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Resumo

Sao muitas as aplicagoes para um sistema de captura de movimento. Sistemas que re-
gistrem o movimento humano podem ser empregados em diversas areas, como medicina,
esportes, seguranca e entretenimento. Embora a utilidade e os beneficios proporciona-
dos por esses sistemas seja grande, seu uso, principalmente no Brasil, é pouco difundido.
Este trabalho se integra a um esfor¢o maior para a criagao do OpenMoCap, um soft-
ware brasileiro e de cédigo aberto para a captura de movimento, utilizando cameras
e marcadores passivos. Neste trabalho, trés métodos de rastreamento sao empregados
na tarefa de perseguir marcadores passivos para a captura Optica de movimento. Os
métodos avaliados e comparados sao: o filtro de Kalman, o filtro Alfa-Beta e o algo-
ritmo CONDENSATION. Para avaliar o desempenho dos métodos foram empregados
testes de robustez da perseguicao e medi¢ao do custo computacional. Considerando o
desempenho geral, o filtro de Kalman foi escolhido para ser empregado no sistema de

captura.

Palavras-chave: Captura de movimento, rastreamento de marcadores, filtro de Kal-
man, filtro Alfa-Beta, algoritmo CONDENSATION.
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Abstract

There are many applications for a motion capture system. Systems that record hu-
man motion can be employed in several fields, such as medicine, sports, security and
entertainment. Nevertheless the usefulness and benefits provided by these systems are
many, its use is restrictedly disseminated, mainly in Brazil. This work is part of a
larger effort to create the OpenMoCap, a Brazilian and open source software for mo-
tion capture, which uses cameras and passive markers. In this work, three tracking
methods are used in the task of tracking passive markers for optical motion capture.
The methods evaluated and compared are: the Kalman filter, the Alpha-Beta filter
and the CONDENSATION algorithm. To evaluate the performance of the methods
the robustness of the tracking was tested and the computational cost measured. Con-
sidering the overall performance, the Kalman filter was chosen to be employed in the

capture system.

Keywords: Motion capture, marker tracking, Kalman filter, Alpha-Beta filter, CON-
DENSATION algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho esta inserido no projeto de desenvolvimento de uma aplicacao de co-
digo aberto para a captura de movimento. O principal objetivo é tornar o sistema
mais robusto e eficaz. Para isso, diversas medidas serao descritas neste documento.
Dentre elas, a mais importante é a implementacao e avaliacao dos principais métodos
empregados no rastreamento de sistema de captura de movimento. De forma que,
com os resultados obtidos, possa-se escolher o melhor método de rastreamento para ser

empregado no sistema.

1.1 Contextualizacao

Registrar o movimento humano é um desejo antigo de varios estudiosos. Desde o final
do século XIX, hé casos como o do fotografo Eadweard J. Muybridge, que para satisfa-
zer a curiosidade de um magnata americano (fundador da Universidade de Stanford),
fotografou o galopar de um cavalo. Com as fotos ficou provado que o cavalo deixa de
tocar o solo com as quatro patas por alguns momentos, como mostra a Figura 1.1.

Naquele mesmo periodo, houve outros trabalhos relacionados com a captura de
movimentos utilizando fotografias. Entre eles, Etienne-Jules Marey, inventor da ca-
mera cronofotografica de placa fixa em 1880, aparelho utilizado para registrar diversas
fotografias ao longo do tempo em uma mesma placa fotografica ou filme. Este tipo de
aplicacao da captura de movimento foi mais tarde classificado como Andlise [Moeslund,
2000; Moeslund & Granum, 2001], na qual o objetivo é observar um movimento para
analisa-lo posteriormente e compreendé-lo.

Desde o século XIX, diversos outros trabalhos tentaram registrar os movimentos
em apenas duas dimensdes [Menache, 2000], com fotografias e filmes, mas s6 com o

uso de computadores foi possivel capturar e reconstruir os movimentos em 3 dimensoes
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Figura 1.1. Experimento de Eadward Muybridge de 1878, para saber se o cavalo
nao toca o solo em algum momento do seu galopar.

(3D). Os primeiros trabalhos nessa area foram feitos seguindo metodologias proprias e
experimentais, geralmente com o intuito de realizar a captura para um fim especifico,
como foi feito no comercial "Brilliance”, exibido em 1985 durante o intervalo do Super
Bowl, jogo final da liga de futebol americano nos Estados Unidos [Gomide et al., 2010].

Esta tltima aplicacao se enquadra na classificagao de Controle, na qual o objetivo
é utilizar a sequéncia de movimentos capturada para controlar certas estruturas, desde
pecas virtuais 3D a esqueletos utilizados para a animacao de personagens virtuais. A
captura de movimento ainda é empregada em uma terceira area de aplicacao, chamada
de Vigilancia, na qual o objetivo é rastrear objetos ou pessoas com o intuito de prever
a ocorréncia de crimes como, por exemplo, roubo de carros, em que um sistema de
vigilancia pode observar um estacionamento na tentativa de detectar estes crimes.

Além da classificacao da captura de movimento quanto & sua aplicacgao, de acordo
com |Gomide, 2006] pode-se, também, classificd-los quanto ao principio fisico empre-
gado no sistema, obtendo-se trés classes: sistemas mecdanicos, sistemas magnéticos e
sistemas opticos. Dentre os sistemas mecanicos tem-se diversas abordagens, entre elas
sistemas como o acustico, protético e o inercial. Todos estes sistema utilizam mar-
cadores, que sao objetos no mundo fisico que determinam os pontos a serem gerados
no mundo virtual. Quatro das tecnologias mais comumente utilizadas sao descritas a
seguir [Flam et al., 2009; da Silva, 1997|:
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Sistemas inerciais (mecanicos): Nesses sistemas os marcadores contém giroscopios
e acelerometros que sao colocados nos pontos de interesse da captura, como as
juntas de um ator. Com isso é possivel obter informagao de rotagao e posigao

dos pontos de interesse.

Vantagens: Nao sofrem problemas de oclusao, tipicos de sistemas 6pticos; nem

interferéncia por objetos metalicos, que ocorre em sistemas magnéticos.

Desvantagens: Necessitam de baterias nos marcadores; alto preco.

Figura 1.2. Sistema inercial — IGS 190 [Animazoo, 2010|.

Sistemas protéticos (mecanicos): Sao compostos de potencidbmetros que, posici-
onados nas articulagoes de interesse, sao capazes de fornecer suas posigoes e
orientacoes. Sao equipamentos de medida absoluta, nao fornecem a localizagao

relativa dos objetos.

Vantagens: Altas taxas de captura (>120Hz); nao sao afetados por nada no

ambiente; requerem pouquissima calibragao.

Desvantagens: Extremamente obstrutivos (dificuldade de movimentacao com

o aparelho); dificuldade de posicionamento do equipamento para gerar realismo.

Sistemas magnéticos: Neste tipo de sistema, os receptores sao posicionados nos pon-
tos de interesse, como as articulacoes do ator. Tais receptores medem a posicao
3D e orientacao das articulacoes através de uma antena transmissora, que emite

um sinal de pulso. Cada receptor fica ligado & antena por um cabo.

