UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS - ICEX
DEPARTAMENTO DE CIENCIA DA COMPUTACAO

RASTREAMENTO E CONTAGEM DE PEIXES
UTILIZANDO FILTRO PREDITIVO

ERIKSON FREITAS DE MORAIS

Belo Horizonte

29 de abril de 2005



ERIKSON FREITAS DE MORAIS

RASTREAMENTO E CONTAGEM DE PEIXES
UTILIZANDO FILTRO PREDITIVO

Dissertacao apresentada ao Curso de Pods-
Graduacao em Ciéncia da Computacao da
Universidade Federal de Minas Gerais como
requisito parcial para a obtencao do grau de
Mestre em Ciéncia da Computacao.

Belo Horizonte

29 de abril de 2005



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS

FOLHA DE APROVACAO

Rastreamento e contagem de peixes utilizando filtro preditivo

ERIKSON FREITAS DE MORAIS

Dissertagao defendida e aprovada pela banca examinadora constituida pelos Senhores:

Prof. Dr. MARIO FERNANDO MONTENEGRO CAMPOS - Orientador
Departamento de Ciéncia da Computacao — ICEX — UFMG

Prof. Dr. RODRIGO LiMA CARCERONI
Departamento de Ciéncia da Computacao — ICEX — UFMG

Prof. Dr. ALEXEI MANSO CORREIA MACHADO
Departamento de Ciéncia da Computacao — PUCMG

Belo Horizonte, 29 de abril de 2005.



Resumo

Este trabalho aborda o problema de se estimar o niimero de peixes que nadam através
de mecanismos de transposicao, também conhecidos como escadas de peixes. Este
mecanismos sao construidos com o objetivo de auxiliar os peixes em seus processos mi-
gratorios para desova, fenomeno este conhecido no Brasil como Piracema. O sistema de
contagem de peixes proposto neste trabalho juntamente com um modulo complementar
para classificacao das espécies de peixes, compoe um sistema mais amplo cujo obje-
tivo é realizar o monitoramento e a avaliagao da eficdcia de escadas de peixe. Devido
a rica biodiverssidade do ecossistema brasileiro, este trabalho representa uma tarefa
de grande relevancia para o estudo e quantificacao dos volumes de espécies de peixes
que se encontram em extingao ou ainda que tenham um significativo valor econdémico.
Diferentemente dos métodos existentes, os quais nao fornecem meios adequados para
aquisicao de informacoes relevantes sobre espécies diferentes de peixes, tal como suas
habilidades de nado, tempos de migracao e picos de fluxo, este trabalho apresenta uma
abordagem baseada em analise de seqiiéncia de imagens e no uso de um rastreador
bayesiano de multiplos objetos (BraMBLe), a qual permite a realizacdo de um rastre-
amento mais confiavel de peixes mesmo diante de variacoes ambientais bruscas, como
variagoes de luminosidade e propriedades da agua. A direcao de migracao dos peixes
é estimada dividindo a cena em regioes de interesse que sao constantemente monitora-
das pelo sistema. Nossa metodologia foi validada com sucesso utilizando-se videos do

mundo real, alcancando uma exatidao de contagem de cerca de 80%.
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Abstract

This work addresses the problem of estimating the number of fish that swim by a an
observation window installed in a fish transposition mechanism, also known as a fish
ladder, which are built to assist them in their upriver journey to spawning grounds. Our
system and a fish classifier module compose a complex computer vision based system
for monitoring and evaluating the adequacy and efficiency of fish ladders. Due to the
opulent biodiversity of Brazilian ecosystem, this represent a formidable task, whose
main concern is with species that are either in extinction or economically relevant.
The target site is the hydroelectric generation plant of Igarapava, on the Rio Grande
river in Minas Gerais, Brazil. Our method compares positively to existing ones in that
it is able, besides counting, to acquire relevant information. Characteristics of different
fish species that may be obtained are swimming ability, time of migration and peak flow
rates. Our approach is based on image sequence analysis and on the use of a bayesian
multiple-blob tracker (BraMBLe). This integration enables tracking fishes reliably even
under severe environmental changes, such as variations in illumination parameters and
water characteristics. Also, fish trajectories in the field of view and other necessary
information for their accurate counting are achieved. Fish migration are estimated by
dividing the scene in regions of interest that are constantly monitored by the system.
Our methodology was successfully validated with videos streams acquired at the fish

ladder, and it was able to attain overall accuracy as high as 80.95%.
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Capitulo 1
Introducao

A necessidade de contar objetos é antiga na histéria humana. O homem primitivo
contava as ovelhas de seu rebanho mesmo sem conhecer um sistema de numeragao.
Cada ovelha correspondia a uma das pedras guardadas dentro de um saco, dai a origem
da palavra cdlculo usada nos tempos atuais, derivada da palavra latina calculus que
significa pedrinha. A correspondéncia, unidade a unidade, era feita também usando nés
em cordas, marcas em paredes, desenhos, talhes em o0ssos e outros tipos de marcacao.
Os sistemas de numeragao surgiram, as civilizacoes se desenvolveram e se modernizaram
sempre com a necessidade de contar coisas.

A tarefa de contar objetos é parte do cotidiano das pessoas. Em exames bioldgicos,
a contagem possui significado importante, quantificando niveis de contaminacao, pre-
senca de bactérias, qualidade do sangue e muitas outras.

Em processos industriais, a produtividade é medida contando-se as unidades produ-
zidas com qualidade. A aceitacdo de um produto é medida por seu nimero de vendas,
sendo que muitas vezes o processo de contagem é feito automaticamente.

Em particular, a contagem automatica de objetos que se movem independentemente
pode ser aplicada em contextos diferenciados. A quantificacao do fluxo de pessoas por
exemplo, constitui uma informacao importante para os sistemas modernos de trafego
urbano, util tanto no projeto quanto no controle do fluxo, permitindo melhor orga-
nizacao dos grandes centros metropolitanos.

O mesmo tipo de contagem automética aplicada em &areas estratégicas de esta-
belecimentos comerciais, fornece informacoes valiosas a equipe gerencial, permitindo
otimizar o atendimento em funcao dos horarios de maior procura, estudo da disposigao
de produtos de forma a melhor atender as necessidades dos clientes, criar politicas

internas de marketing valorizando espacos, avaliar as vitrines em fun¢ao do nimero



de pessoas que param para observar, dimensionamento rapido do pessoal de seguranca
em areas de grande fluxo, tanto comercial quanto piblicas como estagoes de embarque
e desembarque. A contagem automaética de automoveis permite determinar mudangas
na estruturagao do trafego, minimizando transtornos e aumentando a seguranca tanto
de condutores quanto de pedestres, ou ainda, distribuir o fluxo de veiculos de modo
a aumentar a vida util das vias. Exames médicos baseados em contagem também
possuem métodos automéaticos para a contagem, dando maior confiabilidade nos resul-
tados. Como exemplo podemos citar a contagem de plaquetas e o hemograma.

A visdo computacional é composta por um conjunto de técnicas matemaéticas
e computacionais que objetivam, principalmente, estimar ou reconstruir as carac-
teristicas geométricas e dinamicas do mundo 3D por meio de uma ou mais imagens
[Trucco and Verri, 1998]. Dentre elas, técnicas para detecgao de objetos e anédlise de
movimento. Tais técnicas podem ser aplicadas ao rastreamento visual, dimensiona-
mento do fluxo de veiculos, controle de qualidade, exames médicos, contagem au-
tomatica de pessoas, entre outros, sem interferir no ambiente dos objetos, ou seja,
de forma nao intrusiva.

A contagem de objetos por meio da visao computacional permite a identificacao
visual dos objetos contados utilizando informacoes titeis como forma, cor e textura. Em
geral, os sistemas de contagem automatica baseados em visao computacional permitem
a analise de outras varidveis como velocidade dos objetos de interesse e trajetorias
percorridas dentro do campo visual.

Pesquisadores no campo da biologia tém desenvolvido pesquisas que acompanham a
populacao de cardumes, com o objetivo de preservar a vida de peixes bastante valiosos
para pescadores e amantes da fauna fluvial. Essas pesquisas se manifestam com maior
interesse nas espécies de piracema, que sobem os rios em periodos determinados para
realizarem a desova, mas sao impedidos por barragens artificiais construidas entre as
areas de alimentacao e desova. A importancia dos peixes de piracema vem sendo
confirmada pelo poder ptblico por meio da criacao de leis para tornar obrigatéria a
instalagao de mecanismos de transposicao de peixes nas barragens, proporcionando
caminhos alternativos para que os peixes consigam vencer as barragens artificiais.

A idéia principal desta dissertacao é aplicar técnicas de visao computacional a con-
tagem de peixes que nadam em mecanismos de transposicao construidos em barragens
hidrelétricas. Atualmente, a estimativa do nimero de peixes que transpoem as barra-
gens hidrelétricas durante o periodo da desova é feita de forma manual. Um sistema

baseado em visao computacional capaz de contar as ocorréncias de peixes no mecanismo
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de transposicao, permite um melhor aproveitamento da mao-de-obra especializada que
efetua a contagem, além de uma contagem com maior precisao. Assim sendo, podemos
definir nosso problema da seguinte forma:

Dada uma sequéncia temporal de imagens adquiridas do interior de um mecanismo
de transposicao por meio de uma camera estaciondria, contar o numero de peizes
que passam diante do campo visual da camera, considerando as direcoes de fluro a
Jusante(parte baixa do rio) e a montante(parte alta do rio).

A contagem automatica de peixes baseada em visao computacional é um problema
composto de partes menores, cada uma com um tratamento especifico. Nesse capitulo
vamos definir o problema e suas sub-divisoes evidenciando os objetivos e a abordagem

que sera adotada.

1.1 Motivacao

Ao longo dos anos a construgao de barragens nos rios tem dificultado a reproducao de
diversas espécies de peixes. Os peixes de piracema viajam longas distancias para chegar
as cabeceiras dos rios onde realizam a desova, mas ficam impedidos de subir a correnteza
e se reproduzirem quando encontram esses obstaculos. Uma solucao freqiientemente
adotada é a construcao de caminhos alternativos que possibilitem aos peixes transpor
as barragens. A esses mecanismos dd-se o nome de mecanismo de transposicao de
peizes.

Existem diferentes tipos de mecanismos de transposicao, como elevadores e eclusas,
mas os mais comuns sao as escadas de peixes. Em [Martins, 2000] o autor mostra
alternativas de construcao juntamente com seu funcionamento. Alguns exemplos de
escada de peixes estao ilustrados na Figura 1.1. Como pode ser observado na parte
(a) da mesma figura, a escada fica posicionada de forma estratégica sobre a barragem;
soleiras ou degraus sao utilizados, como pode ser visto na parte (b).

O primeiro mecanismo de transposicao de peixes construido em barragem artificial
data do ano de 1828 na Escécia [Martins, 2000], com projeto e execucao por parte da
iniciativa privada.

Os mecanismos de transposicao de peixes estao concentrados em paises desenvolvi-
dos, sendo a Noruega o pais com maior numero de dispositivos instalados. Em paises
do hemisfério sul a diversidade de peixes é maior e com caracteristicas diferentes, ne-
cessitando de dispositivos especificos. Esse fato desperta em tais paises a necessidade

de realizacao de pesquisas destinadas a mecanismos de transposicao de peixes.
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(a) Escada instalada em (b) Esquema de um mecanismo de transposigao
Igarapé. do tipo Escada com soleira ou degrau.

(¢) Salmao subindo uma es-
cada de transposigao.

Figura 1.1: Exemplos de mecanismo de transposicao de peixes. Mecanismo de Trans-
posicao de peixes do tipo Escada com soleira ou degrau.

O trabalho de contagem automatica de peixes é parte integrante do projeto “Uti-
lizacao Racional de Mecanismos de Transposicao de Peixes”, Transpeixze, patroci-
nado pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico, CNPqg-
521259/2001-0, e pela Companhia Energética do Estado de Minas Gerais, CEMIG.
Recentemente um grupo de pesquisadores do Centro de Estudos em Mecanismos de
Transposicao de Peixes da UFMG coordenou a construgao de um mecanismo de trans-
posicao na Usina Hidrelétrica de Igarapava localizada no rio Grande. Em especial,
esse mecanismo possui uma sala de observacao construida ao seu lado com uma ja-
nela de vidro instalada na lateral do canal por onde os peixes nadam, permitindo aos
pesquisadores visualizar os peixes como em um aquario (Figura 1.2).

Por meio de filmes adquiridos a partir da janela de observacao instalada na usina
hidrelétrica de Igarapava, os pesquisadores classificam e contam manualmente os peixes

que utilizam o mecanismo de transposicao da barragem.
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Figura 1.2: Sala de observacao do mecanismo de transposi¢ao instalado em Igarapava.
Esta Sala de Observacao foi construida abaixo do nivel da agua para possibilitar a
observacao dos peixes que utilizam o mecanismo de transposigao.

A contagem automatica dos peixes que nadam através da escada ajudard os pes-
quisadores na avaliacao da eficacia dos mecanismos em desenvolvimento ou ainda na
avaliacao de mecanismos ja instalados. Os dados da contagem automatica em conjunto
com a classificacao automatica de espécies, auxilia na elaboracao de experimentos di-
recionados a verificacao da influéncia dos mecanismos de transposicao no trafego dos

peixes, fornecendo bases para elaborar protocolos de operacao.

1.2 Abordagem

As tarefas de classificagdo e contagem dos peixes, que sao realizadas manualmente
pelos pesquisadores na usina de Igarapava, podem ser automatizadas com o auxilio da
visao computacional segundo o diagrama da Figura 1.3, onde encontramos os processos
principais de pré-processamento, contagem e classificacao.

As imagens adquiridas pela camera passam por um pré-processamento(1) que eli-
mina efeitos espurios das imagens causados pela dgua. Os peixes sao detectados e ras-
treados nas imagens tratadas possibilitando a contagem(2). Com base nas trajetérias,
sao escolhidas sub-imagens contendo o peixe para a classificacao(3).

Em virtude de caracteristicas como a turbidez da agua, refracao e difracao cau-
sadas pela propagacao da luz através do vidro da janela de visualizacao instalada no

mecanismo de transposicao, as imagens adquiridas precisam passar por um processo
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Camera

™~

o 1

- ——> d}d} Pré-Processamento
&

Rastreamento | @ Peixes

Mecanismo de e contagem P

Transposicao ‘/(
Trajetoria

3
Classificagao &

Figura 1.3: Esquematico do sistema de contagem e classificagao de peixes. Uma camera
estacionaria adquire imagens dos peixes que nadam diante da janela de observagao do
mecanismo de transposicao. As imagens sao pré-processadas para facilitar a deteccao
dos peixes que sao rastreados e contados. Os dados do rastreamento alimenta outro
sistema responsavel pela classificacao das espécies.

de tratamento que antecede a contagem. Esse processo visa melhorar a nitidez das
imagens, permitindo a localizagao automatica dos objetos de interesse. A Figura 1.4
mostra um exemplo de recuperacao de imagem adquirida em um aquario que simula a
janela de observacao. O trabalho aqui tratado assume que as imagens de entrada do
sistema foram tratadas e estao nitidas o suficiente para permitir a deteccao automatica
dos peixes.

A cena monitorada pelo sistema é representada por um trecho do canal de passagem
dos peixes. Portanto, os objetos de interesse entram e saem da cena, com tempo de
permanéncia indeterminado. Esse comportamento resulta em deteccoes multiplas de
um mesmo objeto durante seu tempo de permanéncia diante da janela de observacao.
O rastreamento visual dos objetos de interesse busca relacionar as multiplas ocorréncias
de um mesmo objeto ao longo do tempo e com isso eliminar as redundancias da detecgao
e assim contar os objetos rastreados.

Além de eliminar as redundancias da detecgao, o rastreamento visual permite recu-
perar também as trajetorias percorridas pelos objetos de interesse. Usando uma camera
calibrada, podemos rastrear objetos de dimensoes conhecidas, recuperando inclusive a
informacao de profundidade. Conhecendo a trajetoria dos peixes na cena, é possivel
recuperar um conjunto de sub-imagens contendo um dado peixe e submeter o conjunto

a outro sistema capaz de identificar a espécie e classificar a contagem [Nery, 2004].
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(a) Imagem Original. (b) Imagem recuperada.

Figura 1.4: Exemplo de recuperacao de imagens usando o resultado de um algoritmo de
visdo estéreo [Queiroz-Neto et al., 2004]. As informagoes sobre profundidade obtidas
da visao estéreo sao utilizadas para remover os efeitos de dispersao e absorcao da luz
devido a distancia em coluna d’agua. FKEsse trabalho ainda se encontra em fase de
desenvolvimento.

Uma etapa importante no processo de rastreamento ¢é a localizacao dos objetos
de interesse. Conhecendo os objetos de interesse e a cena onde serao encontrados, é
possivel medir a probabilidade de cada ponto da imagem ser, ou nao, parte de um ob-
jeto de interesse (segmentacdo probabilistica). Dessa forma, o objeto de interesse fica
destacado em uma nova imagem mantendo a imagem de entrada original inalterada.
A Figura 1.5 mostra uma imagem de entrada que foi segmentada medindo-se a proba-
bilidade de cada ponto ser parte do plano de fundo ou parte de um objeto de interesse.
O resultado é uma imagem final que evidencia o peixe atribuindo valores conhecidos
para o plano de fundo e para o objeto de interesse.

