao.
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O calculo do fluxo optico pode ser usado para detectar objetos moveis independentes
e de maneira mais robusta, porém seu céalculo é computacionalmente complexo, o que pode
ser inviavel em tempo real sem a presenga de um hardware especializado.

A determinacao analitica do fluxo éptico é afetada pela presenca de ruido no brilho da
imagem, que causa descontinuidades no campo de movimento, pela ocorréncia de oclusoes
entre diferentes objetos em movimento, particularmente entre os alvos em movimento e o
fundo estatico, e pelo denominado problema de abertura que ocorre devido a impossibilidade
de recuperar a dire¢ao do movimento através de uma abertura que é menor que o tamanho
do alvo que apresenta caracteristicas visuais (como textura ou arestas) insuficientes para
perceber a componente transversal do seu movimento [Wu (2001)].

Cada método de célculo do fluxo 6ptico é adequado para determinada aplicagoes.
Alguns algoritmos foram desenvolvidos para obter estimativas muito precisas da velocidade
na imagem, as custas de um longo tempo de processamento; outros métodos encontram
uma estimativa da velocidade com precisao e custo computacional baixo, permitindo a
aplica¢do dos mesmos em sistemas de tempo real. Barron et al. (1994) fornece uma anélise
detalhada das diversas técnicas de determinacao do fluxo dptico.

Uma vez detectado o movimento de um alvo, um sistema tipico de rastreamento
usando subtracao de referéncia, por exemplo, ird procurar agrupar os pixels que descrevem
o movimento. O objetivo do agrupamento é atribuir um rétulo para cada pixel que seja
um potencial pixel do alvo.

Assim, pixels que pertencam ao mesmo alvo fisico deverao possuir o mesmo rétulo.
A forma mais simples de agrupamento é conhecida como conexao de componentes na qual
a cada vizinhanca de pixels adjacentes que compartilham as mesmas caracteristicas é
atribuido um mesmo rétulo [Sonka et al. (1993)].

As técnicas de conexao de componentes mais comuns sao as denominadas
de conectividade-quatro (four-connectedness e conectividade-oito (eight-connectedness)
[Rafael Gonzalez (2001)].

Na conectividade-quatro cada pixel em particular é considerado adjacente somente
aos pixels que estejam diretamente a cima, a baixo, a esquerda e a direita deste compar-
tilhem a mesma caracteristica em comum.

Na conectividade-oito todos os pixels em volta de um pixel em particular que com-
partilham as arestas e quinas desse pixel possuem as mesmas caracteristicas em comum
sao considerados adjacentes.

O agrupamento de pixels gera regioes sem forma definida denominadas de “blobs”.
Porém, os blobs podem ocorrer em agrupamentos de pixels que nao pertengam necessaria-

mente ao alvo. Assim, alguns testes podem ser realizados objetivando garantir a que regioes
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da imagem correspondam, de fato, aos alvos. Os procedimentos tipicos variam desde a sim-
ples remogao de alvos que nao possuam um numero minimo de pixels até técnicas mais
sofisticadas que detectam blobs formados pela reflexao, sombra ou outras mudangas na
iluminagao [Sonka et al. (1993); Trucco e Verri (1998)].



Apeéendice C

Aspectos Geométricos do

Posicionamento de Sensores

A questao fundamental no problema de posicionamento de sensores é saber como posicionar
as cameras de tal forma que se obtenham as melhores observacoes sobre os alvos. Este
problema é essencialmente geométrico e alguns conceitos importantes serao apresentados
em seguida.

Um poligono P é uma seqiiéncia ordenada de pontos pi,ps,...,pn € R% n > 3,
chamados de vértices de P, junto a conjunto de segmentos de reta que ligam p; a p;i1,
i1=1,...,n—1ep, ap;, chamadas de arestas de P.

O poligono P ¢é dito simples se quaisquer duas arestas nao consecutivas estas nao se
interceptam em nenhum ponto. Um poligono simples divide o plano em duas regioes, uma
nao contornada chamada de regiago exterior e uma contornada, o interior. Todo poligono
simples' ¢ dito ortogonal se todas suas arestas sejam paralelas aos seus eixos x ou v.
Exemplos de poligonos estao mostrados na Figura C.1.

Dados dois pontos p e ¢ de um poligono P, diz-se que p é wvisivel por g se o segmento
de reta que une p a q estd totalmente contido em P.

Uma colecao de pontos H de P ilumina ou guarda® P se todo ponto u de P é visivel
por um ponto p de H. O termo ilumina significa que cada elemento de H é uma fonte
de luz que emite luz em todas as diregdes. A regiao iluminada por um ponto p define o

poligono de visibilidade do ponto p (ver Figura C.2).

Ipara simplificar a notacdo, todo poligono simples seréd referenciado somente por poligono daqui para
frente.