Vantagens: Altas taxas de captura (>100Hz); ndo ha oclusao; baratos.
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Figura 1.3. Sistema protético — Gypsy 6 [Animazoo, 2010].

Desvantagens: Obstrugao provocada pelos cabos da antena; interferéncia cau-

sada por objetos metéalicos.

Sistemas Opticos: Nestes sistemas, os pontos de interesse podem ser definidos com
ou sem o uso de marcadores. No caso do uso de marcadores, esses podem ser
ativos (emitem luz) ou passivos (apenas refletem a luz). Para a captura da
posicao dos marcadores sao utilizadas cameras que capturam a luz visivel ou
outras faixas do espectro eletromagnético, como o infravermelho. Sabendo-se a
posicao das cameras, a posicao dos marcadores em cada imagem e a seméantica
de cada um deles (necessarias para a associagao de marcadores capturados por
cameras diferentes) ¢ possivel realizar a triangulagao e obter as coordenadas 3D

dos pontos. O sistema empregado neste trabalho utiliza essa tecnologia.

Vantagens: Altas taxas de captura (>400Hz); grande liberdade de movimenta-

¢ao; sem limite de marcadores.

Desvantagens: Muito caros; sofrem problemas de oclusao.

Os sistemas Motion Capture (MoCap) 6pticos, segundo Moeslund & Granum
[2001], seguem uma metodologia dividida em quatro fases: inicializagao, rastrea-
mento, estimagao de pose e reconhecimento. A inicializagao consiste em re-
alizar as acoes necessarias para que o sistema possa fazer uma correta interpretacao
da cena, essas agoes seriam a calibracao das cameras e a definicao da seméantica dos
pontos de interesse, por exemplo. O rastreamento consiste na manutencao da se-

mantica atribuida na inicializacao e, sendo o foco deste trabalho, serd mais detalhado
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Figura 1.4. Sistema magnético — ReActor 2 [Ascension Technology Corpora-
tion, 2010].

adiante. Na estimacao de pose, as coordenadas 3D dos pontos sao recuperadas. Por
fim, a fase de reconhecimento ¢é definida pela aplicagao onde esta sendo empregada a
captura de movimento, pois nessa fase os dados sao analisados e utilizados para algum
proposito especifico [Gomide et al., 2010].

Especificamente, o sistema utilizado neste trabalho é composto por marcadores
passivos refletivos a luz infravermelha e por cameras com iluminacao propria, sensiveis

a esta faixa do espectro eletromagnético. Dessa forma, algumas peculiaridades deste
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Figura 1.5. Sistema 6ptico - [Motion Analysis Corporation, 2010].

sistema sao observadas, como a falta de uma diferenga morfolégica entre os marcadores
e a auséncia de cor nas imagens. Estas caracteristicas impedem o uso de métodos de
rastreamento que se baseiam em cor ou forma.

A principal fungdo de um rastreador, isto é, do algoritmo de rastreamento, é
manter a semantica de um marcador de um quadro de imagem para o outro. Esta
semantica consiste em um nome associado ao marcador na fase de inicializagao e que
deve ter essa associacao mantida durante todo o processo de captura, pois essa infor-
magao é necessaria na etapa de estimagao de pose (para a triangulagao). Também
na etapa de reconhecimento, a seméntica é necessaria para fornecer a ligacdo do
ponto 3D gerado com o ponto no mundo real, para que se possam utilizar os pontos
para algum propésito especifico (como animar um esqueleto virtual). Portanto, um
rastreador eficaz deve manter essa associacao sempre, sendo robusto a casos de oclu-
sao, que consiste na perda momentanea do marcador por uma das cameras devido a
interposicao de um objeto entre ela e o marcador; como também a casos de troca da
semantica de marcadores, que podem ocorrer por serem todos iguais.

Para solucionar esses problemas, neste trabalho foi avaliado o desempenho dos

rastreadores mais utilizados para esse propoésito. Para isso, foram implementados cada
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um dos rastreadores avaliados e esses foram aplicados em situagoes propicias a ocor-
réncia dos erros descritos anteriormente. Além de o rastreador ter de ser robusto aos
erros, outra caracteristica que foi determinante para a escolha do melhor algoritmo, foi
seu desempenho computacional. Para a escolha do rastreador, esse deve ser conside-
rado eficaz, realizando suas atribuicoes, mas também deve ser eficiente. A eficiéncia
deve permitir que o sistema possa ser executado em tempo real, considerando o custo

computacional de todas as outras fases da captura de movimento.

1.2 Motivacao

A principal motivacao deste trabalho é contribuir para o desenvolvimento de uma
aplicagao de codigo aberto para a captura de movimento. Este trabalho pretende
complementar o desenvolvimento do sistema OpenMoCap, mensurando a qualidade do
rastreador ja empregado no sistema e avaliando as alternativas mais indicadas para
este tipo de rastreamento.

Atualmente, os sistemas de captura de movimento sao caros e, também por isso,
existem poucos disponiveis no Brasil. Com o desenvolvimento desta tecnologia no
Brasil, e a disponibilidade do c6digo para outros desenvolvedores, pretende-se difundir
o uso destes sistemas para todos que necessitem da captura de movimento, seja para
fins médicos, esportivos ou para o entretenimento.

A disponibilidade do co6digo também é muito importante para a area académica.
Pesquisadores de ciéncia da computacao e visao computacional, ou até mesmo pes-
quisadores de outras areas que necessitem dos servigos de um software de captura de
movimento, podem se beneficiar deste sistema aberto. Estes cientistas poderao con-
sultar o codigo e implementar suas aplicagoes relacionadas, ou utilizar o sistema em

outros trabalhos académicos.

1.3 Objetivos

O objetivo principal do presente trabalho é melhorar a eficicia dos processos envolvidos
na captura 6ptica de movimento pelo OpenMoCap. Pretende-se mensurar as qualidades
do rastreador atualmente utilizado e também compara-lo com os mais utilizados neste
tipo de sistema, segundo a literatura. Assim, ao final do trabalho busca-se definir quais
as melhores escolhas de um rastreador para este sistema, em diferentes situagoes.
Outro objetivo é aprender sobre o comportamento dos métodos utilizados e

descrevé-lo durante a dissertacao. Apesar da analise dos métodos de rastreamento
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ser feita sobre um sistema especifico, espera-se que o aprendizado sobre o comporta-
mento de cada algoritmo seja 1til em outras aplicagoes. Dessa forma, pretende-se que
este trabalho possa servir como base de comparagao entre os métodos empregados e
sirva como uma fonte de analise ao se escolher um método de rastreamento para ou-
tros sistemas MoCap ou para sistemas que utilizem rastreamento em geral, desde que
relacionados com o problema.

Como objetivo secundario, espera-se criar uma metodologia de testes para sis-
temas de captura de movimento. Devido a necessidade de se mensurar a qualidade
dos rastreadores empregados neste trabalho, sera necessario criar uma metodologia de
testes que se aplique a estes sistemas. Esta metodologia deve avaliar as principais
caracteristicas necessarias a um bom rastreador de marcadores. Além disso, com a me-
todologia e o repositorio de videos de testes criados, é possivel que outros pesquisadores
possam avaliar seus sistemas. Utilizando os principios empregados neste trabalho, é
possivel termos uma referéncia para a comparacao de rastreadores, até mesmo quando
empregados em outras situagoes semelhantes.