Com base na segmentagao obtida em todos os quadros da seqiiéncia, os peixes
podem ser rastreados relacionando suas multiplas ocorréncias ao longo de um trecho
de filme. Isso impede que o mesmo peixe seja contado em todos os quadros em que
é encontrado. A segmentacao probabilistica é usada como um modelo de observacao,
que da ao rastreador condigoes de encontrar os objetos de interesse nas imagens de
entrada.

As informacées a respeito dos objetos contidos em uma imagem, como localizacao e
forma, compoem o estado de uma imagem. Durante o rastreamento, o sistema observa
cada quadro do filme separadamente e propaga no tempo uma distribui¢ao de probabi-
lidades a respeito do estado da imagem. A partir dessa distribuicao de probabilidade e

a dinamica do objeto, é possivel estimar a localizacao de um dado objeto no préximo
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(a) Imagem original. (b) Imagem segmen-
tada.

Figura 1.5: Exemplo de identificacdo do objeto de interesse. A Figura 1.5(a) mostra a
imagem que deu origem a Figura 1.5(b). Essa transformacao é feita com base em um
conhecimento a prior: da cena e do objeto de interesse.

quadro da seqiiéncia. Comparando com a medicao que serd feita quando a imagem
estiver disponivel, tém-se a correspondéncia do objeto entre os quadros juntamente
com a atualizacao da funcao de probabilidades para a nova predicao.

A contagem propriamente dita utiliza os dados obtidos com o rastreamento para
quantificar os peixes que atravessaram a cena. Os detalhes serao tratados no Capitulo 3.

Dessa forma, a abordagem adotada pode ser subdividida em cinco etapas principais:
e Aquisicao de imagens;

e Pré-processamento;

Segmentagao;

Rastreamento;

Contagem.
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1.3 Contribuicoes

Este trabalho estuda o uso de técnicas de visao computacional para rastrear e contar
peixes que nadam através de um mecanismo de transposicao. A metodologia é baseado
no uso de um filtro bayesiano para realizar os peixes, cujo nimero de individuos presente
na cena pode variar com o tempo.

Diferente de outros métodos de contagem automatica de peixes, essa abordagem
proporciona meios adequados para a aquisicao de informagoes relevantes sobre carac-
teristicas de diferentes espécies de peixes, tais como habilidade de nado, tempo de
migracao e picos de fluxo.

A mitologia usada é capaz de estimar a trajetéria ao longo do tempo, permitindo
o estudo de comportamentos das espécies quando nadam em regioes de interesse.

Trabalhando juntamente com um sistema de classificagao de espécies, a metodologia
proposta o rastreamento e contagem de diferentes espécies simultaneamente. Devido a
variedade do ecossistema brasileiro, essa tarefa tem grande relevancia, principalmente

quando sao consideradas as espécies em extingao ou aquelas de grande valor econdémico.

1.4 Organizacao do texto

O trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 mostra uma revisao das
principais aplicacoes e métodos encontrados na literatura para a solugao do problema de
contagem automatica de objetos que se movem independentemente, especialmente pei-
xes, e trabalhos relacionados com o rastreamento de multiplos objetos. No Capitulo 3
descreve-se a metodologia adotada para a solucao do problema com as implementagoes
e resultados compondo o Capitulo 4. Finalmente, as conclusdes sao mostradas no
Capitulo 5.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos que se relacionam a contagem automatica de peixes.
Em um primeiro momento é apresentado o estado da arte na contagem e em seguida
métodos usados para o rastreamento visual de objetos. Os trabalhos estao organizados
em uma evolucao cronoldgica, partindo de modelos especificos como o mostrado em

[Menin and Paulus, 1974] para métodos com aplica¢oes mais gerais.

2.1 Meétodos convencionais de contagem de peixes

A necessidade de estimar populacoes de peixes levou pesquisadores a investigar formas
de efetuar a contagem automaticamente. Nesta secao, agrupamos alguns métodos
encontrados na literatura em trés categorias principais de acordo com o principio de
funcionamento. Dentre os trabalhos encontrados estao alguns que utilizam principios
acusticos, métodos que exigem a passagem de um peixe por vez (e por esse motivo
foram classificados como de enfileiramento) e métodos que utilizam imagens. Cada

grupo sera tratado separadamente.

2.1.1 Meétodos acusticos

Esses métodos utilizam basicamente um sistema de sonares para emitir um sinal e
processar o eco retornado pelo ambiente. Medindo-se, o tempo de retorno do eco
pode-se calcular a distancia que objeto se encontra.

Em [Menin and Paulus, 1974] os autores propoem uma forma de contagem que de-
tecta a bolsa natatéria (swim bladder)do salmao utilizando um conjunto de sonares

dispostos em linha. Cada sonar emite pulsos de 100us a uma freqiiéncia de 100K H .
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Os peixes que passam pela faixa de cobertura dos sensores retornam um eco carac-
teristico em funcao de sua bolsa natatéria e cada ocorréncia é contada. O sistema foi
testado cuidadosamente em rios de aguas claras no estado do Alaska, e a confiabili-
dade pode ser avaliada por observacao visual. Nos rios em que o sistema foi testado, a
contagem de salmao era realizada por pessoas posicionadas em pequenas torres insta-
ladas & margem do rio. O sistema de [Menin and Paulus, 1974] foi comparado com a
contagem visual, obtendo uma precisao acima de 90%, sendo posteriormente aplicado
em rios com a superficie congelada no estado do Alaska. Esse trabalho nao mostra
uma forma de eliminar falso-positivos em funcao pro exemplo, da baixa velocidade de
nado dos peixes que pode causar deteccoes multiplas. Também nao mostra como sao
tratadas as possiveis oclusoes que ocorrem durante a migracao de cardumes.

Um dispositivo mével para quantificagao de cardumes, com o objetivo de dar su-
porte a estudos biolégicos no Canadé, é descrito em [White, 1976]. Esse sistema con-
siste de um dispositivo actstico instalado em uma embarcacao que se movimenta em
velocidade constante, registrando o eco retornado pelo fundo e conseqiientemente os
peixes que estiverem na faixa de atuacao do sonar. O sistema também possui um con-
junto de 6 a 8 termometros dispostos em linha, cada um a uma profundidade maior
que seu antecessor. Esse sistema possibilita relacionar a localizacao dos peixes e a tem-
peratura da dgua. Assim como na abordagem anterior, o sistema nao possui artificios
para a classificacao dos peixes monitorados e restringe-se a ambientes navegaveis.

Outra abordagem destinada a contagem de peixes em rios durante o periodo de
migracao utiliza o efeito Doppler para eliminar os falsos positivos durante a detecgao
dos alvos (peixes) [Pincock and Easton, 1978]. A metodologia inicialmente proposta
por [Braithwaite, 1974] teve sua viabilidade avaliada nesse novo trabalho, onde foi
estudada a natureza do sinal recebido pelo sistema para mostrar quando é possivel
utilizar o efeito Doppler. A dificuldade que Braithwaite teve em separar o eco e o efeito
Doppler desencorajou o uso da técnica, mas o trabalho de [Pincock and Easton, 1978§]
atesta a utilizacao do sistema com freqiiéncias continuas entre 30 e 100K H ;. Quando
utilizado o sistema de pulsos em alta resolucao, altas freqiiéncias sao necessarias, o que
restringe a utilizacao para a deteccao de alvos a poucos metros.

Algumas abordagens baseadas em sonares foram patenteadas, como por exemplo
[Menin, 1984], que desenvolveu um contador de salmao baseado em sonar capaz de
separar a ocorréncia de king salmon , uma espécie de salmao maior que as demais.
Esse mecanismo é composto por um conjunto de emissores e receptores de ondas so-

noras na faixa de 515K H, emitidas em pulsos com duracao de 100us. A resposta
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encontrada no receptor tende a ser alongada, sendo o eco que representa o king salmon
alongado a 300us ou mais. A resposta das outras espécies de salmao fica abaixo de
275us. Nessa abordagem, os peixes sao obrigados a saltar sobre uma estrutura linear,
instalada bem préxima a superficie da dgua sustentando uma tela fina até o fundo do
canal de migracao. O sistema de sonares ¢ instalado paralelamente a estrutura de PVC
de maneira a detectar a passagem dos peixes que saltam a estrutura. O sistema pos-
sui um funcionamento simples mas requer uma instalacao nao trivial, como mostra a
Figura 2.1. A tela que forca a passagem dos peixe sobre a estrutura, também retém os

corpos estranhos trazidos pela correnteza. Logo, a manutencao periddica é necessaria.

88

Figura 2.1: Esquemidtico da estrutura de PVC proposta no trabalho de [Menin, 1984].
A estrutura de PVC (80), sustentada por cabos (86), fixados a um ponto de apoio
(88), possui uma tela fina (90) cuja extensao preenche a coluna d’agua do rio (82) até o
fundo. O conjunto de sonares (20) é instalado em uma das extremidades da estrutura
de forma a detectar os peixes que saltam.

Outra abordagem patenteada tem como alvo principal a contagem de peixes pe-
quenos diminuindo erros de contagem causados por objetos ou lama presente na agua
durante a contagem visual [Takagi et al., 1997]. O sistema é projetado para ser im-
plantado em passagens de peixes instaladas em rios, lagos ou tanques. Consiste de

um conjunto de emissores e receptores de ultra-som direcionados para a passagem dos
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peixes. O eco retornado forma uma imagem de blobs que serd processada por um soft-
ware especialista para a identificacao de quais conjuntos de pixels representam peixes.
O sistema assume uma distancia minima entre os blobs e portanto nao é capaz de
tratar oclusoes, mas consegue eliminar as deteccoes do mesmo individuo em imagens
adjacentes.

As abordagens baseadas em meios actsticos, geralmente sao utilizadas para contar
apenas individuos de determinada espécie. Em rios brasileiros a diversidade de espécies
desperta o interesse da contagem classificada, porem com sistemas actusticos a classi-
ficac@o torna-se dificil senao impossivel. A tnica informacao que podemos utilizar para
esse fim é a forma, recuperando o contorno dos blobs detectados. Outras informacoes
como cor e textura sao perdidas. O tratamento de oclusoes parciais também fica muito
prejudicado, ja que os blobs coalescem quando estao sobrepostos.

Uma forma de evitar a contagem de dois ou mais individuos como apenas uma
ocorréncia é fazer com que os peixes sejam “forcados”a mater uma fila. A préxima

secao mostra trabalhos que se baseiam nesse conceito.

2.1.2 Meétodos de enfileiramento

Os sistemas de contagem de peixes baseados em meios acusticos tém a capacidade de
detectar varios possiveis objetos de interesse no mesmo ciclo de varredura, o que traz
a possibilidade de erros durante a contagem causados por oclusoes, por exemplo.

Tais problemas sao contornados em algumas metodologias que obrigam os peixes a
passarem por caminhos estreitos onde o espaco fisico disponivel nao permite que muitos
peixes passem ao mesmo tempo. Por esse motivo, denominamos esses métodos como
métodos de enfileiramento.

Um sistema baseado em infra-vermelho foi desenvolvido para contar peixes em
passagens artificiais [Cadieux et al.; 2000]. O sistema possui um conjunto de emissores
e receptores, ambos dispostos em linha vertical, formando um plano perpendicular a
direcao de nado dos peixes. Esses sensores sao instalados nas laterais de uma passagem
Unica obrigando os peixes a atravessar o plano de luz. Ao passar pelo sensor o peixe
obstrui feixe infra—vermelho tendo a silhueta escaneada.

Depois da formacao da imagem, o sistema faz a extragao das bordas e identifica a
espécie utilizando um conjunto de classificadores, fundindo os resultados para se obter
a identificagao final, e entao fazer a contagem. O sistema possui vantagens como baixo
consumo e facilidade de instalacao, mas nao leva em consideracao possiveis erros de

deteccao que podem ocorrer. Quando os peixes nadarem muito proximos, podem ser
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escaneados como uma tinica ocorréncia, pois o sistema assume uma distancia minima
entre os peixes que sao obrigados a passar pelo sensor um por vez.

H& um sistema comercial para contagem de organismos aquaticos que utiliza tineis
de contagem submersos [Smith-Root, 2005]. A Figura 2.2 mostra um diagrama desse
sistema. KEsses tuneis percebem a passagem de um peixe, ou outro animal que passe
em seu interior, através de um conjunto de sensores capazes de perceber flutuagoes
na condutividade da agua durante a passagem. Cada tinel possui trés sensores o que
possibilita determinar a direcao de passagem do peixe. Para a contagem de grandes
quantidades simultaneamente, o fornecedor sugere a utilizagao de multiplos tineis que
sao montados em uma placa para multiplos tuneis. Esse tipo de sistema nao possui
uma metodologia de identificacao de espécies para a contagem classificada e nem mesmo
considera a possibilidade de contar animais com dimensoes diferentes durante o mesmo

periodo de operacao, considerando que os individuos possuem dimensoes similares.

Aro e Funil
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Figura 2.2: Esquematico do tiinel para contagem de organismos aquaticos. Esse sistema
possui trés sensores que detectam flutuacoes na condutividade da dgua quando um
peixe, por exemplo, passa em seu interior. A ordem de deteccao nos sensores determina
a direcao de passagem do organismo[Smith-Root, 2005].

As duas metodologias expostas nesta secao tentam estruturar o ambiente para evi-
tar alguns problemas possiveis como a contagem tunica de muiltiplos individuos cau-
sada pela passagem de varios peixes pelo sensor. Entretanto, o trabalho mostrado
em [Cadieux et al., 2000] dispoe os sensores em linha vertical, possibilitando escanear
mais de um peixe na mesma imagem. Considerando que espécies de peixe como o
salmao migram em cardumes, o sistema apresentaria contagem incorreta quando os
peixes estivessem muito proximos entre se durante a passagem pelo sensor, sendo es-

caneados como se fossem um tnico peixe. A segunda abordagem [Smith-Root, 2005]
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restringe ainda mais a passagem dos peixes, diminuindo a possibilidade da entrada de
mais de um individuo no sensor, mas nao possui nenhum mecanismo para classificacao
de espécies.

A técnica proposta em [Cadieux et al., 2000] realiza a contagem classificada de pei-
xes utilizando para classificar, apenas informagao de contorno onde estao implicitas a
forma e o perimetro. Algumas vezes essas informagoes se mostram insuficientes para
uma boa classificacao, ja que espécies diferentes podem apresentar semelhangas.

A préxima secao apresenta métodos que preservam informacgoes visuais como cor e

textura, que tém grande importancia na classificacao automatica de espécies.

2.1.3 Analise de imagens

Informagoes visuais como cor e textura nao sao adquiridas em métodos baseados em
meios acusticos ou enfileiramento apresentados nas secoes anteriores. De acordo com
estudos de bidlogos especialistas, a coloragao dorsal e ventral dos peixes constituem
caracteristicas importantes para a discriminacao de espécies de peixes. Nesta segao
serao apresentadas abordagens que utilizam cameras para adquirir imagens da cena
observada e obter estas informagoes.

O trabalho mostrado em [Terazono et al., 2000] utiliza cameras digitais lineares
(line scene) para a contagem de peixes em mecanismos de transposi¢do ou passagens
artificiais de peixes. A idéia é posicionar paralelamente duas cameras lineares de forma
que a linha de captura esteja perpendicular a direcao de passagem dos peixes e paralelas
entre si, como mostrado na Figura 2.3. De forma similar ao trabalho de Cadieux
[Cadieux et al., 2000], as imagens de cada camera sao integradas e processadas para
identificar o tamanho dos peixes, medindo quantos quadros existem entre a primeira e
a ultima deteccao do peixe. As duas cameras fazem as amostragens ao mesmo tempo
e em posicoes diferentes possibilitando determinar a direcao de passagem, velocidade
e tamanho dos peixes. Essa abordagem supoe uma distancia minima entre os peixes
para que consiga separar os individuos.

As cameras CCD comuns possuem um conjunto de elementos foto-sensiveis dispos-
tos em um plano onde a imagem da cena observada sera projetada. Apesar desse tipo
de camera adquirir imagens bidimensionais, o trabalho de [Terazono et al., 2000] uti-
liza duas cameras unidimensionais instaladas paralelamente a uma distancia conhecida
entre elas. Considerando que apds o processo de calibracao de uma camera conhece-
mos as dimensoes de cada CCD, apenas uma camera poderia ter sido utilizada, sem a

preocupacao de sincronismo entre cameras distintas.
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Figura 2.3: Contagem de peixes usando imagens lineares paralelas. As imagens sao
adquiridas simultaneamente permitindo identificar a velocidade de nado. O ntimero
de imagens adquiridas desde a primeira deteccao do peixe até a tltima, determina o
comprimento do peixe [Terazono et al., 2000].

A abordagem desta dissertacao, utiliza apenas uma camera equipada com um con-
junto de CCD’s agrupados em um plano, instalada diante de uma janela de observacao
vertical. Esta janela possibilita observar abaixo do nivel da agua, os peixes que nadam
dentro do canal de passagem e portanto, evitando as variacoes causadas pelo movimento
da superficie da dgua. No caso de [Terazono et al., 2000], as cameras sdo posicionadas
acima do nivel da agua apontadas verticalmente para baixo, ficando sujeitas a essas
variacoes.