20s termos guardar ou iluminar sdo equivalentes e usados de acordo com o resultado ou prova obtida
pelos autores.
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Poligono simples Poligono ortogonal

Figura C.1: Exemplo de um poligono simples (a esquerda da figura) e um poligono orto-
gonal (a direita da figura).

Visibilidade Poligono de visibilidade

Figura C.2: Poligono de visibilidade de um ponto.

Uma triangulagao T' de um poligono P, é a particao de P em um conjunto de
triangulos com pares interiores disjuntos de tal maneira que as arestas destes triangulos
sejam arestas ou diagonais de P que juntam pares de vértices. Uma triangulacao de um
poligono P possui exatamente n — 2 triangulos [Preparata e Shamos (1985); de Berg et al.
(1985)].

Um grafo G(V, E) consiste em um conjunto de elementos V' chamados de vértices de
G(V,E), junto a um conjunto F denominado de arestas de G(V, E). Dois vértices u e v
de G(V, E) sao ditos adjacentes se o par {u,v} é um elemento de F.

Um caminho de G(V, E) é uma seqiiéncia de vértices distintos vy, ..., vy tal que v; e
Vg1, t=1...,k—1,k > 2, sdo adjacentes em G(V, F).

Um grafo de visibilidade GV (P) de um poligono P é um grafo no qual seu conjunto

de vértices é o conjunto de vértices de P e dois vértices u e v sdo adjacentes em VG(P)
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se eles sao visiveis em P. A Figura C.3 ilustra um poligono e seu respectivo grafo de

visibilidade.

Poligono P Grafo de visibilidade GV(P)

Figura C.3: Um poligono simples e seu grafo de visibilidade.

A abordagem geométrica para o problema de planejamento de sensores esta direta-
mente relacionada com o problema denominado de ” O Problema da Galeria de Arte” (PGA).
Este problema foi introduzido em 1975 no trabalho de Chavatal (1975). Na sua formulagao
inicial, o PGA caracterizava-se como uma resposta a um problema geométrico de determi-
nar o nimero minimo de guardas suficientes para guardar uma galeria de arte de forma
poligonal com n paredes. Nesta contextualizacao, o problema pode ser compreendido como
um problema de posicionamento de sensores e esta relacionado com o problema de decom-

posi¢ao poligonal, como serd mostrado em seguida por meio do Teorema C.1.

Teorema C.1 O numero suficiente e ocasionalmente necessdrio de guardas para vigiar

uma galeria de arte com n vértices € | 5] guardas.

Prova. Considere um poligono qualquer P com n vértices. Uma triangulagao 1" de P ¢é
obtida acrescentando-se n — 2 diagonais no interior de P. Colore-se os vértices de P usando
trés cores {1, 2,3}, de tal maneira que dois vértices que sejam unidos por uma aresta de P
ou por uma diagonal de T' recebam cores diferentes, particionando o conjunto de pontos
em tres classes cromaticas C', Cy e (5. Cada classe cromatica guarda o interior de P. O

resultado ¢ obtido pelo niimero de guardas da menor classe cromética.

Para ver que L%j, considera-se o poligono pente P, mostrado na Figura C.5 com

n = 3m vértices. E fécil verificar que para guardar P, necessita-se de pelo menos m

guardas.
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Figura C.4: A triangulacao e a colorizacao dos vértices de um poligono.

Figura C.5: Em um poligono pente com n = 3m vértices se verifica a condicao de necessi-
dade do niimero de guardas.
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Diferentes variacoes do problema da galeria de arte incluem poligonos com buracos,
guardas que podem ver em cone ou com visao omnidirecional, galerias de arte tridimen-
sionais e guardas com capacidade de mobilidade [Yamashita et al. (1997); ORourke (1983,
1987)]. Porém, duas variagoes do PGA apresentam importantes conseqiiéncias para o tra-
balho aqui desenvolvido. Sao, respectivamente, o PGA com guardas moveis e guardas de
aresta e o PGA com guardas cooperativos.

Um guarda de aresta ¢ um guarda que tem a habilidade de se movimentar pelas
arestas de um poligono [ORourke (1987)]. Um ponto g pode ser considerado como sob
vigilancia se for visivel de alguma posi¢cao no caminho de um guarda. Um guarda mdvel
consegue se mover ao longo de um caminho fechado contido em um poligono P.

ORourke (1987) apresenta uma prova de que |7 | sdo sempre suficientes e ocasional-
mente necessarios para guardar qualquer poligono com n vértices.

Seja () um conjunto de pontos contidos em um poligono P. O grafo de visibilidade
de @, GV (Q), é o grafo no qual o conjunto de vértices é formado pelos elementos de ) que
sao mutuamente visiveis. O conjunto de guardas é chamado de cooperativo se eles guardam
todo P e GV (Q) ¢é conexo.

O principal resultado para o PGA com guardas cooperativos , mostrado ainda em
ORourke (1987), é que o nimero minimo de guardas cooperativos para um poligono simples

¢ um problema NP-dificil.
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