Além dos objetivos diretamente relacionados com a proposta deste trabalho, tam-
bém pretende-se implementar outras modificagoes no sistema OpenMoCap. Estas mo-
dificagoes visam deixar o sistema mais proximo das aplicagoes comerciais e incentivar
seu uso académico. Dentre as mais importantes, destacam-se: implementacao da cap-
tura de movimento com multiplas cameras e insercao de cameras simuladas por video.

Quando foi projetado, o sistema OpenMoCap operava apenas com duas cameras.
Durante o periodo de realizagao dos trabalhos, optou-se por modificar o sistema para
que operasse com miltiplas cameras. Para isso, sao necessarias modifica¢oes em di-
versos modulos do sistema, como no médulo responsavel pela calibracao das cameras
e pela triangulacao dos pontos. Concluida esta modificacao, o OpenMoCap passa a
fazer capturas com um nimero maior de cAmeras, como os sistemas comerciais, o que
fornece uma captura de melhor qualidade.

A outra modificacao do sistema, implementagdo de uma camera simulada por
video, tras um importante diferencial para o sistema. Como para a avaliagao dos mé-
todos, é necessario a replicacao das situacoes propensas a falhas, foi preciso realizar
uma modificacao no sistema para que ele suporte simular uma camera através de vi-
deos previamente gravados. Isto possibilita que o sistema possa fazer uma captura de
movimento sem cameras, desde que se tenha videos que as simulem. Esta funciona-
lidade nao esta disponivel nem mesmo nos sistemas comerciais e ¢ muito importante

para pesquisas na area, que necessitam de replicacao dos resultados.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

O Capitulo 1 apresenta uma revisao geral sobre a captura de movimento e os métodos
empregados para gerar dados de movimento. O fluxo de trabalho do sistema 6ptico foi
mais detalhado, ja que é o método utilizado neste trabalho. Além disso, apresenta-se
os objetivos deste trabalho e sua motivacao.

No Capitulo 2, sao apresentados trabalhos que descrevem métodos de rastre-
amento utilizados na captura de movimento ou areas relacionadas. Nesta selecao
discorre-se sobre sistemas comerciais e da area académica, focando em suas etapas
de rastreamento.

No Capitulo 3, o sistema OpenMoCap é detalhado, sao apresentadas as etapas do
funcionamento e a arquitetura do sistema utilizado para a comparacao dos algoritmos.

No Capitulo 4, o primeiro dos métodos de rastreamento é explicado. Neste capi-
tulo é descrito o funcionamento do filtro de Kalman, um estimador de estados recursivo
e linear.

No Capitulo 5, o segundo método de rastreamento é explicado. Detalha-se o fun-
cionamento do algoritmo CONDENSATION, que implementa um filtro de particulas
nao linear.

No Capitulo 6, o terceiro método de rastreamento é explicado. E descrito o
funcionamento do filtro Alfa-Beta, um método de rastreamento simples e linear, sendo
o rastreador inicialmente empregado no sistema OpenMoCap.

No Capitulo 7, de resultados experimentais, inicialmente, o hardware e os para-
metros dos algoritmos utilizados nos experimentos sao explicitados. Posteriormente,
sao descritos os dois tipos de experimentos realizados, para medir a robustez e a carga
computacional dos algoritmos. Finalmente, durante o relato dos testes seus resultados
sao comparados.

No Capitulo 8, o tdltimo desta dissertacao, conclusoes e sugestoes de trabalhos

futuros sao apresentadas e discutidas.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sao apresentados alguns trabalhos relacionados ao rastreamento de
marcadores para a captura de movimento, ou relacionados ao rastreamento de outras
entidades que podem ser relacionados aos marcadores da captura de movimento. Al-
guns sistemas comerciais de captura 6ptica de movimento sao citados para que se tenha
conhecimento sobre as diferentes aplicagoes disponiveis e o que se sabe sobre seus ras-
treadores. Também, sao comentados trabalhos académicos recentes, relacionados ao

proposito deste trabalho.

2.1 Sistemas Comerciais

Os sistemas comerciais geralmente consistem em um pacote fechado e incluem um soft-
ware proprietario e todo equipamento especifico (cAmeras e outros sensores ou marca-
dores) necessério para gravar movimento. Por serem sistemas que visam o lucro, para
nao ajudar possiveis concorrentes, seus codigos sao fechados e nenhuma informacao
sobre o funcionamento dos rastreadores utilizados é divulgada.

A empresa Vicon' oferece diversos sistemas comerciais de captura éptica de mo-
vimento usando marcadores passivos e cameras inteligentes. O rastreamento dos mar-
cadores é feito por um hardware especial inserido nas cameras. Um exemplo € o sistema
Vicon MX composto por até dez cameras capazes de detectar a posicao dos marcado-
res a 515Hz, com resolugao de 4 megapizel. Porém, o custo de um sistema desses é
proibitivo para o uso doméstico ou mesmo em pequenos laboratoérios, sendo superior a

US$ 100.000,00.

thttp:/ /www.vicon.com
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A NaturalPoint? possui em sua linha trés produtos voltados para a captura 6ptica
de movimento, também usando marcadores passivos e cameras inteligentes. O Body
Motion Capture é proprio para a captura de corpo inteiro, com esqueleto. O Face
Motion Capture é indicado para captura de face e o Tracking Tools feito para captura
de nuvem de pontos em geral. Todos sao vendidos em pacotes contendo um conjunto de
marcadores e seis cameras V100R2, capazes de capturar pontos a 100Hz com resolucao
de 1 megapizel. A detecgao dos pontos é feita pelo hardware da camera que retorna ao
software as coordenadas juntamente com a imagem capturada, o rastreamento é feito
via software utilizando apenas as coordenadas retornadas. E possivel ainda comprar
os softwares e as cameras separadamente, apesar dos aplicativos somente funcionarem
com as cameras especificas. O custo dessas solugoes é reduzido, US$ 6.000,00, quando
comparado aos sistemas da Vicon, mas a resolugao maxima e a taxa de captura sao
bem mais baixas.

Outro sistema Optico comercial de captura de movimento é o IMPULSE, pro-
duzido pela empresa PhaseSpace. O sistema utiliza marcadores ativos, suportando
até 256 marcadores compostos por Light Emitting Diodes (LEDs) que possuem uma
identificagao tnica, dessa forma, o problema de troca da seméntica dos marcadores
(marker swapping) nao ocorre com esse sistema. As cameras utilizadas no produto
possuem resolucao de aproximadamente 12 megapixels e conseguem capturar dados a
uma velocidade de 480Hz. A faixa de prego dessa solucao encontra-se entre o sistema

da Natural Point e o da Vicon.

2.2 Trabalhos Académicos

Nesta secao, sao citados os trabalhos da area académica relacionados com a captura de
movimento que descrevem os algoritmos de rastreamento empregados. Outros traba-
lhos que descrevem o rastreamento em outros contextos, mas que podem ser aprovei-
tados para a captura de movimento, também sdo citados. A maioria dos trabalhos sao
feitos para propodsitos especificos e sao compostos apenas por um software combinado
a um hardware de propoésito geral. Nao foram encontrados trabalhos que comparassem
diferentes métodos de rastreamento empregados na captura de movimento.