A contagem de peixes em imagens digitais pode ser considerada como uma instancia
do problema mais geral de contagem de multiplos objetos que se movem independen-
temente, como pessoas.

A contagem de pessoas em tempo real para ambientes internos ou externos, uti-
lizando uma camera CCD é implementa em [Padua, 2002]. Essa abordagem nao ne-
cessita de infraestrutura especial para a instalacao, e portanto nao interfere nas tra-
jetérias realizadas pelas pessoas. As pessoas sao detectadas utilizando técnicas de
estimacao do fluxo 6tico e as dimensoes corpéreas aproximadas. A mesma idéia usada
em [Terazono et al., 2000] para estimar a dire¢cao do movimento é utilizada, mas nesse

caso adotaram-se duas faixas contiguas de largura suficiente para delimitar uma pessoa
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observada de cima para baixo. A direcao do movimento é dada pela ordem das faixas
em que as pessoas sao detectadas. No caso dos peixes, o tamanho dos individuos nao
é conhecido, a forma observada se altera durante a seqiiéncia de imagens, devido aos
movimentos de nado, e o movimento das pessoas ¢ bem mais comportado que o dos
peixes.

O método de [Rossi and Bopzzoli, 1994] mostra a contagem de pessoas utilizando
toda a area das imagens adquiridas. Uma camera ¢ instalada com a direcao de vi-
sualizacao apontando verticalmente para o piso, evitando oclusoes. As imagens sao
divididas em trés partes: Alerta (Alerting), determina quando um objeto de interesse
entrou na cena; Rastreamento(tracking), rastreia o movimento do objeto até a linha
de contagem; Interpretacao(interpretation), identifica quantas pessoas correspondem
aos objetos rastreados. A metodologia foi testada com seqiiéncias de imagens reais de
pessoas andando por um corredor. Como era de se esperar, o desempenho do sistema
diminui quando o nimero de pessoas na cena aumenta. Mesmo assim, a precisao foi
por volta de 90% com muitas pessoas transitando ao mesmo tempo. Mais uma vez,
as pessoas estao caminhando em um mesmo plano e estao sendo observadas por uma
camera instalada acima delas e direcionada para o piso. Essa configuracao evita a
ocorréncia de possiveis oclusoes que o método nao consegue tratar. No caso dos peixes,
os individuos nao estao presos a um plano inico e se movem independentemente, o que
exclui a possibilidade do uso desse método para rastrear e contar peixes.

As pessoas que entram no campo visual da camera serao detectadas em diferentes
frames e em diferentes posicoes ao longo da seqiiencia de imagens. Essa multiplicidade
temporal de ocorréncias do mesmo objeto de interesse precisa ser resolvida relacionando
ocorréncias ao mesmo objeto, ou ao rétulo que identifica um objeto. Com o rastrea-
mento visual podemos determinar a correspondéncia entre essas varias ocorréncias e
impedir que o mesmo objeto de interesse seja contado multiplas vezes.

Na proxima secao, sao mostradas algumas formas de rastreamento visual que podem

ser utilizadas.

2.2 Rastreamento Visual

O problema de rastreamento visual consiste em processar uma seqiiéncia de imagens
para descrever o movimento de um ou mais objetos em uma cena [Gevarter, 1984],
ou ainda, gerar inferéncia sobre o movimento de um objeto dada uma seqiiéncia de

imagens [Forsyth and Ponce, 2002].
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A idéia fundamental é associar caracteristicas, como cor ou segmentos, quadro-a-
quadro na seqiiéncia de imagens. Técnicas mais recentes utilizam filtros preditivos
capazes de estimar o estado de um alvo no proximo quadro da seqiiéncia. A esti-
mativa permite determinar qual objeto detectado no proximo quadro, melhor corres-
ponde ao objeto rastreado. Com a correspondéncia quadro-a-quadro, é possivel extrair
parametros do movimento realizado como trajetéria e velocidade. Maiores detalhes a
respeito de filtros preditivos podem ser encontrados em [Goldenstein, 2004].

O Filtro de Kalman [Kalman, 1960], [Grewal and Andrews, 1993], [Pereira, 1999]
¢ um dos filtros preditivos utilizados para estimar a posicao em que o objeto de
interesse ird ocorrer no préximo quadro e com isso diminuir o custo computacional
da deteccao. Outra técnica desenvolvida para o rastreamento visual de objetos, de-
nominada CONDENSATION, ¢ tipicamente usada para o rastreamento de contornos

[Nummiaro et al., 2003]. Essas técnicas sao discutidas nas préximas segoes.

2.2.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman foi desenvolvido inicialmente descrevendo uma solugao recursiva
para o problema de filtragem linear de dados discretos [Kalman, 1960]. A primeira
implementagao completa do filtro foi parte integrante do projeto Apollo da NASA
cujo problema era estimagao de trajetoria e controle. O objetivo do projeto era levar
uma nave a lua e trazé-la de volta [Grewal and Andrews, 1993]. Teoricamente, o filtro
é um estimador para o problema Gaussiano-linear-quadratico, que é o problema da
estimacao dos estados instantaneos de um sistema linear dinamico perturbado por
um ruido Gaussiano branco usando-se medicoes linearmente relacionadas aos estados
e também corrompidas por ruido branco [Pereira, 1999]. Quando o sistema é linear
e variaveis aleatérias Gaussianas sao representacoes apropriadas para os estados do
sistema, o Filtro de Kalman é uma 6tima escolha para a estimacao dos estados.

As principais aplicacoes do filtro de Kalman estao nos sistemas de controle mo-
dernos, navegacao e rastreamento de todos os tipos de veiculos [Pereira, 1999]. Em
[Trucco and Verri, 1998] encontramos um exemplo ilustrativo dessa técnica mostrando
o rastreamento do centréide de um carro em movimento. Nesse exemplo, podemos
perceber como o nivel de incerteza na estimativa diminui com a evolugao temporal
do rastreamento. O exemplo utiliza um marcador em forma de cruz cujo tamanho é
proporcional a incerteza na localizagao ao longo do movimento.

O filtro de Kalman foi utilizado por [Heikkilld and Silvén, 2004] para rastrear pe-

destres e ciclistas no transito. As imagens sao adquiridas por cameras CCD instaladas
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em postes e processadas para a determinagao de objetos que se movem na cena. A
forma e a trajetoria dos objetos sao armazenadas em um cartao de meméria para serem
analisadas posteriormente.

Depois de alguns dias, o cartao de memoria é transferido para um computador
equipado com um software de andlise. Nesse passo, os objetos sao classificados entre
pessoas e ciclistas com base nas caracteristicas armazenadas durante a fase de rastre-
amento, desprezando aqueles com trajetéria muito pequenas. A Figura 2.4 mostra a

arquitetura basica do sistema.

Rastreamento
__— camera CCD

‘_.——‘
| placa de aquisicao
. |l —"  deimagens

processador

e Pl slot do pente

—
—
| | de memoria

bateria

pente

- de meméria

Computador portatil
para configuracao

Analise

Figura 2.4: Arquitetura do sistema de rastreamento de pessoas e ciclistas
[Heikkilld and Silvén, 2004]. Os objetos de interesse sao detectados e rastreados ar-
mazenando a silhueta em um cartao de memoria para serem analisadas em uma etapa
futura.

A unidade de rastreamento detecta movimento por meio de subtracao dos quadros
por um fundo adaptativo que é comparada a um limiar [Heikkilld and Silvén, 2004].
Depois de passar por um filtro, o centrdide dos blobs de interesse sao utilizados para
o rastreamento. Toda vez que um novo objeto é detectado na cena uma rotina de
rastreamento ¢ iniciada. Essa rotina compara a ocorréncia desse suposto objeto com

o préoximo frame. Se a estrutura de caracteristicas for semelhante, um rastreador



2.2 Rastreamento Visual 20

baseado em filtro de Kalman é iniciado para essa ocorréncia. Um objeto é tido como
ausente depois de nao ser detectado durante um certo periodo de tempo, sendo que
sua trajetoria, um vetor de caracteristicas e a silhueta rastreada, sao armazenados no
cartao de memoria para analise futura.

Esse sistema foi testado por um periodo de 2 a 3 dias em funcao de limitacao de
bateria e conseguiu taxas de acerto entre 80 e 90% na contagem e classificagao. Foram
utilizados ambientes com pouca densidade de pessoas e ciclistas. Em seu experimento
de maior duragao (3 horas) ocorreram 107 pessoas, o equivalente a 0.5944 pessoas
por minuto. A utilizacdo de varias instancias do filtro de Kalman aumenta a carga
do processador, o que pode inviabilizar a utilizacao desse sistema de baixo custo em
ambientes com alta densidade demografica.

Assistentes de transito baseados em visao computacional precisam estimar a posicao
do veiculo em relacao as bordas da pista e reconhecer a topografia da mesma. O traba-
lho mostrado em [Paetzold and Franke, 2000] apresenta uma metodologia baseado em
filtro de Kalman capaz de identificar as linhas estruturantes de vias de trafego urbano
como as guias laterais. O filtro é utilizado para minimizar o esfor¢o computacional da
localizacao de margens, beira de calcada, faixas de pedestres e linhas de parada em
imagens de bordas. Com o filtro, a posicao de uma estrutura pode ser estimada na
proxima imagem para que seja encontrada mais facilmente. O sistema foi testado em
uma maquina Power PC de 200M H z consumindo menos de 70ms para a localizacao
global dos objetos estruturantes da cena e menos de 10ms para aproximar localmente
usando o filtro.

Embora tenha sido originalmente aplicado em sistemas lineares, o filtro de Kalman
pode ser estendido para aplicagoes de sistemas nao lineares por meio de uma expansao
da série de Taylor. A expansao lineariza as fungoes em torno da estimacao corrente
usando as derivadas parciais do processo e das funcoes de medicao para calcular as
estimacoes. O filtro resultante é chamado de Filtro de Kalman Estendido.

O filtro de Kalman estendido foi utilizado para rastrear objetos no espago de Hough
[Mills et al., 2003]. Usando a estimativa do filtro de Kalman o custo computacional
da execugao da transformada de Hough para linhas baixou de O(n?) para O(n). A
metodologia de [Mills et al., 2003] se mostrou robusta a ruidos e oclusoes parciais, mas
falha quando a aresta rastreada é ocludida e durante a oclusao surge na cena, outra
aresta com orientacao e localizacao proximas a aresta ocludida. O sistema assume que
a nova aresta corresponde a aresta ocludida e passa a rastred-la como parte do objeto

original. Um inconveniente do método é a necessidade da escolha das linhas que serao
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rastreadas no primeiro quadro. Desse ponto em diante, o filtro consegue trabalhar
automaticamente.

O Filtro de Kalman é uma técnica ususal para o rastreamento baseado em ca-
racteristicas [Gordon et al., 1993]. O filtro ¢ um estimador linear recursivo que serve
de base para varias aplicacoes para o rastreamento visual, com a premissa de que as
distribuicoes do ruido e o modelo de observacao sao Gaussianas com uma dinamica
do sistema linear. Porém, para os casos gerais de modelos nao lineares, e nao Gaus-
sianos, o rastreamento torna-se analiticamente intratavel e nesses casos, técnicas de
aproximacao podem ser utilizadas.

Os Filtros de Particulas, ou filtragem bootstrap, podem ser usados no problema de
rastreamento. Um filtro de particulas pode, em teoria, representar outros tipos de
modelos dinamicos e de observagao que nao sejam Gaussianos [Bar-Shalom, 1992]. O
algoritmo CONDENSATION, um filtro de particulas desenvolvido para o rastrea-

mento visual [Isard and Blake, 1998], serd exibido na préxima secao.

2.2.2 Condensation

O algoritmo CONDENSATION( CONditional dENSity propagATION) é uma abordagem
probabilistica para rastrear objetos em cenas ambiguas, como por exemplo objetos ca-
muflados em que o objeto de interesse imita caracteristicas do plano de fundo. Algorit-
mos anteriores possuem limitagoes na representacao de distribuicoes de probabilidades
como o Filtro de Kalman que assume distribuicao Gaussiana para os eventos.

O algoritmo CONDENSATION consegue representar multiplas hipéteses simultaneas
propagando Fungoes de Distribuicao de Probabilidades (fdp) nao Gaussianas e poten-
cialmente multimodais [Isard, 1998b] [Isard and Blake, 1998].

Para conseguir representacoes completamente gerais de fungoes de probabili-
dade, o algoritmo CONDENSATION baseia-se na técnica chamada factored sampling
[Li et al., 2003] utilizada para localizar objetos conhecidos em imagens estaticas. Essa
técnica gera um conjunto aleatério de N possiveis configuragoes da imagem chamadas
de particulas, onde sao descritos os parametros de objetos hipotéticos como localizacao,
forma e orientacao. Cada particula possui uma probabilidade de representar a imagem,
tornando o conjunto uma aproximagao da distribuicdo a posterior P(z|z), sendo x uma
possivel configuracao e z a imagem observada [Isard and Blake, 1998]. A estratégia é
utilizada de forma semelhante, sendo que para cada quadro da seqiiéncia, ou seja, cada
instante de tempo ¢, um novo conjunto de N particulas é criado com base em amos-

tras do conjunto do instante anterior e levando-se em conta o movimento dos objetos
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rastreados.

Essa técnica ¢é tipicamente utilizada associada ao rastreamento de bordas
[Isard and Blake, 1996], [Isard and Blake, 1998], [MacCormick and Blake, 2000], mas
Nummiaro propos usar o CONDENSATION para rastrear caracteristicas baseadas em
cores e identificar, nos histogramas de cores, vantagens para o rastreamento de objetos
nao rigidos como robustez a oclusoes parciais, invariancia a rotacao e escala e calculo
eficiente [Nummiaro et al., 2003]. Para demonstrar o funcionamento da metodologia
diante de oclusoes e movimentos rapidos, usou-se uma seqiiéncia de imagens corres-
pondente a uma partida de futebol, onde um jogador foi rastreado em 438 quadros.
Nessa seqiiéncia, o jogador foi completamente ocludido por um instante mas o filtro
conseguiu recuperar sua trajetéria. Outros testes foram realizados, como por exemplo
o rastreamento de faces de pessoas em uma escada rolante. O sistema funcionou com-
parativamente em tempo real executando em um PC 800M H; a uma taxa entre 10 e
30 quadros por segundo.

Originalmente, o algoritmo CONDENSATION nao ¢ capaz de detectar novos objetos
que aparecam na cena, rastreando apenas aqueles presentes no passo de inicializacao.
Esse fato ocorre porque o passo de medicao é utilizado apenas para calcular as proba-
bilidades de cada particula e nao afeta os objetos rastreados diretamente. Entao, se
um novo objeto entrar na cena, ele nao podera ser rastreado. O trabalho apresentado
em [Meier and Ade, 1999] alterou o passo de reamostragem selecionando M particulas
a menos e inserindo M novas baseadas na observacao. Com as novas representacoes
inseridas baseadas no passo de observacao, o sistema adquire a capacidade de iniciar
novos objetos na cena e com isso tornar o rastreamento dinamico. O método foi testado
em uma seqiiéncia de 100 quadros de 16 x 64 pixels com uma taxa de 25 quadros por
segundo e dois carros. O sistema teve sucesso no rastreamento dos dois objetos, sendo
que o segundo surge na cena depois do passo de inicializagao.

De forma simultanea e independente, uma estratégia baseada em filtro de particulas
tem sido desenvolvida para aplicagbes nao lineares e nao Gaussianas. A abordagem
é conhecia como Seqiiencial Monte Carlo Filters e seu desenvolvimento independente
mostra que o CONDENSATION pertence a um conjunto de variagoes de métodos com a
mesma base tedrica [Li et al., 2003].

Recentemente em [Khan et al., 2004] os autores rastrearam formigas em um ambi-
ente estruturado, precisamente em uma pequena arena visualizada perpendicularmente
ao plano de movimentagao das formigas. Tradicionalmente os filtros de particulas pos-

suem complexidade exponencial em funcao do ntimero de objetos rastreados. Como
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solugao, essa abordagem substitui o passo tradicional de reamostragem do filtro de
particulas pela reamostragem usada em Markov Chain Monte Carlo — MCMC, ge-
rando uma seqiiéncia de estados que se aproxima da distribuicao de probabilidade de
um estado, dada uma medi¢ao. O resultado é o rastreamento simultaneo de 20 formi-
gas em 10.400 frames de 720 por 480 pixels com uma taxa de aquisicao de 30 quadros

por segundo. A Figura 2.5 ilustra o funcionamento do método.

Figura 2.5: Rastreamento de formigas [Khan et al., 2004].

O objetivo do trabalho em [Khan et al., 2004] é descrever um filtro de particulas
baseado em Markov Chain Monte Carlo para tratar alvos que se interagem. As in-
teragoes entre os objetos de interesse causam problemas para os métodos tradicionais
no tocante a associacao dos dados. Essa abordagem utiliza um modelo de dinamica
sofisticado para manter a identidade dos objetos, diminuindo as falhas do filtro. O fil-
tro resultante consegue tratar iteracoes complicadas quando os objetos se aproximam,
minimizando as falhas no rastreamento de insetos quando as sobreposi¢oes nao sao

detectadas.

2.2.3 BraMBLe — A Bayesian Multiple Blob Tracker

O rastreamento de multiplos objetos que se movem independentemente tem desper-
tado grande interesse da comunidade de visao computacional, especialmente aqueles
métodos que apresentam robustez a deformagcoes do plano de fundo e separacao efetiva

do mesmo.
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O método conhecido como BraMBLe [Isard and MacCormick, 2001], utiliza o CON-
DENSATION [Isard and Blake, 1998] em conjunto com um modelo de observac¢ao pro-
babilistico e robusto, capaz de separar o plano de fundo dos objetos de interesse. O
método possui uma fase de treinamento na qual o modelo de observacao é criado com-
binando fung¢des Gaussianas, aprendidas com o uso do algoritmo de agrupamento por
k-médias. O modelo de observacao possui uma componente que mede a probabilidade
de um pizel da imagem de entrada ter sido gerado pelo plano de fundo e outra com-
ponente para medir a probabilidade do pizel ser parte de um objeto de interesse. A
separacao do plano de fundo é feita com base nesses dois valores.

Apoés a fase de treinamento realizada off-line, segue a fase de rastreamento. Essa
fase utiliza o CONDENSATION adaptado para detectar novos objetos na cena e também
retirar os objetos que deixaram a cena. Um exemplo de adaptagao para o mesmo fim é
mostrado em [Meier and Ade, 1999], que no passo de reamostragem, cria o novo con-
junto de particulas com M particulas a menos e insere M novas baseadas na observagao
do sistema. De forma similar ao trabalho de [Meier and Ade, 1999], a detecgao de no-
vos objetos consiste em modificar o conjunto de particulas do sistema, mas no caso de
BraMBLe, nao sao inseridas particulas completas e sim, ocorre uma escolha aleatoria
de particulas para receberem um novo vetor de estado com parametros de um objeto
inicial. Durante o passo de predi¢ao do filtro, objetos sao escolhidos para deixar o
conjunto de representacoes. Essa retirada aleatéria de objetos torna o conjunto de
particulas suficientemente dinamico para que os objetos que deixarem a cena sejam
eliminados naturalmente pela reamostragem.

O método é apresentado rastreando pessoas em um corredor, se mostrando bastante
eficiente. A camera que adquire as imagens foi instalada em uma altura superior a das
cabecas das pessoas, com um angulo de observacao que possibilita a visualizagao dos
individuos em todo o corredor. O sistema funcionou em tempo real em uma CPU
Pentium II de 447MHz, consumindo 85% do processamento, com um médximo de sete
pessoas sendo rastreadas.

O CONDENSATION original representa os objetos de interesse como um vetor de
parametros para a forma, ou o contorno dos objetos que serd propagado ao logo do
tempo. O BraMBLe generaliza as formas das pessoas em troncos de cone com quatro
raios caracteristicos em funcao das dimensoes corporeas aproximadas das pessoas, como
ilustrado na Figura 2.6.

A técnica BraMBLe é referenciada como um importante avanco no rastreamento de

miultiplos objetos independentes [Okuma et al., 2004b], capaz de rastrear e iniciar au-
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Figura 2.6: Pessoa identificada pela observacdo do método BraMBLe
[Isard and MacCormick, 2001].

tomaticamente multiplos objetos [Khan et al., 2004] [Branson et al., 2003]. Tendo em
vista a combinacao de caracteristicas que o método possui, principalmente o rastrea-
mento robusto provido pelo filtro de particulas CONDENSATION e a separacao efetiva
do plano de fundo, o método se mostra eficiente para o rastreamento de multiplos ob-
jetos funcionando em tempo real em uma CPU modesta, exceto quando as trajetérias
de duas pessoas se cruzam em frente de uma terceira. Neste caso, os rétulos das duas
pessoas que passaram diante de uma terceira foram trocados, apesar de o filtro conti-
nuar rastreando trés objetos. Com treinamentos separados para cada objeto, gerando
um modelo de observagao para cada um, a distingao dos objetos na cena pode ser mais
precisa [Isard and MacCormick, 2001].

Neste capitulo foram apresentados trabalhos desenvolvidos para a contagem de
peixes. Também foram mostrados alguns métodos que serao fundamentais para o de-
senvolvimento da metodologia. O problema de contar peixes que passam diante de uma
janela de observacao, remete problemas semelhantes ao problema de rastrear pessoas
em um corredor mostrado em [Isard and MacCormick, 2001]. Por se tratarem de pro-
blemas com caracteristicas semelhantes, nossa abordagem serd baseada no algoritmo

BraMBLe e tera detalhes de seu funcionamento no préximo capitulo.



Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo mostra a metodologia proposta baseada no método BraMBLe para de-
tectar, rastrear e posteriormente contar as ocorréncias dos objetos de interesse, preser-
vando informagoes visuais importantes como cor e textura, teis para sistemas espe-
cialistas capazes de identificar a espécie dos peixes contados usando imagens, como o
trabalho de [Nery, 2004].

Esta metodologia utiliza um filtro de particulas para fazer o rastreamento dos ob-
jetos de interesse e um modelo de observagao probabilistico para a segmentacao dos
objetos. Em uma fase de treinamento a priori, o modelo de observagao encontra um
conjunto de fungoes de probabilidades que lhe permite decidir quais pontos tém maior
probabilidade de representar um objeto de interesse e quais pontos representam melhor
a cena observada. O funcionamento de todos esses passos sao mostrados nas proximas

secoes, onde sera proposto um algoritmo para a contagem dos objetos rastreados.

3.1 Descricao da metodologia

O rastreamento visual de uma caracteristica é o problema de identificar a mesma carac-
teristica, quadro-a-quadro em uma longa seqiiéncia de imagens [Trucco and Verri, 1998].
Podemos rastrear por exemplo, o centréide de um objeto, um ponto com cor especial
que identifique o objeto de interesse, o contorno do objeto, uma fonte de calor, etc.
Essa metodologia propoe rastrear conjuntos de pontos que correspondem a um mesmo
objeto de interesse, conhecidos como blobs.

Cada blob possui informagoes intrinsecas como posicao no sistema de coordena-
das da imagem e drea ocupada. Os blobs sao detectados através de um processo de

segmentacao responsavel por dividir a imagem em porcoes de interesse da aplicagao.
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Uma das formas de encontrar essas porgoes ¢ a subtracao de fundo. Na Figura 3.1
temos um processo de segmentacao por subtracao de fundo no qual os objetos sao

individualizados recebendo uma cor como rétulo ao final do processo.

(a) Imagem Original. (b) Imagem Bindria. (¢) Imagem Rotulada.

Figura 3.1: Exemplo de Segmentacao e Rotulagdo de objetos. A subtragdo do fundo
utilizou a operacao de Abertura Morfolégica (Morphological Opening) para estimar o
plano de fundo. Essa operacao retira os pequenos objetos de uma imagem preenchendo
seu espaco com valores semelhantes aqueles que se encontram ao seu redor. Apds uma
binarizacao os blobs sao rotulados com cores.

Analogamente, essa abordagem precisa detectar os blobs a cada quadro da seqiiéncia
associando rétulos de identificacao. Para tanto, utiliza um algoritmo elaborado que
separa o plano de fundo por meio de funcgoes de probabilidades capazes de estimar
quais pizels fazem parte do plano de fundo e quais representam os objetos de interesse.
Esse conjunto de fungoes precisa ser aprendido em uma fase de treinamento a priori e
constituem o Modelo de Aparéncia, utilizado no passo de medicao do rastreador para
encontrar os peixes. A Figura 3.2 mostra um esquema contendo esses passos.

Cada objeto observado possui uma representacao com posi¢ao e forma permitindo
estabelecer a configuracdo de uma imagem e assim saber o conjunto de objetos que a
compoe e suas respectivas localizagoes. Os objetos sao rastreados atualizando, a cada
instante de tempo, a fungao de probabilidades P (X, | Z;), que representa a probabili-
dade da configuracao X; dado que a imagem Z; ocorreu. Essa fun¢ao é representada por
um conjunto de hipdéteses de configuragao chamadas de particulas, que sao associadas
a pesos obtidos, observando cada novo quadro do filme.

Um Filtro de Particulas é usado para atualizar, quadro-a-quadro, a descricao da
funcao de probabilidades com base na dinamica de movimento dos objetos de interesse

e, por fim, estimar as posicoes dos objetos.
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Figura 3.2: Esquematico do funcionamento da metodologia proposta. O treinamento
baseia-se em dois conjuntos de imagens para determinar o modelo de aparéncia do
plano de fundo e do plano dos objetos. Esse modelo é usado no passo de observagao
do rastreador.

A Figura 3.2 mostra dois fluxos principais: treinamento e rastreamento. O trei-
namento é executado a priori para gerar o modelo de aparéncia. O rastreamento usa
o modelo de aparéncia para observar as imagens de entrada e detectar os objetos de
interesse. Um filtro de particulas, no caso o CONDENSATION, é usado para propagar a
funcao P (X | Z;) e estimar as posigoes dos objetos de interesse.

O passo de préprocessamento, comum tanto ao treinamento quanto ao rastrea-
mento, tem o objetivo de eliminar ruidos da aquisicao e evidenciar caracteristicas con-
sideradas importantes. As préximas secoes mostram em maiores detalhes cada parte
da Figura 3.2.

3.1.1 Pré-processamento

Em processamento digital de imagens, os filtros sao usados principalmente para su-
primir ruidos de baixa freqiiéncia, isto é, atenuar a imagem, ou evidenciar as altas
freqiiéncias, isto é, detectar as bordas.

Normalmente a funcao de filtragem é aproximada por um kernel discreto e finito
representado por uma pequena matriz contendo a estrutura do kernel. Dois exemplos de
kernel sao mostrados na Figura 3.3. Existem varios padroes de kernel para diferentes
aplicacoes, nas quais a forma e o tamanho determinam caracteristicas da operacao.

Define-se a operacao de convolucao entre uma imagem e um kernel discreto como
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(a) Kernel laplaciano. (b) Kernel gaussiano.

(c) Visualizagdo grafica do kernel laplaci- (d) Visualizagdo gréfica do kernel gaussi-
ano. ano.

Figura 3.3: Exemplos de kernel discreto finito. As Figuras 3.3(a) e 3.3(b) mostram
exemplos de kernel discreto finito. As Figuras 3.3(c) e 3.3(d) mostram as respectivas
representacoes graficas.
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um conjunto de deslocamentos e somatorios de multiplicagoes, na qual deslocamos o
kernel sobre a imagem e multiplicamos seus valores pelos pizels correspondentes da
imagem. Para um kernel de tamanho m x m, podemos calcular a convolucao discreta

usando a seguinte equacao:
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O resultado é a substitui¢ao do valor I(i,7) pela soma ponderada dos valores de I na
vizinhanga (i, j), sendo que os pesos da soma sao os valores contidos no kernel.

Apoés passar por um filtro, a imagem de entrada da origem a outra com o mesmo
niumero de bandas da imagem original, ja que cada banda é filtrada separadamente. O
sistema proposto utiliza um banco de filtros e faz com que as bandas resultantes em
cada filtro sejam concatenadas. Dessa forma, cada imagem de x bandas processada
pelo banco de N filtros, resulta em uma imagem composta por Nx bandas.

Foram utilizadas imagens no espago de cor YUV, desprezando a componente de
luminancia, e um banco de dois filtros. Esse fato faz com que as imagens de entrada
sejam compostas de duas bandas e o resultado do Pré processamento em cada uma

tenha quatro bandas. A Figura 3.4 ilustra o processo de Pré-processamento.

x Bandas 7 2 .
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Imagem de Entrada L ]

Banco de Filtros Imagem Resultante

Figura 3.4: Pré-processamento das imagens. As x bandas de uma imagem sao pro-
cessadas separadamente por cada um dos filtros contidos no banco de N filtros. O
resultado é uma imagem composta por Nx bandas

O filtro Gaussiano compoe o banco de filtros, sendo usado para atenuar detalhes
e ruidos das imagens. O outro é o laplaciano da Gaussiana que calcula a segunda
derivada espacial em uma imagem. Isso significa que em areas onde a imagem possui
intensidades constantes a resposta do filtro sera zero, enquanto que na vizinhanca de
areas com intensidades diferentes, a resposta serd positiva do lado de valores maiores

e negativa do lado de valores menores, evidenciando as bordas.
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Tanto as imagens analisadas no treinamento quanto no rastreamento passam pelo
processo de Pré-Processamento descrito. As secoes seguintes mostram o treinamento e

como serd usado para o rastreamento.

3.1.2 Treinamento

Para rastrear os objetos de interesse o sistema precisa ser capaz de localiza-los nas
imagens de entrada. Para isso utiliza-se um modelo de observagao composto por um
conjunto de fungoes que dizem a probabilidade de um ponto representar o fundo da
cena ou o objeto de interesse.

Assumindo independéncia entre os pizels e os ruidos oriundos da aquisicao das
imagens, podemos considerar cada ponto como uma variavel aleatoria. Uma varidvel
aleatoria é uma funcao que atribui um ntmero real a cada resposta de um experimento
randomico presente no espago amostral [Leon-Garcia, 1994]. Em nosso caso, o dominio
da funcao, ou o espago amostral, é o conjunto de cores que cada pixel pode assumir.
Essas cores sao mapeadas para um valor v que é sua representacao no dominio dos
nimeros inteiros.

O sistema assume que as imagens [ sao adquiridas por uma camera estatica. Por-
tanto, se apenas o pizel(i, j) for observado em uma seqiiéncia de n imagens sucessivas
referentes a uma cena também estatica, serao encontrados valores v; com pequena va-
riacao entre eles. Isso significa que se o pizels(i, j) estiver localizado em uma regiao
vermelha da imagem, os n valores observados serao variagoes de vermelho, em con-
seqiiéncia dos ruidos existentes no processo.

A variacao das cores em um pizel ao longo de uma colecao de n imagens, pode ser
explicada por uma fdp Gaussiana, parametrizada pela média dos valores observados
e por sua variancia, de forma que cada possivel valor v terd uma probabilidade de
ocorrer no pizel(i, 7). Conhecendo essa probabilidade, podemos inferir variagbes na
regiao da cena representada por aquele pizel. Por exemplo, um valor que resulte em
uma probabilidade muito distante do valor esperado, significa grande variacao da cena
naquele ponto, podendo representar a passagem de algum objeto naquela regiao.

O objetivo do treinamento é identificar uma fdp capaz de explicar as ocorréncias
dos valores v no pizel(i, j) para uma seqiiéncia de imagens.

Uma escolha natural para a estimativa dessas funcoes é a funcao Gaussiana pa-
rametrizada pela média e variancia dos valores v do pizel(i,5). Apesar do cédlculo
simplificado, essa funcao nao é apropriada para situacoes que as distribuicoes sao mul-

timodais, mas podem servir para compor distribui¢coes mais complicadas.
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Organizando-se como um vetor de dados, os valores v encontrados em um pizel
durante uma seqiiéncia de imagens, podemos estimar a fdp que da a probabilidade
de um valor v ocorrer naquele pizel. Para representar funcoes mais complicadas que a
funcao Gaussiana, os dados do vetor sao agrupados em k grupos, cujas fdp’s Gaussianas
sao combinadas em uma fdp mais geral, capaz de explicar as ocorréncias dos valores v
no pizel observado. A formagao de agrupamentos pressupoe que os dados sao gerados
a partir de uma pdf P, gerada por uma mistura que possua k componentes, cada
uma sendo por si s6 uma pdf [Russell and Norvig, 2004]. Seja a varidvel aleatéria
C € {1,...,k} que denota o componente. A pdf gerada por uma mistura de pdf’s é

dada por:
k

P)=> P(C=14)P(|C=i), (3.2)
i=1

onde v se refere aos valores de dados do vetor, P (C' =1i) é o coeficiente de mistura,
isto é, o peso de cada componente na geracao de cada probabilidade e P (v | C =1) é
a pdf da componente i. A Figura 3.5 mostra que uma densidade multimodal pode ser
modelada combinando apenas trés densidades Gaussianas. A Figura 3.6 mostra um
exemplo pratico da representagao de pdf por combinagao de Gaussianas. Nesse caso, a
pdf resultante mostra uma distribuicao que considera todos os pizels de uma imagem

em escala de cinza.

4 Probabilidade

_>
Valor

Figura 3.5: Aspecto de uma fdp modelada por combinagao de Gaussianas.
O algoritmo de k—médias foi utilizado para encontrar os agrupamentos de valores

em cada vetor de dados. Esse algoritmo agrupa os valores de um vetor de dados

em k grupos, minimizando a distancia de cada elemento do vetor ao centro do grupo
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que esta inserido. O k-médias é um algoritmo iterativo que recalcula os centros dos
agrupamentos a cada passo, convergindo o resultado para um bom particionamento.
O tnico parametro requerido além do vetor de dados é o nimero de agrupamentos que
devem ser criados.