Uma extensa avaliacao dos sistemas de captura de movimento foi feita por Ga-
vrila [1999], Moeslund [2000], Moeslund & Granum [2001] e Moeslund et al. [2006].
Observa-se que entre os métodos mais utilizados para o rastreamento de marcadores
estao o filtro de Kalman e o CONDENSATION. Ambos sao métodos estocasticos de

2http://www.naturalpoint.com /optitrack
3http://www.phasespace.com
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previsao da posicao dos marcadores, sendo o primeiro um método baseado em algebra
linear e no modelo oculto de Markov, no qual o proximo estado s6 depende das lei-
turas atuais e do estado anterior [Kalman et al., 1960]. Ja o algoritmo CONditional
DENSity PropagATION for Visual Tracking (CONDENSATION) utiliza modelos de
movimento nao linear, diferentemente do filtro de Kalman padrao, permitindo modelos
mais complexos |Isard & Blake, 1998].

Outras variacoes do filtro de Kalman também sao encontradas na literatura. En-
tre elas, o filtro de Kalman estendido [Julier et al., 1995; Julier & Uhlmann, 1996,
1997], que trabalha com equagoes nao lineares, sendo necessario realizar uma lineari-
zacao da estimativa corrente utilizando séries de Taylor. Por esta variacao ser custosa
computacionalmente, outra forma também nao linear foi proposta, chamada de filtro
de Kalman unscented. Com este método nao é necessario linearizar as equagoes. Isto é
possivel através do uso de uma técnica conhecida como transformacao unscented [Welch
& Bishop, 1995; Julier et al., 2002].

Em Sundaresan & Chellappa [2005], um sistema de captura de movimento sem
marcadores é descrito. O sistema é baseado em multiplas cAmeras e o corpo humano
¢é representado utilizando super-quadricas. Foram desenvolvidos algoritmos para cap-
turar o modelo do corpo humano e estimar a posicao inicial. O rastreamento é feito
utilizando um filtro de Kalman estendido iterativo, modificado para trabalhar com
a representagao do corpo humano criada pelos autores. O algoritmo criado combina
informacao espacial e temporal de uma maneira nunca utilizada.

O OpenMoCap, sistema de captura de movimento no qual os diferentes rastrea-
dores foram implementados e avaliados, utiliza o filtro Alfa-Beta [Yoo & Kim, 2003].
Este filtro preza por ser simples, e por isso possui um custo computacional baixo, sendo
bastante eficiente. Neste filtro, a proxima posicao é prevista baseando-se na velocidade
calculada no estado anterior, considerando o movimento como retilineo e uniforme.
Esta velocidade prevista sofre uma suavizacao definida pelos parametros alfa e beta,
que sao obtidos empiricamente.

Em Figueroa et al. [2003, 1998], é apresentada uma abordagem para rastrear mar-
cadores para a analise de movimentos humanos (anélise de marcha, esportes e outras
aplicagoes na area biomédica). Neste trabalho, dois rastreadores foram avaliados: um
deles é o filtro de Kalman, citado anteriormente, e o outro é chamado extrapolagao, am-
bos considerando a posi¢ao bidimensional e velocidade dos marcadores. Este método é
baseado em uma funcao de extrapolacao para cada coordenada, cujos parametros sao
definidos experimentalmente. Utilizando como entrada os valores obtidos em quadros
anteriores (no caso, trés), é possivel obter uma predigao da posigao do marcador para

o quarto quadro. Entretanto, os experimentos de [Figueroa, 1998] demonstraram que o
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filtro de Kalman foi superior & extrapolacao. O sistema usa cimeras com resolugao de
aproximadamente 1 megapizel e é pés-processado, isto €, sequéncias de videos devem
ser gravadas para depois se obter os resultados da se¢ao de captura.

Castro et al. [2006]| apresentam um sistema de captura de movimento baseado em
marcadores passivos focado em analise de marcha, chamado SOMCADS3D. Assim como
o trabalho desenvolvido por Figueroa et al. [2003], ele também é pos-processado. O
rastreamento dos pontos de interesse é feito através da interpolagao de curvas (splines
cibicas), utilizando as coordenadas dos pontos nos quadros anteriores. Em momentos
de perda dos pontos de interesse, a intervencao do operador do sistema é necesséria, e
a interpolagao é retomada utilizando as informacoes de antes da perda e do momento
em que o ponto ¢ novamente detectado.

Em Morais et al. [2005]; Morais [2005], um sistema para o rastreamento e conta-
gem de peixes é apresentado. Novamente, o filtro de Kalman e o CONDENSATION
sao citados, mas os autores utilizam no seu trabalho um método chamado A Baye-
sian Multiple-Blob Tracker (BraMBLe) [Isard & MacCormick, 2001], considerado mais
condizente com o problema. Este método é baseado no algoritmo CONDENSATION,
juntamente com um modelo de observacao probabilistico capaz de separar o plano de
fundo dos objetos de interesse. Como no OpenMoCap, a segmentacao entre objetos de
interesse e plano de fundo ja é realizada em outra etapa do processo, nao seria preciso
utilizar a etapa de treinamento do BraMBLe necessaria para realizar esta separacao.
Portanto, apenas a tarefa de rastreamento realizada pelo proprio CONDENSATION
seria necesséria para este trabalho.

Zeng et al. [2009] descrevem um trabalho para a melhoria do rastreamento de
objetos em videos utilizando o filtro de Kalman. Neste trabalho, a intencao dos autores
é realizar o rastreamento em tempo real de objetos genéricos em videos. Segundo eles,
uma das maiores causas de perdas do rastreamento se deve & oclusao, mudanga de
escala do objeto e troca do objeto rastreado pela proximidade de um similar. Além
disso, a execugao em tempo real pode ser comprometida pelo detector de caracteristicas
utilizado. Para resolver os problemas, eles focam no desenvolvimento de um detector
de caracteristicas mais robusto e utilizam o filtro de Kalman para diminuir a area de
busca e, assim, poderem aplicar este método mais custoso em tempo real.

Em Marron et al. [2007] é feita uma comparagao entre dois métodos de rastre-
amento, sendo um deles baseado no filtro de Kalman e outro no filtro de particulas
(CONDENSATION). Neste trabalho, o proposito dos autores é rastrear multiplos ob-
jetos. Para isso, o filtro de Kalman foi modificado com a inclusao de um algoritmo de
associagao probabilistica de dados (PDA), o que, segundo os autores, deixou o método

com um desempenho pior que o filtro de particulas. O filtro de particulas também
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sofreu modificagoes com a inclusao de um algoritmo de agrupamento, que visa me-
lhorar sua robustez. Ao final dos experimentos, os autores concluiram que o filtro de
particulas foi mais robusto e que o filtro de Kalman foi prejudicado pela sensibilidade
e custo do algoritmo PDA. Ainda assim, o filtro de Kalman ¢é indicado para situacoes
mais simples e o filtro de particulas para situacoes complexas, ambos executaram em
tempo real.