Sabendo em qual grupo cada valor v foi alocado, é possivel calcular os parametros
da fun¢ao Gaussiana de cada agrupamento. O coeficiente de mistura P (C' =1),i €
{1...k} pode ser definido como a freqiiéncia relativa do agrupamento i no vetor de

dados, caracterizando a influéncia das componentes no vetor de dados.

-

! {
e

(a) Imagem. (b) Histograma. (¢) Mistura.

Figura 3.6: fdp de uma imagem representada por combinacao de Gaussianas. A Fi-
gura 3.6(b) mostra a fdp da imagem na Figura 3.6(a). A Figura 3.6(c) mostra a
representacao da fdp por combinacao de Gaussianas.

Da Secao 3.1.1 percebe-se que sao utilizadas imagens compostas por mais de uma
banda de cor no processamento que sucede o Pré-processamento. Com isso, o valor v
de cada pizel(i, j) em um conjunto de imagens sucessivas passa a ser considerado como
um vetor V = [vy, ..., v]T de b componentes, sendo b o nimero de bandas das imagens
de entrada, cada uma constituindo uma variavel aleatoria.

Para v unidimensional, a fdp de cada componente da mistura de Gaussianas é dada

pela forma simples da funcao Gaussiana

1
P|C=i)= 2m6—<v—m,—>2/aa%,

com v sendo o valor do pizel, m; a média dos valores do componente i e o2 a variancia.

Em nosso caso, cada fdp é dada pela densidade de probabilidades Gaussiana conjunta
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[Leon-Garcia, 1994]

1
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onde V = [vy,...,m]T é o vetor de dados, M; = [my,...,mp]T o vetor das médias de

cada varidvel aleatéria e K; a matriz de covariancias definida como:

VAR(X)) COV(Xy,X,) ... COV(Xy, X))
S| covi Xy VARKG) L COV(X, X))
| COV(X,, X;) COV(Xy, Xs) ... VAR(X,)

Apoés a execucao do algoritmo de agrupamento k-médias para os valores V' do pi-
zel(i, 7) ao longo da colegdo de imagens de treinamento, temos a representacao de
cada componente da densidade de probabilidades sub-entendida por seus parametros:
média, covariancias e peso na composicao da mistura. Esses parametros sao o resultado
do treinamento e permitem o calculo da probabilidade do valor V' ocorrer no pizel(i, 5)
em imagens que nao estao na colecao de treinamento, mas que sejam da mesma cena
e mantém as mesmas caracteristicas de iluminacao. A fdp do valor V ocorrer no pi-
zel(i, 7) é uma expansao da Equagao 3.2 como segue, onde V' é o valor do pizel na nova

imagem:
k

P(V)=>Y P(C=i)Py(V|C=i), (3.4)
i=1

Estendendo esse conceito para toda a area da imagem teremos uma estimacao de fdp
para cada pizel. Conseqiilentemente obtemos um mapa de probabilidades nas mesmas
dimensoes da imagem que diz a probabilidade de um pizel representar o espaco de
treinamento. Supondo que todas as imagens do espaco de treinamento representam o
plano de fundo da cena, podemos dizer que cada ponto do mapa tera a probabilidade do
pizel correspondente representar o plano de fundo. A Figura 3.7 mostra um exemplo
desse mapa treinado apenas com imagens do plano de fundo. Os pizels de baixa
probabilidade mostram a presenca de algo na cena que nao representa o plano de

fundo.
Depois de conhecidas as fdp’s relativas ao plano de fundo, uma regiao com proba-
bilidade baixa indica a existéncia de algum objeto estranho a cena. E preciso medir

a probabilidade de cada pizel deste corpo estranho representar um objeto de interesse
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(a) Imagem observada. (b) Mapa de probabilidades.

Figura 3.7: Exemplo de mapa de probabilidades. A figura mostra uma imagem obser-
vada(3.7(a)) e um mapa de probabilidades (3.7(b)) obtido computando as probabili-
dades de cada pizel apds o passo de Pré-processamento.

por meio de uma fdp especifica. O plano de fundo ocupa toda a area da cena e pode
conter caracteristicas muito diferentes nas diversas regioes, dai a necessidade de dividir
o plano de fundo em pequenas regioes e treinar uma fdp em cada regiao. Os objetos de
interesse podem ocorrer em qualquer regiao da imagem e mantém caracteristicas como
cor e textura. Isso permite representd-los com apenas uma fdp, treinada com pizels
que correspondem aos objetos em diversas posicoes.

Em uma colecao de imagens contendo o objeto de interesse e devidamente filtradas
de acordo com o banco de filtros, todos os pontos referentes a objetos de interesse
devem ser concatenados em um unico vetor para o treinamento da fdp. O nimero
de agrupamentos para o plano de fundo nao precisa ser o mesmo para o treinamento
dos objetos de interesse e normalmente nao é. Como existe apenas uma fdp para
explicar as ocorréncias dos objetos e esses valores estao sujeitos a variagoes ao longo
da cena, é razoavel que a fdp do plano dos objetos seja gerada por um conjunto maior

de agrupamentos que as fdp’s do plano de fundo.



3.1 Descrigao da metodologia 36

Usando o treinamento descrito nesta secao conseguimos detectar ocorréncias de
objetos estranhos ao treinamento que surgem na cena e detectar pontos com potencial
de representar algum objeto de interesse. A Figura 3.7 mostra uma imagem e seu mapa
de probabilidades obtido a partir de um treinamento feito apenas com imagens do fundo
da cena. A combinacao das probabilidades do fundo da cena e dos objetos de interesse
serda explorada pelo modelo de aparéncia para detectar os objetos de interesse nas
imagens de entrada, medindo a probabilidade de um ponto ser fundo e a probabilidade
do mesmo ponto representar algum objeto de interesse. O Algoritmo 1 sumariza o

processo de treinamento em um pizel(i, j).

¢ «— o numero de componentes em cada pizel(i, j);

col < o conjunto dos valores V' = [vq,...,v.] de cada pizel(i, j);

k <—n° agrupamentos;

[centros, rotulos| <« k—médias(col, k);

for g =1 to k do
Apnxe < a matriz dos valores V = [vq, ..., v.] de col onde rotulos = g;
covars(g) < Covariancias entre as ¢ colunas de A;
priors «— freqiiéncia relativa de g em rotulos;

end for

Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento em um pizel(i, j).

3.1.3 Modelo de Aparéncia

O passo de treinamento baseia-se em uma cole¢ao de imagens contendo apenas o plano
de fundo para determinar um conjunto de fdp’s que caracterizam a cena. Analisando
todos os pizels de uma sé vez teremos areas com probabilidade baixa quando um
objeto diferente entrar na cena (Figura 3.7). Um mapa de probabilidades desse tipo
é suficiente apenas para verificar a probabilidade de uma &area representar ou nao o
fundo da cena. O fato de ter baixa probabilidade de representar o plano de fundo nao
significa que ira representar bem o objeto de interesse.

E preciso duas densidades de probabilidades para encontrar o objeto de interesse na
imagem. Na primeira, verifica-se a probabilidade de um pizel representar o plano de
fundo e, na segunda, a probabilidade de representar o objeto de interesse, ou o plano
dos objetos. O modelo de aparéncia une as duas probabilidades em cada pizel dando

origem a um valor de contribui¢ao do plano dos objetos em relacao ao plano de fundo.

Isso permite calcular a Fungao de Probabilidade multi-blob P(Z | X'), que representa a

probabilidade de uma imagem Z dada a hipotese de configuragao X.
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Uma hipétese de configuragao X é constituida por um conjunto de possiveis objetos.
Cada objeto x' é representado por um par de vetores ' = (P, ") que representam
posicao e forma respectivamente. Em nosso caso particular, os peixes sao representados
por elipses parametrizadas por semi-eixo maior, semi-eixo menor e angulo medido no
sentido anti-horério a partir do eixo das abscissas. Uma hipdtese de configuracao dada
por

X = (m,2 2% ..., 2™), (3.5)

possui m representagoes de objetos, caracterizando multiplos blobs simultaneos.
Normalmente as imagens sao formadas por uma grande quantidade de pizels. Dessa
forma, computar o treinamento das fdp’s em cada pizel torna-se um trabalho desne-
cessariamente extenso. Quando um objeto entra na cena, a variacao de probabilida-
des ocorre na area correspondente ao objeto. Isso permite treinar as pdf’s em pizels
espacgados de um pequeno intervalo. Semelhante a [Sullivan et al., 1999], apds o passo
de pré-processamento, cada imagem Z é casada a uma grade retangular de G pontos fi-
xo0s, cada um rotulado como z,. Tanto nas imagens de treinamento quanto nas imagens
de rastreamento, sdo considerados apenas os pontos z, tal que ¢ = {1,...,G}. Essa
amostragem de pontos das imagens permite diminuir consideravelmente a computagao
das imagens de entrada sem comprometer o modelo de aparéncia nem o treinamento.
Os pontos z, de uma imagem de entrada Z sao condicionalmente independentes.

Logo, a probabilidade da imagem Z dada uma configuracao X é obtida por

P(Z|X)=]]P(z|X).

g=1

Como visto anteriormente, uma configuracao X é composta por um conjunto de elipses
que englobam um conjunto de pontos z,. Cada ponto possui um valor V' com uma
probabilidade de ocorrer. Para que um ponto nao seja considerado em mais de uma
elipse na mesma configuragao, cada ponto z, recebe um rétulo r, € {0,...,m} que
obedece a ordem de profundidade dos objetos de acordo com a configuracao X. Dessa
forma, cada ponto possui a informacao de ser parte do plano de fundo (r, = 0), ou
estar contido em qualquer uma das m elipses de representagao (r, = ¢ para o objeto

i), transformando as probabilidades parciais P (z, | X) em P(z, | 14). Agora a fdp
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original pode ser escrita como

G G
P(Z|X)=]]P | X)=]]P (). (3.6)
g=1 g=1

Usando os modelos de plano de fundo e do plano dos objetos, treinados off-line,
para calcular p(z, | ) tal que z, corresponda ao vetor de coordenadas de cada pizel e
r seja a escolha do modelo treinado, o produtoério da Equacao 3.6 pode ser simplificado
para uma seqiiéncia de somas usando probabilidades logaritmicas.

Sabendo que logAB = logA + logB, calculamos previamente os mapas de proba-
bilidades logarftmicas y; = log (P (2, | 7)) para r € {0,...,m} e usamos como tabelas
de consulta para realizar as somas. O filtro de particulas utilizado no rastreamento
dos objetos de interesse utiliza a resposta do modelo de aparéncia apenas como uma

constante multiplicativa o que nos permite definir

— log (P (zy | 7 #0)) = log (P (z, | r = 0)). (3.7)

Dessa forma, o modelo de aparéncia une as duas informacoes de probabilidade
logaritmica dando como resposta em cada pizel, uma taxa de logaritmos comparando
o plano do objeto e o plano de fundo. Podemos notar que, nas regioes em que o rétulo
7 seja igual a zero, temos y, = 0, garantindo que apenas o plano do objeto contribui

para a probabilidade logaritmica dada por:

L=> y. (3.8)

Sumarizamos o cédlculo da probabilidade logaritmica no Algoritmo 2. O primeiro
passo que compreende as linhas de 3 a 7, assume que dois objetos estao posicionados
a uma distancia minima, descartando as hipoteses em desacordo. Apds iniciadas as
variaveis, a probabilidade dos pontos de cada objeto é acumulada em L de acordo com
a Equagao 3.8. A fungao Gfb(]) retorna os pontos de y; referentes ao objeto ¥(i). A
rotulacao dos pontos no comando da linha 19 garante que a probabilidade de um ponto
nao sera acumulada mais de uma vez.

Como visto, o modelo de aparéncia combina duas probabilidades em cada pixel z,
referentes ao plano dos objetos(r # 0) e plano de fundo(r = 0). A fdp do plano de
fundo é aprendida para cada seqiiéncia de testes, utilizando um conjunto de imagens

que contenha apenas o plano de fundo, gravadas com as mesmas condigoes ambientais
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X « Configuracao (m,z!, 22, ..., 2™);

04 < distancia minima entre blobs;
for all 7 # j do
if dist (2", 27) < §4 then
L +— —o0 e termine;
end if
end for
L —0;
for g =1 to G do
lg + 0;
: end for
: Ordene os objetos de maneira que ¥ (i), =1...m
enumera os objetos em ordem de profundidade;
13: for i =1 to m do
14:  Compute Gvo.

= = =

obj
15 if szb(;) = () then
16: L « —oo e termine;
17 for all g € G%Y tal que I, = 0 do
18: L — L+ (i),
19: ly — (i)
20: end for
21:  end if
22: end for

Algoritmo 2: Calculo da probabilidade logaritmica.

da seqiiencia de testes. Essa exigéncia garante que a fdp conseguira representar o plano
de fundo nas mesmas condig¢oes do aprendizado.

Cada ponto z, terd uma fdp de plano de fundo associada, mas o plano dos objetos
serd representado por apenas uma fdp em toda a imagem. O plano de fundo ocorre
em toda a imagem e pode ser bastante complexo, com cores, objetos e texturas di-
ferenciadas. O plano dos objetos é formado por objetos especificos que se deslocam
pela imagem. O treinamento do plano dos objetos é realizado concatenando-se, em
um unico vetor de dados, todos os pontos referentes a objetos de interesse em todas as
imagens de treinamento. Isso significa dizer que para cada imagem de entrada existem
G representacoes de fdp para o plano de fundo e apenas uma para o plano dos objetos.

O modelo de aparéncia pode responder a sombras como sendo parte do plano dos
objetos. Para evitar essas falsas respostas, um pequeno miltiplo da matriz identidade
Ap = 0pl é acrescentado a cada matriz de covariancias do modelo de plano de fundo

aprendido. Quando aumentamos a variancia de uma funcao Gaussiana, estamos au-
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mentando a largura de sua base. Conseqiientemente aumentamos a probabilidade dos
valores correspondentes a sombras serem parte do plano de fundo. Com isso, ocorre
uma diminuicao do peso final L dado pelo modelo de aparéncia naquele ponto, signifi-
cando que o valor V do pizel tem maior chace de ser parte do fundo que parte de um
objeto de interesse.

As amostras nao observadas na fase de treinamento poderao ter probabilidades
P(z, | r) = 0, causando inconsisténcia no célculo da probabilidade logaritmica na
Equacao 3.7. Para dar robustez a valores nao observados durante o treinamento, adi-
cionamos uma funcao uniforme de pequena amplitude a mistura de Gaussianas, dando
uma probabilidade minima para cada modelo. Isso equivale a somar uma constante 7
a fdp. Representando a Equacao 3.3 na forma parametrizada N (u, Y), sendo p o vetor
de médias e ¥ a matriz de covariancias, as densidades de probabilidades dadas pela

Equacao 3.4 terao a seguinte forma:

P(zy|1y=0) = ZP(C:i>N(N;722+AB)+TB

Plzg |1y #0) = ZP(CZZ')N(M}E;) +7F
i=1
As proximas segoes sao dedicadas ao rastreamento dos objetos de interesse. Deta-
lhamos o funcionamento do algoritmo CONDENSATION e a importancia do modelo de

aparéncia para esse algoritmo.

3.1.4 Rastreamento

O algoritmo CONDENSATION foi desenvolvido sob o desafio de rastrear curvas em ambi-
entes densos e desordenados [Isard and Blake, 1998]. O objetivo era rastrear contornos
de objetos que compoem o plano dos objetos de uma cena substancialmente confusa.
Nesse tipo de cena, o plano dos objetos e plano de fundo possuem caracteristicas muito
semelhantes que confundem o observador. Em cenas com casos de camuflugem, os
objetos de interesse imitam as caracteristicas do plano de fundo para se tornar mais
dificil de ser percebido.

A cada quadro o sistema precisa estimar um estado de configuracao X, propagando
no tempo a probabilidade P(X; | Z1 ). A estimagdo do espago temporal, ou o

rastreamento de uma caracteristica ao longo do tempo, pode ser feita usando-se o filtro
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de Kalman nos casos em que P(X;) é modelada como uma fun¢do Gaussiana. Esta
solugao nao é adequada quando a propagacao de X; resulta em uma densidade de
probabilidade multimodal, dificil de ser modelada [Isard and Blake, 1998].

O Algoritmo CONDENSATION baseia-se na idéia de Factored sampling usado para
representar as distribuicoes de probabilidades em imagens isoladas, para propagar a
probabilidade P(X; | Z;_ ;) ao longo dos quadros. Esse método utiliza um conjunto
de amostras de X, chamadas de particulas, cada uma ponderada por um peso que
representa sua probabilidade. Os pesos das particulas sao atribuidos pelo passo de

observacao utilizando o modelo de aparéncia.

3.1.4.1 Propagacao temporal

De acordo com [Isard, 1998a], a regra para a propagagao temporal da densidade de

probabilidade dos estados é dada por

P(Xt | Zt) — ktP(Zt | Xt)P(Xt | Zt—1)7 (39)
onde
P(Xt | Zt—l) :/ P(Xt | Xt—l)P(Xt—l | Zt—l)dXt—l (310)
X1

e k; uma constante de normalizacao que independe de X;. A Equacao 3.9 pode ser
interpretada como uma equivalente da regra de Bayes (Equacdo 3.11) para inferir a
densidade posterior de estados a partir dos dados de entrada, ao longo do tempo
[Isard, 1998a].