Em A. Kamalvand & Tran [2004] o filtro de Kalman e o algoritmo CONDENSA-
TION sao empregados para rastrear misseis. Segundo os autores, durante o langcamento,
o missil pode lancar particulas que confundem os rastreadores. Assim, a robustez a
deteccgao errbnea provocada por estas particulas foi avaliada, além da exatidao na iden-
tificagao e o tempo necessario para identificar o alvo. Apos os experimentos, concluiu-se
que o filtro de Kalman foi mais robusto na identificagao dos misseis, apesar de gastar
um tempo maior para identificar o alvo.

Bazzani et al. [2009] empregaram algoritmos baseados no filtro de Kalman e no
filtro de particulas (CONDENSATION) para rastrear multiplos alvos, com o propo-
sito de vigilancia. Os métodos empregados foram o filtro de Kalman multi hipoteses
(MHKF) e o filtro hibrido de juncao separavel (HJS), baseado no filtro de particu-
las. Além dos métodos de rastreamento, também foi empregado um algoritmo para
remover o fundo da cena e este resultado é passado para os métodos rastreadores. Os
métodos foram avaliados em uma base de videos reais, PETS 2009. Ao final dos testes,
os autores concluiram que ambos os métodos apresentaram resultados robustos, mas
o método baseado no filtro de particulas apresentou um resultado ligeiramente melhor

em manter a identificacao do alvo apds uma oclusao.

2.3 Consideracoes

Neste capitulo, foram descritos alguns sistemas comerciais de captura de movimento,
relatando o que se sabe sobre o rastreamento de seus marcadores. Estes sistemas
sao os mais modernos encontrados na &area e os mais utilizados por produtoras de
filmes, comerciais e jogos. Todos estes sistemas conseguem realizar a captura em tempo
real, ou seja, os resultados podem ser vistos simultaneamente com o movimento do
objeto alvo. A visualizacao em tempo real ajuda a minimizar erros na captura, ja
que erros na calibracao das cameras ou troca de marcadores podem ser detectadas
rapidamente. Estes sistemas sao precisos e robustos, mas para isso necessitam sempre
do conjunto de software proprietario e hardware especial. Desta forma, nao é possivel

fazer combinagoes entre os diferentes sistemas, o que obriga a realizar a compra de
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todo o sistema, o que geralmente ¢é dispendioso.

Os trabalhos académicos sao geralmente criados para propositos especificos e
sua robustez nao é comparada com sistemas comerciais. Alguns sao voltados para o
rastreamento de outras entidades, como peixes [Morais et al., 2005|, ou para outros fins
como analise de marcha [Figueroa et al., 2003]. Embora eles nao estejam na area de
captura de movimento, neles existem comparagoes entre outros rastreadores que foram
produtivas para este trabalho.

Além destes trabalhos académicos, destacam-se pesquisas na area de captura de
movimento relatando que a maioria dos sistemas de captura de movimento utilizam
o filtro de Kalman e o algoritmo CONDENSATION como rastreadores. Trabalhos
visando comparar diferentes tipos de rastreadores para a captura de movimento nao
foram encontrados, de modo que se espera que este trabalho venha a auxiliar no de-
senvolvimento destes sistemas, ou de sistemas para outros fins, assim como trabalhos

de outras areas foram tteis para a realizacao deste.



Capitulo 3

O Sistema OpenMoCap

Neste capitulo, sao descritos a estrutura e funcionamento do sistema de captura de
movimento OpenMoCap. Este foi o sistema utilizado para se fazer a comparacao entre
os métodos de rastreamento e é para este sistema que se pretende encontrar o rastreador

que melhor se aplica ao seu proposito. A Figura 3.1 exibe a interface do sistema.

[t ]

Windows  About

1|)3]| Calorator:{Diferentl Evoltion v |Fot:{BbExtrector_ | reckng: abhe et Pter_ | Reconstucton:{Bask Reconsinoctur | outout{ewt v ||| [pdate Agortimie) |

==

@ Model Visualization @ Optitrack Camera 31411 SlEl=

Resolution: 640 picels X 480 pocels [FrameRate: 50 fps

Figura 3.1. Interface do sistema OpenMoCap, [Flam, 2009].
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3.1 Etapas da captura de movimento

O sistema OpenMoCap segue as mesmas etapas de captura de movimento descritas
por Moeslund & Granum [2001] e citadas na Introducao, sendo elas: inicializagao,
rastreamento, estimagao de pose ou reconstrucao e¢ reconhecimento. Estas

etapas sao exemplificadas pela Figura 3.2.

Inicializacao

L ®

Extrair POIls Selecionar 4 Determinar Pardmetros

Semaéantica ? das Cameras
Rastreamento
- 00:00,000 -) 00:00,020
_a
B

Extrair POls Rastrear POls no Tempo

Reconstrucdo

Triangular para Obter Nuvemde Pontos 3D

L E

Gerar Arquivo de Saida com Dados
daCaptura

Figura 3.2. Fluxograma da captura de movimento no OpenMoCap, [Flam,
2009].

O fluxograma mostra que a inicialializacao ocorre apenas na fase inicial da
captura, enquanto as outras trés etapas se alternam e se repetem durante toda a
execucao do programa, até que a gravagao da captura do movimento seja interrompida.

A seguir, as tarefas executadas em cada etapa sao detalhadas.
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3.1.1 Inicializacado

Nesta etapa, sao executadas todas as tarefas necessarias para que o sistema esteja
preparado para a captura do movimento. A primeira que deve ser executada, antes
que se dé inicio & captura do movimento, é a calibracao das cameras. A calibracao
das cameras consiste em determinar a posicao de cada camera no espago 3D, dado que
os parametros intrinsecos das cameras ja tenham sido definidos. Esta informagao é
necessaria para que se possa obter as coordenadas 3D de cada ponto capturado. Para
efetuar a calibragao foi utilizado o trabalho desenvolvido por Fraga & Silva [2008] que
utiliza a evolucao diferencial para calibrar um conjunto de cameras.

Apos a calibracao das cameras, passa-se para o passo seguinte da inicializagao,
que consiste em definir a seméantica dos pontos de interesse (Point of Interests (POls),
na sigla em inglés) correspondentes aos marcadores. Nesta etapa, todos os marcadores
detectados pelas cameras sao exibidos na interface do programa como pontos de inte-
resse, mas sem uma seméantica definida. A partir de um modelo previamente carregado
no sistema, como por exemplo um esqueleto que representa uma pessoa. Para cada
ponto representando uma articulacao deste esqueleto, deve-se definir a seméantica dos
pontos de interesse. Esta seméantica define uma hierarquia, com o centro de massa no
topo da mesma.

A defini¢do da seméantica de cada ponto é feita de maneira bastante simples neste
sistema. Basta clicar sobre um ponto ainda sem seméantica, que uma caixa de didlogo
com todas as opcoes de seméantica possiveis é exibida, permitindo que o usuario defina
a semantica ou o nome daquele ponto, como mostrado na Figura 3.3. Esse processo
deve ser feito para cada uma das cameras, de forma que apods este passo o sistema
tenha como associar os pontos de diferentes cAmeras para assim obter a coordenada
3D do ponto no mundo real.