A propagacao temporal da fdp de estados é um processo recursivo que leva em
consideracao a fdp do passo anterior. O cédlculo da fdp P(X; | Z;_1) une a fdp do passo
anterior a probabilidade de um estado no instante atual dado o estado anterior. Essa
probabilidade se refere a dinamica dos objetos de interesse.

O rastreamento possui um passo de observacao que analisa as imagens de entrada.
Nesse passo, o sistema mede a probabilidade da imagem de entrada atual dado o estado
de configuracao no instante atual, afim de acrescentar a propagagao da fdp de estados
um fator reativo em fungao da observagao. A probabilidade P(Z; | X;) correspondente
ao passo de observacao, é computada pelo modelo de aparéncia da Secao 3.1.3.

A propagacao da fdp de estados pode ser realizada de forma mais simplificada por
meio de um conjunto de amostras que represente a fdp. A cada passo o conjunto é
criado escolhendo-se elementos do conjunto anterior e considerando sua probabilidade.

Essa idéia é baseada no algoritmo Factored Sampling.
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3.1.4.2 Factored Sampling

Encontrar um objeto parametrizado por X, com uma probabilidade a priori P(X),
dada uma imagem Z, é um problema de reconhecimento estatistico de padroes, nor-
malmente instanciado como a busca pelo melhor valor estimado de X. A localizacao
do objeto é expressa pela probabilidade a posteriori P (X | Z), que em geral é dificil
de calcular por nao seguir um comportamento unimodal [Isard, 1998a]. Nesse caso a

regra de Bayes é aplicada:

P(X|Z) =

(3.11)

onde P (X) é a probabilidade a priori de X, que representa o conhecimento do objeto e
P (Z) uma constante que independe de X. A probabilidade P (Z | X) dada pelo modelo
de observacao mede a probabilidade de uma imagem Z existir com uma configuragao
X.

Quando o modelo de observacao P (Z | X) ou a descricao do objeto P (X) repre-
sentam fungoes dificeis de serem calculadas analiticamente, P (X | Z) nao pode ser
calculada diretamente. Nesse caso precisamos de uma aproximagao para essa funcao.
O algoritmo chamado Factored Sampling aproxima a distribuicao de probabilidades
P (X | Z) por um conjunto randémico e discreto de possiveis realizagoes de X, pon-
deradas pela probabilidade dada pelo modelo de observacao P (Z | X) da Segao 3.1.3
calculado de acordo com a Equagao 3.6.

Inicialmente o conjunto de realizaces, ou particulas {S!,..., SV} é gerado a partir
da fungao de probabilidades a priori P (X). Em seguida, cada realizacao S; recebe
uma probabilidade m; de representar a imagem dada pelo modelo de observacao, como
ilustra a Figura 3.8, sendo i € {1,..., N} e

Pz |X=5Y
SN Pz X =50

i

Cada particula representa uma hipétese de configuracao X. O conjunto de particulas
ponderadas pelo modelo de observagao {(S*,7!), ..., (SV,7")}, aproxima-se & fungao
de probabilidades a posteriori P (X | Z) com uma precisdo que aumenta proporcional-
mente ao numero de particulas N.

Com a representacao aproximada da fdp das hipdteses de configuragao, podemos

estimar a configuragao X que corresponde a localizacao do objeto de interesse, compu-
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Probabilidades — Densidade a posteriori

@ Peso da amostra

\

‘ O -o @ Estados X

Figura 3.8: Factored Sampling. A figura mostra um conjunto de particulas amostradas
randomicamente com probabilidade 7; proporcional a P(Z | X = S?). As amostras sao
representadas pelos centros dos blobs e a area corresponde a probabilidade 7; associada.

tando a média a posteriori das particulas do conjunto, como segue em [Isard, 1998a].

> ont S"P7(S™)
ZnNzl PZ(Sn)

A forma apresentada para representar a funcao P(X | Z) por um conjunto discreto

EIX | 2] =

de realizagoes, utiliza a probabilidade P(Z | X = S%) apenas como um peso para a
particula S® e com isso, determinar as particulas que melhor representam a imagem
observada Z. Dessa forma, o rastreamento esta livre para utilizar como peso, a resposta
dada pela Equagao 3.8, que otimiza o cdlculo de P(Z | X = S%) e mantém a ordem de

relevancia entre as particulas.

3.1.4.3 Algoritmo Condensation

Baseado em um conhecimento a priori do objeto de interesse, o algoritmo factored
sampling usa um modelo de observagao e um conjunto de hipdteses de configuracao
aleatdrias para calcular a probabilidade a posteriori P(X | Z). O algoritmo CONDEN-
SATION estende a idéia para sucessivas imagens de uma seqiiéncia criando um conjunto
de particulas {(S}',7}'),n = 1,..., N} para a imagem do instante de tempo ¢, tendo
como base o conjunto de particulas do instante anterior. Dessa forma a PDF condici-
onal P (X; | Z;) é propagada no tempo, permitindo realizar o rastreamento.

Pelas Equacoes 3.9 e 3.10, a propagacao da fdp P(X; | Z;) necessita conhecer a
dindmica de movimento dos objetos de interesse para calcular a probabilidade P(X} |

X;_1), usada no célculo de probabilidade a priori de um estado no instante atual.



3.1 Descricado da metodologia 44

Usando a idéia de factored sampling para representar funcoes multimodais, a pro-
pagacao da PDF no instante ¢ — 1 para o instante ¢ é feita criando um novo con-
junto de amostras derivado da representacao no instante anterior, cada uma acres-
cida de um movimento e ponderada por uma nova observagao. O novo conjunto de
particulas é constituido por N sorteios de particulas do conjunto anterior, permitindo
repeticao. A cada sorteio escolhemos um numero aleatorio r, a particula do instante
t — 1 que possui a menor probabilidade 7} ; maior que r, constituindo o novo conjunto
{S"Y,n =1,...,N}. Esse processo descarta as particulas de baixa probabilidade, j&
que, para cada escolha, existe um novo valor de r permitindo ocorréncias multiplas da
mesma particula.

Para facilitar a eliminacao das particulas de baixo peso, elas sao mantidas ordenadas

por peso com um acumulador de probabilidades C associado, de forma que

cY =0,
cr = Crl+ar, (n=1,...,N).

A particula escolhida sera aquela correspondente ao menor j tal que C’tj_1 > r com
r e 0, 1].

O conjunto de particulas escolhidas {S’}'} passa por um passo de predigao que acres-
centa movimento as particulas baseado em uma dinamica de movimento previamente
estabelecida, como mostra a proxima se¢ao. Juntamente a esse movimento conhecido,
o sistema acrescenta um movimento aleatério que causa o espalhamento das particulas
idénticas escolhidas. Finalmente o passo de observacgao de factored sampling encontra
os pesos para cada particula a partir da distribuigao de probabilidades P (Z; | X;), ob-
tendo a representagao {(S7, 7", C7*)} no tempo t. Esses passos podem ser observados
na Figura 3.9. Dado o conjunto de particulas representando a distribuicao de proba-
bilidades P (X, | Z;), a estimativa do estado X pode ser encontrada através da média
ponderada das particulas. O Algoritmo 3 resume todos esses passos.

Considerando que a colecao de imagens possui apenas um objeto de interesse e a
representacao de estados da Equacao 3.5, a estimativa do estado X, corresponde a
estimativa do objeto rastreado. O método BraMBLe faz o rastreamento de multiplos
objetos simultaneamente por meio de particulas compostas pelas representacoes dos m
objetos de interesse detectados. Nesse caso a estimativa de X, precisa ser substituida
pelas estimativas dos respectivos objetos. O dinamismo do sistema que permite a en-
trada de novos objetos na cena e a saida dos objetos rastreados, desperta a necessidade

de um preditor capaz de identificar a saida de objetos conhecidos e a entrada de outros
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Figura 3.9: Propagacao de P(X; | Z;). Baseado na distribuigdo do passo anterior
sao escolhidas N particulas que recebem movimento de acordo com um algoritmo de
predicao. Em seguida o modelo de observagao da a cada particula um peso representado
na figura pela area das particulas.

novos. Os passos de predicao e estimacao sao mostrados separadamente nas secgoes

seguintes.

3.1.5 Predicao

O passo de predicao do algoritmo CONDENSATION ¢é responsavel por estimar a préxima
configuracao de um estado dada a configuracao atual. Essa predicao juntamente com
o modelo de observacao, permitem propagar no tempo a fdp de uma hipdtese de con-
figuragao dada a imagem de entrada.

Um estado é representado como um conjunto X de m objetos como mostra a
Secao 3.1.3. Para o preditor, cada objeto ¢ precisa de duas novas componentes para
guardar um identificador tnico ¢° e a velocidade V', passando a ser representado da

seguinte forma:

2t — (qbi’Pi’Fi’Vi)T

A funcao de predicao f prediz novos valores de P?, F* e V' em cada objeto da colecao,
considerando a dinamica dos objetos de interesse e preservando o identificador ¢'.
Neste caso, a dinamica adotada considera que os peixes executam movimento uni-

forme nas direcoes x e y, corrompidos por ruido branco. Em conseqiiéncia do ruido
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—_

:forallne{l,...,N} do

Escolher S} em {(S}, 7", C}")} da seguinte forma:
a)  Gere um numero randémico r € [0, 1], uniformemente distribuido;
b)  Encontre o menor j tal que Ctj_1 >
¢) faca S} — S5)_y;
Predizer S} = P(X; | Xi-1 = 5'})
Medir a probabilidade 7] = P (Z; | X; = S}*) da particula;
end for
Normalizar as probabilidades para que > 7} = 1;
construa {(Sy, 7', Cf")}, sendo que

cY = 0,
cr = Cr'+ar, (n=1,...,N)

Estime o estado Xt

N
X =E[X,) =) _mS)
n=1

Algoritmo 3: Algoritmo CONDENSATION.

inserido, novas velocidades precisam ser calculadas e para isso, sao consideradas va-

riacao de tempo unitarias entre os quadros da seqiiéncia. As dimensoes das elipses e o

angulo dados respectivamente por a, b e 6, apenas recebem ruido branco.

Com isso, a predicao da funcao f pode ser separada em duas partes, uma de-

terministica e outra estocastica. A parte deterministica faz com que as particulas

idénticas, escolhidas repetidamente na reamostragem, se mantenham idénticas depois

da predicao. Ja a parte estocastica, causa a separacao dos objetos idénticos tornando

as particulas diferentes umas das outras. A funcao de predicao adotada é mostrada a

seguir:
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[, (P,EV)T) = (6, (P, F"V'))
(6, (P, F V)T = (o,((9), (', V), (v, vy)")

r = T+v,+wp
Yy = y+u,+wp
v, = x—1a
v, = y—y
d = a-+wp
bV = b+wp
0 = 0+ wp,

onde wp e wp sao variaveis aleatérias Gaussianas de média zero e desvio padrao de 1.2
pixels.

A cada nova imagem existe a probabilidade de um novo objeto entrar na cena, bem
como a probabilidade de um dos objetos presentes deixar a cena. Esse fato exige uma
funcao de inicializagdo ¢(t) dos novos objetos que surgem e uma maneira de detectar
a saida de outros.

A funcao de inicializagao g(t) é uma fung¢ao simples que gera um objeto com forma
e velocidades padronizadas. A posicao do novo objeto é encontrada monitorando as
bordas da imagem. Na posicao em que ocorrer uma regiao com probabilidade de ser
um objeto de interesse maior que um dado limiar, serd iniciado uma nova hipdtese de
objeto. O Algoritmo 4 resume os passos da predicao.

No Algoritmo 4 nota-se que o passo de predicao é realizado separadamente para
cada particula S’}. Na primeira linha o nimero de elementos da particula predita S} é
inicializado com zero. Isso porque alguns objetos podem ser considerados como ausen-
tes na cena ou outros podem entrar. Para cada representagao de objeto da particula
é gerado um nuimero aleatorio r que dira a probabilidade de um objeto continuar pre-
sente. Em caso positivo, o objeto recebe o devido movimento por meio da fungao
de predicao f(z}'). Ao final do célculo de movimento de todas as representagoes de
objetos em S’}', um novo r é escolhido aleatoriamente para decidir se um novo objeto
serd ou nao iniciado. Esse processo € consistente com uma distribuicao de Poisson
explicando a entrada de objetos e uma distribuicao exponencial para sua permanéncia
[Isard and MacCormick, 2001].
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mi «— 0;
for i — 1 tom'} | do
Gere um numero randémico r € [0, 1) uniformemente distribuido;
if r < A\, then
my —mi + 1
rot ()
end if
end for
Gere um numero randomico r € [0, 1) uniformemente distribuido;
if r < \; then
myi —mi +1;
2" — g (9);
: end if

—_ = = =
Wy P2

Algoritmo 4: Algoritmo de predicao.

3.1.6 Estimador de objetos validos

O algoritmo CONDENSATION nao faz distingao dos objetos contidos nas particulas. Sua
tarefa é propagar a distribuigao de probabilidades P(X; | Z;) no tempo usando um mo-
delo de observagao para computar as probabilidades de suas hipdteses de configuracao,
sem a preocupacao de como ¢ a estrutura das particulas. O método precisa estimar as
representacoes dos objetos separadamente. Isso é feito usando a probabilidade total de
um objeto estar presente na cena no instante de tempo t.

Assumindo que o conjunto de particulas S}, ..., SY sao eventos mutuamente exclu-
sivos representados por dreas expecificas, cujo tamanho corresponde ao peso ¢! de cada
particula, como mostra a Figura 3.10. Seja um peixe especifico s} representado pela
elipse cinza na Figura 3.10, o tamanho da area da elipse, corresponde a probabilidade
do peixe representado por s; ocorrer na imagem observada no instante ¢.

Entao, por meio do teorema da probabilidade total, sabe-se que a probabilidade do

peixe s; é dada por:

P(s}) = P(siNSH+ ...+ P(sinSN)
= P(s; | S;)P(S;) + ...+ P(s; | S)P(S})
= P(sj | SHm} + ...+ P(s] | SN, (3.12)

Por meio de um limiar \; pré-estabelecido, encontramos os objetos que possuem a
probabilidade total maior que A4 para serem estimados. Esse processo elimina inicia-

lizagoes mal sucedidas durante o passo de predicao.
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Figura 3.10: Probabilidade total do peixe representado por s;. Considerando cada
particula um evento mutuamente exclusivos, a probabilidade de um peixe s} serd dada
pela area da elipse cinza.

Cada objeto identificado por ®° precisa de uma estimativa no instante t. Sabendo
o maior numero de objetos M; representado por uma particula, podemos criar um
conjunto M dos objetos rotulados por ®;, sendo que cada elemento do conjunto
é composto pelo par ordenado que identifica o j-ésimo objeto da n-ésima particula.
Com o conjunto M;b ¢, sabe-se em quais particulas do conjunto S}, ..., SN ocorrem os

objetos e portanto podemos calcular a probabilidade total II7 do objeto ®;.

1: for ¢ =1 to M; do ‘
2. Compute My = {(n,j): ¢y’ = &;};

3. Compute II = Z p( ;”)

(n,j)EM

4:  if I > )\, then

5 af= ) p(ef) e /Iy
(nJ)EM;?

6: end if

7: end for

Algoritmo 5: Algoritmo de estimagao.

A estimativa dos objetos que possuem probabilidade total maior que Ay, sera dada
pela média das representacoes. O Algoritmo 5 resume os passos da estimacao de objetos
validos.

A cada quadro, as estimativas if)" dos objetos sao armazenadas, o que possibilita

determinar, por exemplo, a trajetéria do objeto ao longo de uma seqiiéncia de ima-
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gens. Os dados da saida do rastreador formarao uma lista das estimativas dos objetos

detectados e rastreados.

3.1.7 Contagem de peixes

Com a técnica BraMBLe, conseguimos rastrear os objetos de interesse de uma cena,
dada uma seqiiéncia de imagens sucessivas. Ou seja, conseguimos detectar a presenga
dos objetos de interesse e relacionar as ocorréncias do mesmo objeto ao longo dos
quadros, atribuindo a elas o mesmo rétulo de identificacao.

Em uma imagem isolada, poderiamos contar os rétulos associados aos objetos de-
tectados e saberiamos quantos objetos estao na imagem. Em nosso caso, queremos
contar objetos que se movem em uma cena, especificamente peixes logo, nao podendo
contar todas as ocorréncias encontradas, ja que o mesmo objeto é detectado muitas ve-
zes. Para eliminar as redundancias da contagem, proveniente das ocorréncias multiplas
ao longo da colecao, usamos um rastreador de multiplos objetos.

Nesse novo contexto, os objetos sao identificados por suas estimativas de trajetoria.
Dessa forma, contar os objetos significa contar as trajetérias encontradas no rastrea-
mento. Quando um novo objeto é detectado na cena, uma nova trajetoria é iniciada e
sO terminard quando a posi¢ao do objeto nao for mais estimada. Isso significa que o
objeto saiu da cena ou que o sistema perdeu o objeto.