Concluidos os passos de definicao da seméantica dos pontos de interesse e cali-
bradas as cAmeras, a etapa de inicializacao esta terminada. A partir deste ponto o
sistema j& esta apto a realizar todas as outras etapas que serao repetidas até o final da

captura do movimento.

3.1.2 Rastreamento

E nesta etapa que o trabalho descrito nesta dissertacéo esté inserido. Durante toda a
captura do movimento, comegando a partir do momento que a seméantica de um POI
é definida, o rastreamento é realizado. As principais fungoes do rastreamento em

um sistema de captura de movimento sao: 1. Manter a seméantica definida na etapa
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r e

@ Optitrack Camera 91410 = || = | £3

POl at (23871 D I3

Semantic:

Head.end
LeftCollar
LeftUpArm
LeftLowArm
LeftHand
LeftHand.end

RightCollar

Figura 3.3. Janela de selegao de seméntica dos POIs no OpenMoCap, [Flam,
2009].

de inicializagao durante todo o processo de captura; 2. Reduzir a area de busca por
POlIs.

O rastreador inicialmente implementado neste sistema foi o filtro Alfa-Beta, tam-
bém avaliado neste trabalho. Independentemente do método de rastreamento empre-
gado, o funcionamento destes segue sempre o principio de prever a préxima posicao
do marcador. A partir da previsao desta nova possivel posi¢ao, que varia para cada
método, uma area de busca é definida ao redor deste ponto. Além da posicao do
ponto previsto diferir para cada método, o tamanho desta area também se difere, vari-
ando inclusive durante a execugao, em métodos que implementam uma area de busca
variavel.

A Figura 3.4 demonstra os passos do rastreamento, envolvidos entre cada quadro
da captura. No primeiro quadro, um esqueleto com a seméntica de cada ponto ja
definida é exibido. No quadro seguinte, um dos pontos se moveu e foi encontrado

dentro da area de busca definida ao redor da posicao estimada do POI. Por ter sido
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encontrado apenas um ponto dentro desta area, a seméantica do POI que estava sendo
rastreado foi atribuida a este ponto.

pontos dentro da area de busca, neste caso o sistema atribui a seméantica ao ponto

No préximo quadro, foram encontrados dois

mais proximo da posicao estimada pelo preditor empregado.

M oo:
,C . 00:00,020 Y C .C
OE | OE | OE |
, oD , oD o IE oD
CE / * CE / 4 CE
o | @ CD o | e CD  J | @ CD
® ® ® b A W a e
ME MD ME MD
" 00:00,040 ¢ oC Legenda
| |
OE ] [ oD OE ] | oD . POI com seméantica
oL f o ot -----*E_.-«o
CE . | . cD CE P | . cD O Novo POl sem semantica
o) ® ¢ A Posic3o Estimada
® A o MD
ME ME Regido de Pesquisa

Figura 3.4. Etapas do rastreamento. Aquelas imagens marcadas com o tempo
representam movimentos de POIs ocorridos na cena. As sem o tempo s@o o
resultado do processamento do rastreador, [Flam et al., 2009].

No OpenMoCap, o rastreamento é um processo local, sendo realizado nos dados
retornados por cada cAmera. Assim, cada cAmera possui a sua propria instancia de
um rastreador, que o utiliza para rastrear os pontos presentes na imagem gerada por
ela. Sendo, portanto, um processo independente das outras cameras e do nimero de

cameras utilizadas.

3.1.3 Estimacao de pose

Esta etapa também é conhecida como reconstrucao e é nela que as coordenadas
3D dos marcadores sao obtidas. Utilizando os parametros obtidos na calibracao das
cameras (realizada na etapa de inicializagao) e a posi¢ao dos pontos em cada uma das
cameras, relacionados por suas semanticas, é possivel obter as coordenadas no espaco
3D dos pontos de interesse.

A obtencao das coordenadas nos marcadores no mundo real é realizada através

de um processo chamado de triangulagao [Hartley & Sturm, 1997|. Neste processo,
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a posicao tridimensional dos POIs é obtida por meio de suas projecoes nos planos de
imagem das cameras e suas respectivas matrizes de projecao. Estes dados compoem
um sistema que pode ser resolvido por meio de decomposicao em valores singulares,
Singular Value Decomposition (SVD) |Press et al., 1992], obtendo-se as coordenadas
procuradas.

O processo de estimagao de pose também se repete durante todo o processo de
captura. Por esta etapa ser realizada durante todo o processo de captura, o OpenMoCap
é um sistema de captura em tempo real, de forma que a reconstrugao dos movimentos
do ator, em 3D, pode ser obtida ao mesmo tempo que os movimentos sao realizados
em frente as cameras. Isto possibilita que erros de calibracao ou troca de seméntica

dos marcadores sejam detectados durante a captura.

3.1.4 Reconhecimento

Esta é a etapa final do processo de captura. Durante o reconhecimento, as coor-
denadas tridimensionais dos pontos obtidas durante a etapa anterior sao convertidas
para um formato de saida conhecido. Entre os formatos mais utilizados, ha o TRC
[Motion Analysis Corporation, 2010|, empregado pelo OpenMoCap, (Figura 3.5) e o

BVH [University of Wisconsin-Madison, 2010] que encontra-se em fase de implantagao.

PathFieType 4 (X/Y/Z) output.tre
DataRate CameraRate NumFrames MNumMarkers Units OrigDataRate OrigDataStartFrame OCrighumFrames
25.00 25.00 00 10 mm 2500 0 00
Frame# Time A Aend B

X1 1 Z1 X2 Y2 Z2 X3 Y3 Z3
1 0.00 -0.963505 0567625 521397 -1.15364 -0.216878 487087 -0.270564 -0.7271 446500
2 0.04 -0.966132 0573169 521397 -1.15364 -0.216878 487087 -0.270564 -0.7271 446509
3 0.08 -0.965092 0578647 5.21397 -1.15364 -0.216878 4.87087 -0.270564 -0.7271 446509
4 012 -0.963653 0582631 521397 -1.15364 -0.216878 487087 -0.270564 -0.7271 446509
5 0.16 -0966262 0588164 521397 -1.15364 -0.216878 487087 -0.270564 -07271 446509 "°°
6 0.20 -0.968691 0593558 521397 -1.15364 -0.216878 487087 -0.270564 -0.7271 446500
7 024 -0.968542 0599021 521397 -1.15364 -0.216878 487087 -0.270564 -0.7271 448509
8 028 -0.966199 0602046 5.21397 -1.15364 -0.216878 4.87087 -0.270564 -0.7271 446509
9 032 -097114 0604555 521397 -1.15364 -0.216878 4.87087 -0.270564 -07271 446509

Figura 3.5. Amostra do contetido de um arquivo TRC, [Flam, 2009].

Este arquivo é a saida final do processo de captura. Nele estao armazenados
todos os movimentos realizados pelo ator, representados pelo movimento de cada um
dos POls gerados pelos marcadores. Esta sequéncia de movimentos sera importada

pelos programas que por ventura quiserem utilizar os movimentos capturados.
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Embora esta seja a ultima etapa, ela também ocorre durante todo o processo de
captura, pois o arquivo de saida é sempre atualizado com os novos dados obtidos em

cada instante da captura de movimento.

3.2 Arquitetura do sistema

O sistema OpenMoCap foi implementado utilizando praticas de programacgao que o
tornassem modular e paralelo. A modularidade tem o objetivo de permitir alterar
ou substituir moédulos facilmente como, por exemplo, substituir o detector de POls
por um que nao utilize marcadores, ou implementar outros rastreadores, como foi feito
neste trabalho. O paralelismo visa aproveitar a tendéncia de processadores com ntcleos
multiplos e tornar o sistema escalavel.

A Figura 3.6 demonstra como o paralelismo (as threads) e os modulos estao re-
lacionados. Observando a figura, percebe-se que uma thread principal, contendo os
modulos Main User Interface e MoCap Core, rege todas as outras. Em um nivel
mais abaixo na arquitetura, ha outra thread que executa o moédulo Capture Controller
responsavel por tarefas como a calibracao das cameras, estimacao de pose e reconheci-
mento. No mesmo nivel, também hé a thread responsavel pela visualizagao do resultado
da captura em tempo real.

Em um tltimo nivel da arquitetura, ha uma thread alocada para cada camera ins-
tanciada no sistema. Cada um destes fluxos de execugao das cameras contém o médulo
Video Controller, que por sua vez gerencia os modulos Abstract Camera, Abstract POI
Detector e Abstract Tracker. Desta forma, cada camera é responsavel pela deteccao e
rastreamento dos seus pontos, sendo tarefas locais e independentes das outras cameras.
Esta forma de implementagao permite uma grande escalabilidade do sistema, de forma
que o numero de cameras é ilimitado desde que se tenha ntcleos de processamento
suficientes para alocar as threads de cada camera.

As implementagoes necessérias para este trabalho foram realizas em sua maioria
no moédulo Abstract Tracker. Devido a alta modularidade do sistema, foi possivel
mensurar os custos computacionais apenas das tarefas envolvidas no rastreamento,
sem a influéncia de outras tarefas necesséarias a captura de movimento, como detecgao
de POIs ou visualizagao. Logo, os custos computacionais, relatados no Capitulo 7 de
experimentos, s6 dizem respeito a este fluxo da execucao.

Os algoritmos implementados neste trabalho, como todo o sistema OpenMoCap,
foram codificados utilizando a linguagem C++ e bibliotecas que facilitassem o desen-

volvimento. A principal ferramenta de codigo utilizada neste trabalho foi a biblioteca
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Main Thread
Main User Interface

MoCap Core

Thread 1
Capture Controller

Abstract Calibrator

|
Abstract Reconstructor Thread 2

Model Visualization
| | |

Thread 3 (Camera 1) Thread 4 (Camera 2) Threadn + 2 (Camera n)
Video Controller Video Controller Video Controller

Abstract Output Writer

Abstract Camera Abstract Camera Abstract Camera

Abstract POI Detector
Abstract Tracker

Abstract POI Detector Abstract POl Detector

Abstract Tracker Abstract Tracker

Figura 3.6. Diagrama da arquitetura do OpenMoCap, [Flam et al., 2009].

OpenC'V, criada pela [Intel Corporation, 2010], para demonstrar o desempenho de seus
processadores que utilizavam instrugoes especiais, e atualmente mantida por [Willow
Garage, 2010|. Esta biblioteca possui as estruturas de armazenamento das variaveis
utilizadas pelo filtro de Kalman e pelo algoritmo CONDENSATION.

3.3 Consideracoes

Neste capitulo, foram descritas as etapas de captura de movimento envolvidas no sis-
tema OpenMoCap. Cada uma das quatro etapas: inicializagao, rastreamento, esti-
macao de pose ou reconstrucao e reconhecimento foi explicada separadamente.
Além disso, a arquitetura do sistema foi detalhada na segunda secao deste capitulo.
Mostrou-se que o OpenMoCap é um sistema paralelo e escalével, utilizando para isso
threads e uma implementacao modular.

No préximo capitulo, o primeiro dos métodos de rastreamento empregados neste

trabalho, o filtro de Kalman, sera descrito em detalhes.



Capitulo 4

Filtro de Kalman

Neste capitulo, é descrito o funcionamento do filtro de Kalman. Inicialmente, sao
citadas suas principais caracteristicas e o seu funcionamento é explicado através de
um exemplo simples. Logo apos, na segunda secao, aprofunda-se em suas defini¢oes
matematicas, sempre as relacionando com o exemplo inicial dado. Finalmente, na
ultima segao, relacionam-se as modificagoes de instanciacao necessarias para a aplicagao

do filtro ao problema de rastreamento de marcadores deste trabalho.

4.1 Descricao do método

O filtro de Kalman ¢ um estimador recursivo de estados que utiliza equagoes lineares e
se baseia no principio de Markov [Kalman et al., 1960]. Embora seja um filtro linear e
os movimentos dos marcadores nem sempre sigam um modelo linear, é possivel utilizar
este filtro pelo fato do intervalo de tempo entre as imagens das cameras ser constante
e muito pequeno. Desta forma, pode-se considerar pequenos deslocamentos lineares
entre os quadros com uma minima perda de qualidade.

A segunda caracteristica do filtro de Kalman se refere ao principio de Markov.
Segundo este modelo, a predi¢ao do estado seguinte s6 depende do estado atual e das
observacoes obtidas durante este estado. Assim, para predizer as variaveis de estado,
no caso posicao e velocidade do marcador, é necessario apenas conhecer a posicao e
velocidade anterior e obter a posicao atual para fazer as corregoes necessarias.

Como pode ser observado pelo que foi descrito no paragrafo anterior, o filtro de
Kalman pode ser dividido em duas partes: correcao e predi¢ao, como exibe a Figura 4.1.
Na primeira etapa, utilizando as observagoes atuais, a predi¢ao anterior é corrigida. Na

segunda, um novo estado ou nova posicao do marcador é prevista, utilizando o modelo

24
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cinematico do sistema sobre a posigao corrigida. De forma recursiva, estas etapas se

alternam durante a execugao do filtro.

Corregao Predicao

(Observagdo do meio) (Modelo cinemético)

Figura 4.1. O ciclo do filtro de Kalman. Correcao, quando a previsao anterior é
corrigida utilizando a observagao. Previsao, uma nova previsao é gerada utilizando
o modelo dindmico.

Antes de abordar as ferramentas matematicas por tras das realizagoes do filtro de
Kalman, sera descrita uma situacao ficticia na qual o uso deste filtro poderia auxiliar
na localiza¢do de um ponto. Este exemplo, retirado de [Maybeck, 1979|, demonstra
um uso pratico do filtro, que pode ser estendido para as necessidades deste trabalho.

Suponha que vocé esta perdido no mar, a noite, e a tnica referéncia sobre a
sua posigao seja uma estrela. Como vocé nao é um navegador ou astrénomo, vocé
nao possui muita certeza sobre a sua posi¢ao. Para simplificar, a sua posicao seré
representada com apenas uma dimensao, gerando assim um estado de apenas uma
variavel z. A posicao observada por vocé no tempo t; seré definida por z;. A incerteza
sobre sua posicao sera representada pela gaussiana ao redor de sua posicao estimada,
com um desvio padrao o,,, sendo mais larga quanto maior for a sua incerteza.