Em nosso contexto, os peixes estao nadando em um dispositivo de transposicao e
em algum momento passam diante de uma janela de observacao. Como estamos inte-
ressados em quantificar o fluxo de peixes que sobem ou descem o referido dispositivo,
vamos contar os peixes que atravessam a imagem de um lado a outro. Por esse motivo
adotamos a metodologia de [Rossi and Bopzzoli, 1994] que divide a drea das imagens
em detecgao, rastreamento e contagem para contar pessoas em um ambiente especifico.
Naquele caso, as pessoas eram contadas apenas em uma direcao. Em nosso problema
contamos os peixes que nadam em duas dire¢oes e por isso temos duas regides de de-
teccao e duas de contagem como mostra a Figura 3.11. O sistema detecta novos peixes
nas areas laterais e entao inicia o rastreamento em toda a area das imagens até chegar
a outra area lateral onde o objeto sera contado.

Um objeto s6 é contado quando sua trajetoria nao é mais estimada. Quando isso
ocorre, o sistema precisa verificar se o objeto deixou a imagem ou foi perdido pelo
rastreador. A verificagao é feita, executando uma rotina de contagem. A rotina de
contagem verifica se o objeto nao estimado atravessou a imagem e, nesse caso, efetua a

contagem. Observe no Algoritmo 6 que a contagem ¢é direcionada, separando os objetos



3.1 Descrigao da metodologia 51

——— Area de Passagem ——

A ]\
L Detecgdo e Contagem

Figura 3.11: Imagens dividida em regioes para a contagem. Partes de observacao nas
imagens, baseado no trabalho de [Rossi and Bopzzoli, 1994]. Os objetos sao detectados
nas laterais e rastreados até a outra extremidade, onde sao contados.

que se movem da direita para a esquerda daqueles que se movem da esquerda para a
direita.

O algoritmo de contagem mostrado no Algoritmo 6 faz a contagem apenas dos
blobs que atravessam a imagem. O sistema sabe que um objeto atravessou a area
da imagem quando as coordenadas da primeira e iltima estimativas estao dentro das
areas de deteccao e contagem em lados opostos da imagem. Nos casos em que um
peixe entra na cena por um dos lados e deixa a cena pelo mesmo lado, nao existe a
contagem. Apesar de esse comportamento gerar uma trajetoria em nosso conjunto,
ela nao sera contada porque nosso interesse é contar os peixes que sobem o dispositivo
de transposicao e os peixes que descem. Consideramos que um peixe subiu ou desceu
quando entra por um lado da image e sai pelo outro.

Neste capitulo foi apresentada uma metodologia baseada em visao computacional
para contar peixes que nadam através de um mecanismo de transposi¢ao, analisando
sequiencia de imagens digitais. Como foi visto, o rastreamento dos peixes no plano

das imagens tem como objetivo relacionar as ocorréncias do mesmo objeto ao longo
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1: est_anterior < vazio;
2: for all Quadros da seqiiéncia do
3:  estimativas < resultado do estimador;

4:  Encontre os objetos nao estimados comparando est_anterior e estimativas;
5. for all Objeto nao estimado do

6: if (origem(2y?) € AreaEsquerda) AND (final(i}) € AreaDireita) then
7: CONTAGEM,.4 +— CONTAGEM,4 + 1;

8: Marca como contado;

9: end if

10: if (origem(#}?) € AreaDireita) AND (final(i}") € AreaEsquerda) then
11: CONTAGEM,, +— CONTAGEM, + 1;

12: Marca como contado;

13: end if

14: end for
15:  est_anterior <« estimativas;
16: end for

Algoritmo 6: Algoritmo de contagem.

da seqiiencia e contar uma unica vez. No préximo capitulo sao mostrados testes e

resultados obtidos aplicando uma implementagao da metodologia a imagens reais.




Capitulo 4
Experimentos

Este capitulo mostra resultados obtidos aplicando-se a metodologia adotada a imagens
reais, obtidas tanto de forma controlada em laboratdrio, como em situagoes reais sem
interferir nas condicoes do ambiente no qual foram obtidas. Todas as seqiiencias fo-
ram gravadas para serem processadas em laboratorio, utilizando-se um computador
equipado com processador Pentium 4 de 3.0GHz, 512KB de memoéria cache e 1GB de
memoria RAM, executando a versao FEDORA 2 do sistema operacional GNU LINUX.

A metodologia foi implementada usando o software MATLAB V7 como ambiente de
programacao fazendo uso do sistema operacional sem se preocupar com performance.

Cada video processado pelo sistema foi previamente fragmentado em uma colegcao
de imagens do tipo PPM. As imagens utilizadas foram nomeadas com o nimero do

quadro correspondente e armazenadas em diretérios cujo nome identifica o video.

4.1 Planejamento dos experimentos

O objetivo dos experimentos é medir a precisao das trajetérias e verificar a contagem
dos peixes nas seqiiencias de video adquiridas em Igarapava. Para isto, foram proje-
tados trés grupos de experimentos que iniciam por filmes adquiridos em laboratorio.
Nesse ambiente, a iluminacao foi mantida constante e a cena observada nao possuia
objetos que pudessem interferir no modelo de observagao.

O primeiro experimento mostra o funcionamento do rastreador sem a preocupacao
de contar os objetos rastreados. O segundo caso, apresenta o rastreamento onde a de-
teccao do objeto de interesse, ¢ dificultada por caracteristicas da cena que interferem na
cor do objeto rastreado. O terceiro experimento contou com imagens reais adquiridas

da janela de observacao instalada na escada de transposicao da Usina Hidrelétrica de
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[garapava. Este experimento foi dividido em duas etapas: rastreamento e contagem,
sendo a contagem mostrada em uma segao especifica.

Em cada um dos experimentos as imagens de saida mostram o resultado obtido pelo
modelo de observagao em cada quadro. Esse resultado é exibido por meio de imagens
cujos valores dos pizels representam a taxa de contribuicao do plano dos objetos em
relacao ao plano de fundo, ou seja, quao maior é a probabilidade do valor de um pizel
ser parte de algum objeto da cena, comparando com a probabilidade do mesmo pizel
representar o plano de fundo. Essa taxa de participacao do plano dos objetos em relacao
ao plano de fundo, é calculada da seguinte forma, tal como mostrado na Equagao 3.7
da Secao 3.1.3:

Z(i,j) = log (Pprente (1(i, 7)) — log (Prundo (1(i, 7)) - (4.1)

Para facilitar a observacao e avaliacao das imagens de saida, criou-se uma paleta
de cores especifica que mapeia os valores de cada pizel Z(i,j) para uma cor no espago
RGB. Com base na Equacao 4.1, observa-se que os valores abaixo de zero sao aqueles
com maior probabilidade de representar o plano de fundo e os valores positivos sao
os que melhor representam os objetos de interesse. Esses valores sao representados

respectivamente por cores frias e quentes, como mostra a Figura 4.1.

-2 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10 12

Figura 4.1: Escala de cores adotada para a exibicao das imagens de saida. Com base
na Equacao 7?7, é possivel concluir que os valores abaixo de zero, representam regioes
do pizels de fundo e os valores acima de zero, sao os que melhor representam o plano

dos objetos.

Nas mesmas imagens, sao desenhadas as elipses que representam o objeto rastreado
naquele quadro, mostrando-se parcialmente o resultado do rastreamento. As trajetorias
completas sao exibidas em forma grafica, comparando-se as trajetorias estimadas pelo
sistema e as trajetérias reais obtidas manualmente.

Em cada experimento foram medidos os erros médios absolutos, dados por:

1
52 [T =vml,
n i=1
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onde ¥ representa o valor estimado pelo rastreador e v,,, o valor médio de varias medidas
manuais obtidas independentemente, cujo desvio padrao médio encontrado foi de 1.9716
pizels no eixo x e 1.2370 pizels no eixo y.

A contagem automatica dos peixes foi comparada com a contagem obtida pelo
método tradicional, observando o video. Os resultados sao exibidos em forma de

graficos onde é possivel perceber os falso negativos encontrados.

4.2 Primeiro experimento - Rastreamento de blobs

coloridos

4.2.1 Configuracao e resultados

Este experimento tem o objetivo de verificar o funcionamento da técnica de rastrea-
mento adotada, sendo os alvos blobs de cores diferentes. Os blobs coloridos podem ser
utilizados como marcacoes colocadas em objetos diversos para que o objeto possa ser
detectado sem maiores problemas.

Para a realizacao do experimento foram utilizadas quatro bolinhas de cores diferen-
tes(verde, amarelo, azul e vermelho) rolando sobre o piso do laboratério. A seqiiéncia
de imagens foi adquirida por uma camera digital HITACHI modelo KP-D50 instalada
no teto apontando para o piso com um angulo nao determinado. As bolinhas foram
lancadas manualmente no campo visual da camera e portanto, as velocidades nao foram
determinadas. A Figura 4.2 mostra um diagrama da configuracao fisica estabelecida

para a realizacao do experimento.

<

Ce’e

Figura 4.2: Esquematico do primeiro experimento. Uma camera instalada no teto,

adquire imagens de bolas coloridas que rolam no piso do laboratério.

O treinamento do plano de fundo contou com as 60 imagens iniciais do filme ad-



4.2 Primeiro experimento - Rastreamento de blobs coloridos 56

quirido, as quais contém apenas o cenario. Cada fdp do plano de fundo foi obtida
agrupando os pontos correspondentes em quatro agrupamentos. Para o treinamento
do plano dos objetos foram separadas 70 imagens da seqiiéncia que continham todas
as bolinhas para que fosse possivel encontrar a fdp que abrangesse todas as quatro
cores, segmentadas por subtragao de fundo como na Figura 3.1 para que apenas os
pizels de interesse fossem considerados. A fdp do plano dos objetos foi obtida por uma
composi¢ao de vinte e cinco parciais, cada uma representando um grupamento.

A Figura 4.3 mostra alguns quadros de uma seqiiéncia composta por 310 imagens
processadas onde é possivel visualizar a seguimentagao dada pelo modelo de observagao

e as elipses desenhadas nas posicoes estimadas pelo rastreador.
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Quadro 006 Quadro 014 Quadro 017 Quadro 022

Quadro 030 Quadro 040 Quadro 055 Quadro 070

Figura 4.3: Primeiro experimento. Rastreamento de bolinhas rolando no piso do la-
boratorio. Em cada quadro é mostrada a imagem adquirida pela camera e a imagem
observada pelo sistema. A presenca de uma elipse sobre o objeto na imagem observada

pelo sistema, caracteriza o rastreamento daquele objeto.
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Quadro 085 Quadro 095 Quadro 105 Quadro 115

Quadro 130 Quadro 145 Quadro 155 Quadro 165

Figura 4.3: Primeiro experimento (Cont.).
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Quadro 175 Quadro 185 Quadro 195 Quadro 205

Quadro 215 Quadro 225 Quadro 235 Quadro 255

Figura 4.3: Primeiro experimento (Cont.).
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Como em todos os testes, os objetos foram iniciados apenas nas laterais dos quadros.
Nesta seqiiéncia, utilizaram-se apenas 20 pizels de largura para as faixas de detecgao. A
detecgao dos objetos que entram na cena é evidenciado pelas elipses que surgiram sobre
os objetos. As trajetérias encontradas pelo rastreador sao mostradas na Figura 4.4,

sendo os erros encontrados exibidos na Tabela 4.1.

Trajetorias

Medida 1 ;
Media manula 1| =
Medida 2
Media manual 2
Medida 3
Media manual 3
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T s e o 0 10 20 20 20 230 t20 40 160 T80 200 220 20

€ixo x €ixo x

Figura 4.4: Trajetorias encontradas no experimento 1. As trajetérias encontradas pelo

sistema sao desenhadas juntamente com a média de trajetorias obtidas manualmente.
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Tabela 4.1: Erros e desvios padrao encontrados no experimento 1.
Eixo X | Eixo Y
Erro médio absoluto | 1.5529 | 0.8987
Desvio padrao 1.2514 | 0.8284

4.2.2 Discussao

O experimento mostra a segmentacao de quatro bolinhas com cores diferentes. As
imagens, correspondentes ao resultado obtido pelo modelo de observagao, mostram
que apenas os pontos correspondentes a objetos de interesse receberam valores acima
de zero, caracterizando a segmentacao dos objetos. Esse fato pode ser verificado ob-
servando as imagens da Figura 4.3.

O blob referente a segmentacao da bolinha amarela, recebeu valores préximos de
zero em parte de sua area. O quadro 75 da Figura 4.3 mostra a representacao destes
valores em tons de amarelo tendendo a verde em uma posicao que facilita a comparacao
visual do blob com seu vizinho. Esta segmentagao em valores baixos fez com que o
rastreamento do objeto fosse interrompido no quadro 75.

O rastreador do sistema baseia-se em um filtro de particulas para multiplos objetos.
A presenca de um objeto com valores baixos de segmentacao em uma imagem com
outros objetos de valores mais altos, pode levar o filtro a perder o objeto de menor
peso. O filtro tende a eliminar as particulas de menor peso no passo de reamostragem o
que favorece aquelas de peso maior. Na seqiiéncia mostrada pelo primeiro experimento
o rastreador perde a bolinha amarela por estar com valores baixos na segmentagao e
mantém o rastreamento da outra bolinha presente na cena.

A Figura 4.4 mostra as trajetorias encontradas pelo rastreador sobrepostas as tra-
jetérias medidas manualmente. Os erros médios quadraticos menores que um pizel no
eixo y e menores que dois pizels no eixo x, mostram que o sistema pode ser utilizado

para rastrear multiplos objetos simultaneos e independentes com precisao.
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4.3 Segundo experimento - Rastreamento de peixe

em laboratorio

4.3.1 Configuracao e resultados

No segundo experimento foram utilizadas imagens adquiridas também em laboratério
com objetivo de realizar o rastreamento em ambiente com caracteristicas que se aproxi-
mam do real. Foram adquiridas imagens de um peixe nadando através de um protétipo
de mecanismo de transposicao instalado no Centro de Pesquisas Hidraulicas e Recur-
sos Hidricos (CPH), da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG). Esse protétipo
possui as laterais confeccionadas em material transparente possibilitando a observacao
dos peixes que nadam através do mecanismo. A agua utilizada no experimento foi
contaminada com impurezas para que apresentasse um aspecto semelhante a agua de
um rio comum.

As imagens foram adquiridas utilizando-se uma camera digital Sony modelo DCR-
TRV320 posicionada diante do protétipo com o apoio de um tripé. O trecho de video
tratado possui duracao de 9 segundos armazenados em uma fita HI-8 que foram digi-
talizados posteriormente. A Figura 4.5 mostra um diagrama do setup fisico adotado

neste experimento.

Figura 4.5: Esquematico do segundo experimento. Uma camera estacionaria adquire

imagens de um peixe que nada através de protétipo de mecanismo de transposicao.

Para o treinamento do plano de fundo, foram separadas 27 imagens consecutivas
da seqiiéncia capturada que nao continham objetos de interesse (no caso o peixe) e 22
imagens contendo o objeto de interesse foram escolhidas para o treinamento do plano

do objeto. A fdp relativa aos objetos de interesse foi encontrada, agrupando-se os pizels
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correspondentes em 25 grupamentos para a composicao de Gaussianas que dao origem
a fdp. O conjunto de fdp’s do plano de fundo é composto por quatro agrupamentos
cada um.

Na Figura 4.6 sao exibidos alguns quadros da seqiiéncia de 267 imagens processadas,
mostrando-se o resultado obtido pelo modelo de observacao que seguimenta os objetos

de interesse e as elipses estimadas pelo rastreador.
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Quadro 014 Quadro 017 Quadro 024

Quadro 050 Quadro 055 Quadro 058

Figura 4.6: Segundo experimento. Rastreamento de um peixe nadando em um
prototipo de mecanismo de transposicao. Em cada quadro é mostrada a imagem ad-
quirida pela camera e a imagem observada pelo sistema. A presenca de uma elipse
sobre o objeto na imagem observada pelo sistema, caracteriza o rastreamento daquele

objeto.
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Quadro 062 Quadro 124 Quadro 127

4 o !
Quadro 148 Quadro 150 Quadro 154

Figura 4.6: Segundo experimento (Cont.).
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As trajetérias encontradas pelo rastreador foram comparadas com a médias de
trajetérias medidas manualmente de forma independete. A Figura 4.7 exibe as duas

trajetérias em cores diferentes e a Tabela 4.2 mostra os erros encontrados.

. Trajetoria 1
Medida 1 181 T T T
Media manual 1 132}

ol | 7 Medida
——Media manual
‘4‘50 1 60 1 5‘00 . 260 2\’"0 300
elxo X
(a) Movimento da esquerda para a direita.
Trajetoria 2
Medida 2 e ‘ ‘ ‘ -
——Medida

Media manual 2 2o A . ]
g ——Media manual

(b) Movimento da direita para a esquerda.

Figura 4.7: Trajetorias encontradas no experimento 2. As trajetérias encontradas pelo

sistema sao desenhadas juntamente com a média de trajetorias obtidas manualmente.

Tabela 4.2: Erros e desvios encontrados no experimento 2.
Eixo X | Eixo Y
Erro médio absoluto | 4.4201 | 2.0781
Desvio Padrao 3.9564 | 1.4315
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4.3.2 Discussao

Neste experimento, foram observadas instabilidades na segmentacao geradas pela se-
melhanca das cores do plano de fundo na regiao onde o peixe é encontrado e as cores
relativas ao peixe. O peixe se confunde com a cena por estar imerso em agua propo-
sitalmente contaminada. As impurezas diluidas na dgua tém o objetivo de simular a
turbidez de um rio com agua barrenta. Por outro lado, dificulta a deteccao do peixe e
justifica a necessidade de um sistema capaz de retificar as imagens de entrada.

O experimento mostra as areas de instabilidade concentradas nas extremidades da
imagem. O protétipo de mecanismo de transposigao utilizado possui alhetas verticais
instaladas nessas posi¢oes que forcam a passagem do peixe no lado que fica mais distante
da camera.

As alhetas aumentam a concentragao de impurezas no local e fazem com que o peixe
passe em uma regiao com maior coluna de dgua. Esse fato dificulta a deteccao porque
a agua interfere nas cores dos pontos observados que correspondem ao peixe.

Em conseqiiéncia da instabilidade gerada nas areas de entrada e saida do peixe na
cena, as faixas de deteccao na seqiiéncia avaliada foram dilatadas para setenta pizels,
permitindo que o peixe fosse detectado ja saindo dessa regiao.

Apesar da dificuldade de deteccao do peixe ao longo dos quadros da seqiiéncia, o
sistema conseguiu detectar e rastrear o peixe nadando nos dois sentidos de nado com
um erro médio proximo de seis pirels no eixo x e proximo de trés no eixo y. Esse
fato mostra que o sistema pode ser aplicado para o rastreamento de peixes em aguas

parcialmente turvas.

4.4 Terceiro experimento - Rastreamento de peixes

no mecanismo de transposicao

4.4.1 Configuragao e resultados

O terceiro experimento mostra o rastreamento de peixes que nadam através do meca-
nismo de transposicao instalado na Usina Hidrelétrica de Igarapava. As imagens foram
adquiridas por uma filmadora digital SONY modelo DCR-TRV950 instalada na sala de
observagao do mecanismo. A camera foi posicionada diante da janela que permite aos
pesquisadores observarem os peixes que nadam através do mecanismo, como ilustrado

na Figura 4.8
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Figura 4.8: Esquematico do terceiro experimento. Uma camera estacionaria adquire
imagens de peixes que nadam através do mecanismo de transposicao instalado na Usina

Hidrelétrica de Igarapava.

Para cada um dos 3 trechos apresentados, houve um treinamento especifico cujos
nimero de imagens utilizado é mostrado na Tabela 4.3. Em todos os casos, as imagens
utilizadas para o treinamento nao fazem parte da seqiiéncia utilizada para o rastrea-
mento. As fdp’s do plano de fundo foram encontradas combinando-se quatro funcgoes
Gaussianas que representam os agrupamentos em cada ponto. As fdp’s que represen-
tam os objetos de interesse foram determinadas agrupando os pontos em vinte e cinco

grupos.

Tabela 4.3: Numero de imagens utilizadas para o treinamento e rastreamento das
seqiiencias adquiridas em Igarapava.

Filme | Rastreamento | foreground | background
1 204 26 40
2 95 35 65
3 240 56 50
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Tt e ke 3 = {1 5

Quadro 060 Quadro 070 Quadro 080 Quadro 095

Figura 4.9: Terceiro experimento A. Rastreamento de peixes nadando em um meca-
nismo de transposicao Instalado na Usina Hidrelétrica de Igarapava. Em cada quadro
¢ mostrada a imagem adquirida pela camera e a imagem observada pelo sistema. A
presenca de uma elipse sobre o peixe na imagem observada pelo sistema, caracteriza o

rastreamento daquele peixe.
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Quadro 113 Quadro 125 Quadro 137 Quadro 156

ey e e

Quadro 177 Quadro 183

Figura 4.9: Terceiro experimento A.(Cont.)
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Quadro 003 Quadro 011 Quadro 020 Quadro 029

Quadro 038 Quadro 046 Quadro 053 Quadro 059

Figura 4.10: Terceiro experimento B. Rastreamento de peixes nadando em um meca-
nismo de transposicao Instalado na Usina Hidrelétrica de Igarapava. Em cada quadro
¢ mostrada a imagem adquirida pela camera e a imagem observada pelo sistema. A
presenca de uma elipse sobre o peixe na imagem observada pelo sistema, caracteriza o

rastreamento daquele peixe.
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Quadro 068 Quadro 075 Quadro 077

Figura 4.10: Terceiro experimento B.(Cont.)
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Quadro 012 Quadro 024

2]

Quadro 046 Quadro 052 Quadro 057 Quadro 063

Figura 4.11: Terceiro experimento C. Rastreamento de peixes nadando em um meca-
nismo de transposicao Instalado na Usina Hidrelétrica de Igarapava. Em cada quadro
é mostrada a imagem adquirida pela camera e a imagem observada pelo sistema. A
presenca de uma elipse sobre o peixe na imagem observada pelo sistema, caracteriza o

rastreamento daquele peixe.
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Quadro 072 Quadro 077 Quadro 082 Quadro 092

e TR y i 1
Quadro 102 Quadro 113 Quadro 123 Quadro 132

Figura 4.11: Terceiro experimento C. (Cont.)
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Quadro 142 Quadro 156 Quadro 170 Quadro 178

Figura 4.11: Terceiro experimento C. (Cont.)

Em cada uma das seqiiencias analisadas o sistema encontrou um conjunto de tra-
jetérias para os peixes rastreados. A Figura 4.12 mostra as trajetérias encontradas
juntamente com as trajetérias medidas manualmente. A Tabela 4.4 mostra os erros

encontrados para cada uma das seqiiencias analisadas e na Tabela 4.5 sao encontrados

os desvios.
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Figura 4.12: Trajetorias encontradas no experimento 3. As trajetorias encontradas pelo

sistema sao desenhadas juntamente com a média de trajetorias obtidas manualmente.
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Tabela 4.4: Erros encontrados no experimento 3.
Eixo X | Eixo Y
Seq. 1| 6.8292 | 2.8807
Seq. 2 | 13.6881 | 2.0539
Seq. 3 | 6.3044 | 3.4888

Tabela 4.5: Desvios padrao encontrados no experimento 2.
Fixo X | Eixo Y
Seq. 1| 4.2060 | 1.4410
Seq. 2 | 5.2479 | 1.5303
Seq. 3| 6.8186 | 2.9868

4.4.2 Discussao

Neste experimento também sao encontradas as areas de instabilidade. Neste caso elas
ocorrem devido a uma grade presente na parte inferior da cena que possui pontos
com cores parecidas com as cores dos peixes rastreados. A Figura 4.11 mostra alguns
quadros da seqiiencia onde o peixe rastreado entra em uma area de instabilidade como
por exemplo o quadro 102.

Essa seqiiencia de imagens utilizou a caracteristica de instabilidade a favor do sis-
tema. O peixe seria perdido pelo sistema quando passasse pela grade, j4 que o peso
de cada objeto rastreado é calculado pelo somatorio dos pontos envolvidos pela elipse
correspondente (Segao 3.1.3).

A estratégia foi acrescentar um pequeno miultiplo da matriz identidade a matriz
de covariancias da fdp referente aos objetos de interesse. O incremento das variancias
causa alargamento nas bases das funcoes Gaussianas que compoem a fdp do plano dos
objetos. Com isso, os valores préximos daqueles que representam o plano dos objetos
e que possuiam probabilidade baixa de serem considerados como parte de um objeto,
passam a ter probabilidade de ser objeto de interesse um pouco maior, se aproximando
dos valores obtidos pela fdp do plano de fundo.

Dessa forma, quando o valor z de cada pizel é calculado, as probabilidades de fundo
e objeto estarao mais préximas, resultando um valores de z que tendem a zero. Com
isso, os pontos de fundo causarao menor interferéncia no peso do objeto, permitindo

que os pontos de valores altos sobressaiam e mantenham o objeto sendo rastreado.
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Sem essa estratégia, o peixe do quadro 102 da Figura 4.11 nao estaria sendo rastreado
naquele ponto.

As trajetérias medidas comparadas com a média das trajetorias obtidas manual-
mente, foram exibidas na Figuras 4.12. As trajetérias referentes a ultima seqiiéncia,
mostram interferéncia na trajetéria do primeiro peixe. Quando o segundo peixe surge
na cena e se aproxima do primeiro peixe, ocorre um deslocamento da primeira tra-
jetéria na direcao da segunda. O deslocamento ocorre novamente quando a medi¢ao
do mesmo peixe é novamente influenciada por pontos referentes ao segundo peixe.

Mesmo ja nao sendo mais rastreado, o segundo peixe possui alguns pontos observa-
dos com valores positivos que influenciam a medicao do primeiro. No passo de predigao
das particulas o sistema acrescenta uma parcela de movimento aleatéria fazendo com
que os pontos do outro peixe sejam considerados na medicao de algumas particulas.
Dessa forma os pontos do segundo peixe sao incluidos na medigao do primeiro, causando
os desvios de trajetoria.

Mesmo com os desvios causados por deficiéncia da segmentagao e da observagao, o
sistema se manteve com erros em niveis razoaveis. A Tabela 4.4 mostra os erros médios
quadraticos encontrados nos eixos x e y. Na terceira seqiiéncia, o erro no eixo x se

aproxima de nove pizels e no eixo y fica proximo de treés.

4.5 Contagem automatica

A contagem automatica dos peixes foi parte do experimento mostrado na Secao 4.4.
Para testar o processo de contagem, 15 videos adquiridos da janela de observacao em
[garapava foram processados. 17 peixes foram contados automaticamente de um total
de 21, o que resulta em 80,95% de acerto.

Em nenhum dos casos houve a ocorréncia de falso positivo, ou seja, o sistema nao
contou o mesmo peixe mais de uma vez ou considerou como peixe algum outro objeto
que por ventura estivesse presente na cena. HEsses dados sao exibidos em forma de
grafico na Figura 4.14.

As ocorréncias de falso negativos se deram em trés videos. Todas as trés situacoes
tiveram a influéncias da grade ao fundo da cena. A Figura 4.13 mostra quadros de uma
das seqiiencias que tiveram falso negativo. A influéncia da grade na seguimentacao dos

peixes esta bem representada na figura.
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Quadro 044 Quadro 081 Quadro 106 Quadro 149

Figura 4.13: Exemplo de falso negativo. Na figura percebemos a presenca de dois

peixes, mas o sistema detectou apenas um

Outro fator que causou o falso negativo em uma das seqiiencias, foi o surgimento dos
peixes com oclusao parcial. Nesse caso dois peixes entram na cena sendo parcialmente
ocludido pelo primeiro. Esse fato fez com que o sistema considerasse os dois peixes
como apenas um.

Nos experimentos mostrados na Secao 4.4 foi percebida a influéncia causada pela
proximidade de dois peixes. Aqui os pontos relativos ao segundo peixe foram consi-
derados como parte do primeiro, ja que nao havia um representacao para o segundo

peixe, parcialmente ocludido.
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Contagem autom tica dos peixes
25 T T T T

Estimados Real Falso Positivo Falso Negativo

Estimado | Real | Falso Positivo | Falso Negativo
Totais 17 21 0 4

Figura 4.14: Resultado da contagem automética. Foram processados 15 videos onde

haviam um total de 21 peixes. O sistema de contagem totalizou 17 peixes.

Neste capitulo foram apresentados experimentos realizados parar a validacao da
metodologia proposta. O rastreamento foi testado com objetos diversos sendo que as
trajetérias estimadas foram comparadas qualitativamente a trajetorias obtidas manual-
mente. Foram obtidos erros médios abaixo de dois pizels rastreando multiplos objetos
simultaneos, em ambientes bem controlados. Em situagoes em que o objeto rastreado

se confundia com o fundo, o erro médio quadratico chegou préximo de 12 pizels.



Capitulo 5
Conclusoes e direcoes futuras

A proposta inicial deste trabalho foi a implementacao de um sistema de contagem
automatica de peixes que nadam através de um mecanismo de transposicao usando
imagens sucessivas adquiridas por uma camera de video. As multiplas ocorréncias
do mesmo objeto de interesse em varias imagens sucessivas traz a necessidade de se
aplicar um sistema de rastreamento para relacionar as ocorréncias do mesmo objeto a
um rotulo que o identifica.

A metodologia adotada foi inspirada no trabalho de Isard e MacCormick
[Isard and MacCormick, 2001] dedicado ao rastreamento de pessoas em ambiente con-
trolado. Assim como as pessoas os peixes sao objetos que se movem independentemente,
por esse motivo existe a necessidade de um rastreador capaz de tratar multiplos blobs
independentes.

Os objetos de interesse foram representados como elipses no plano das imagens.
Cada elipse envolve os pontos que serao considerados na medi¢ao daquele objeto. A
medicao do objeto utilizou um modelo de observagao que conseguiu separar o plano de
fundo do plano dos objetos. Em areas do plano de fundo em que existem pontos com
cores semelhantes as cores dos pontos correspondentes a objetos de interesse, surgem
areas de instabilidade que podem causar a perda do objeto de interesse.

Durante a execucao da contagem automatica, o sistema processou 15 seqiiencias de
imagens adquiridas da janela de observacao instalada na usina Hidrelétrica de Igara-
pava. A grade existente na parte inferior da janela, possui pontos que causaram ins-
tabilidade no resultado do modelo de observacao. Essa instabilidade é gerada quando
as probabilidades do plano de fundo e do plano do objeto possuem valores proximos,
resultando em valores que tendem a zero e sensibilizam a medicao do sistema, quando

existem outros objetos na cena cuja segmentacao nao possui esse problema.
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Os testes de contagem realizados tiveram 80,95% de acerto sendo que os falso po-
sitivos encontrados foram conseqiiéncia da instabilidade gerada pela grade na parte
inferior da cena.

Nas situacoes em que as cores do fundo da cena e dos objetos de interesse se contras-
tam, o sistema consegue segmentar e rastrear os objetos de interesse sem problemas.
O primeiro experimento e as partes do terceiro experimento em que o peixe rastreado
nada com a parede ao fundo sao exemplos dessa situacao.

Por outro lado, as situacoes em que o peixe nada por regioes onde as cores do
fundo sao semelhantes, como nas posigoes que coincidem com a grade da cena, a seg-
mentagao deficiente prejudica o rastreamento no tocante a medicao do sistema. Os
objetos medidos sob essas condigoes possuem pesos que sao insuficientes para se man-
ter no conjunto de particulas juntamente com outros objetos, resultando na perda do

objeto mal segmentado.

5.1 Direcoes futuras

A continuidade deste trabalho visa principalmente uma implementacao capaz de ras-
trear e conseqiientemente contar objetos em tempo real. A versao em MATLAB uti-
lizada nao tinha como objetivo executar as rotinas analisando os quadros de uma
seqiiéncia vinda diretamente de uma filmadora digital.

Uma implementacao em tempo real acoplada a um sistema de classificagao que tra-
balhasse em tempo compativel, possibilitaria totalizacoes instantaneas que poderiam
ser disponibilizadas de diversas formas. Por exemplo, uma pagina WEB disponibili-
zando relatorios instantaneos, ou alimentar um banco de dados que registre a passagem
de individuos para estudos futuros, dentre outras utilidades.

A precisao do sistema poderia ser melhorada trabalhando-se com trajetérias tridi-
mensionais. A instancia adotada se restringe ao rastreamento dos peixes no plano da
imagem. Essa restricao foi imposta ao sistema pelo fato do nao conhecimento das di-
mensoes dos objetos de interesse. Os peixes que utilizam o mecanismo de transposigao
nao possuem dimensoes fixas e portanto impedem a inferéncia de profundidade por
meio de uma camera calibrada.

A utilizacao de um par estéreo permitiria obter a distancia em que os objetos estao
do conjunto de aquisicao. A inferéncia de profundidade em um sistema de rastreamento
de multiplos objetos independentes que se movem no espago como os peixes, constitui

um dado importante para o tratamento de possiveis oclusoes.
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A técnica na qual esse trabalho foi inspirada consegue rastrear seus objetos de
interesse no espaco 3—D por considerar que todos possuem dimensoes aproximadas.
Se uma pessoa com estatura fora dos padroes entrar na cena, o sistema nao dard a
trajetoria correta ou a pessoa podera ser desconsiderada.

Como foi implementada, a metodologia utiliza um filtro para rastrear todos os
objetos de uma s6 vez. Isso faz com que a confianca de um objeto seja afetada quando
for inserido um novo objeto no conjunto.

Com um sistema capaz de gerenciar um filtro para cada objeto rastreado e fundir as
fdp’s [Okuma et al., 2004a], a precisao e confianca no rastreamento poderia ser ainda
melhor. A utilizacao de multiplos filtros altera o modo de gerenciamento de entrada
e saida de objetos. Um rastreador desse tipo precisa conseguir decidir a ordem de
profundidade dos objetos para nao considerar o mesmo pizels em duas fdp’s, precisa
decidir quando um novo objeto entrou na cena e iniciar um novo filtro para ele, além

de saber quando um objeto foi perdido para eliminar o seu filtro.
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