Na bibliografia sobre o filtro de Kalman, muitas vezes essa incerteza é citada
como a variancia ou, até mesmo, a covariancia do modelo. O sentido real empregado
¢ o de variancia, como sendo o quadrado do desvio padrao. Assim, a variancia de x
¢ igual a 02. O uso do termo covariancia também esta correto, devido a propriedade

que iguala a covariancia de duas variaveis a variancia, desde que as variaveis sejam as
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mesmas, ou seja, var(x) = cov(x,z) = (02) (Apéndice A). Neste trabalho, trata-se a
incerteza como variancia.

O grafico da Figura 4.2 mostra a fungao densidade de probabilidade (fdp) con-
dicional no eixo y e a sua posi¢ao no eixo x. Esta funcao retorna a probabilidade de
se estar em uma posigao, dada uma previsao de posi¢ao feita em um tempo ¢. Pode-
se perceber que a probabilidade de se estar na prépria posicao estimada é a maior,
mas esta probabilidade diminui ao se afastar desta posigao, seguindo uma distribuig¢ao

normal. Para mais detalhes, verifique o Apéndice A.

Af.;’f Z(1, (x‘zl)
()lz(r)

Z, X

Figura 4.2. Funcao densidade de probabilidade condicional da observagao z;.

Agora, suponha que vocé pergunte a um amigo (que também esté perdido com
vocé), em um tempo to = t1, sobre a sua posi¢ao. Este amigo é um navegador expe-
riente, que sabe inferir com mais certeza a posicao a partir de estrelas. Desta forma,
a representacao da previsao do amigo serd composta por uma gaussiana mais estreita,
como demonstra a Figura 4.3.

Neste ponto, pode-se utilizar o filtro de Kalman. Com ele consegue-se obter uma
estimativa da posicao melhor que cada uma das previsoes quando analisadas indivi-
dualmente. Isto é possivel porque mesmo estimativas ruins, com uma alta incerteza,
trazem alguma informacao. Sendo a incerteza analisada no momento de se juntar as
duas estimativas, percebe-se que a estimativa com maior certeza contribui mais para
a posicao final, mas ainda assim a outra influencia no resultado. O resultado pode ser
observado na Figura 4.4.

A forma de combinar as duas previsoes e encontrar uma melhor que as duas

iniciais, é feita através da Equacao (4.1):
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fm2 )\z(rg)(x| z,)

Z z, X

&

Figura 4.3. Funcao densidade de probabilidade condicional da observacao zs.

Jic(rg )|z(r1),z(t2)(x‘ Z1,2,)

Z, U Z, X

Figura 4.4. Funcao densidade de probabilidade condicional da fusao das obser-
vagoes 21 € 23.

Pode-se perceber o sentido desta equacao fazendo algumas suposigoes de valores.
Caso os valores de o1 e 05 sejam iguais, ou seja, a confiabilidade das duas previsoes é a
mesma, a equagcao retornaria a média das duas medidas, como seria esperado. No caso
da incerteza de uma medida ser maior que a da outra, por exemplo, o; ser maior que
09, a equacgao daria um peso maior & zo, em detrimento de z;, que é menos confidvel.

A variancia da combinacao das duas observacoes é definido por:
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11,1 02
o oz 02

Nota-se que a nova variancia (ou novo desvio padrao) obtida ¢ sempre menor
que as variancias que a geraram, a nao ser que uma delas seja infinitamente grande,
fazendo com que o resultado seja igual a outra. Isto demonstra que o filtro de Kalman
soluciona o método dos minimos quadrados de forma 6tima, segundo o critério de obter
a menor incerteza possivel.

A Equagao (4.1) pode ser reescrita na forma utilizada nesta implementagao como:

B(t2) = &(t1) + K(t2)[22 — &(t1)] (4.3)
Na qual,
K(ty) = ey jai (4.4)

Também, utilizando K (t3), conhecido como ganho de Kalman, para calcular a

variancia da combinacao das duas observacoes, tem-se:

o2(ty) = 03(t) — K(t2)o2(t) (4.5)

Estas equagoes informam que a estimativa 6tima da posi¢do Z(¢2), obtida no
tempo to, € igual & estimativa obtida no tempo t1, Z(t;), corrigida pela diferenga entre
a observagao atual z; e a estimativa anterior Z(¢;). Sendo esta corregao ponderada pelo
ganho de Kalman, que considera a confiabilidade em cada uma delas.

Como estas equagoes realizam uma correcao do estado anterior, elas sao agrupa-
das na etapa de corre¢ao do filtro, mencionada no inicio do capitulo. Uma forma mais
genérica destas equacoes e um diagrama relacionando as equacoes de cada fase serao
mostrados na segao de definigao das equagoes matematicas do filtro de Kalman, Segao
4.2.

As demonstracoes do exemplo, até agora, resolvem um problema estatico, no
qual as observacoes sao feitas aproximadamente no mesmo instante de tempo ou em
periodos muito proximos. No entanto, o filtro de Kalman prevé a incorporagao de um
modelo dinamico, com o qual é possivel realizar predigoes considerando o deslocamento
dos objetos no tempo.

Ainda, considerando a situacao hipotética descrita anteriormente, suponha que
vocé se desloque por algum tempo antes de obter uma nova medigao de sua posicao.

Considerando um deslocamento linear, este pode ser descrito por uma velocidade v e
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também um erro ¢, associado a ela. Este erro deve ser modelado como ruido gaussiano
branco, de média zero e desvio padrao o, para que possa ser utilizado no filtro.

Assim, a nova previsao da posi¢ao, considerando o deslocamento, é dada por:

#(t5) = i(t2) + vlts — o] (4.6)

o2(ty) = o2(t2) + ooty — to] (4.7)

Como expoe a Equacao (4.7), este deslocamento fara com que o erro associado
a este modelo dinamico, seja incorporado ao erro da predi¢ao atual, fazendo com que
a incerteza sobre a posicao aumente com o deslocamento. Esta propriedade provoca
o efeito de alargar a base da gaussiana a medida que o deslocamento ocorre, como é

representado no grafico da Figura 4.5.

Szt X1 2522)

z Mz %(t;) x

Figura 4.5. Deslocamento no tempo da fdp combinada.

Como nesta etapa um modelo dindmico ¢é utilizado para prever a posi¢ao ao
longo do tempo, estas equagoes compoem a etapa de predicao do filtro. Apods esta
etapa, uma nova medicao sera obtida e sera dado inicio a uma nova etapa de correcao,

caracterizando a propriedade recursiva do filtro de Kalman.

4.2 Definicoes matematicas

Tendo introduzido os conceitos do filtro de Kalman através do exemplo, pode-se retor-

nar as defini¢oes matematicas necesséarias para utiliza-lo no rastreamento de marcado-
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res. Considerando a divisao do filtro em duas etapas definidas anteriormente, correcao

e predicao, as equagoes da etapa de correcao sao:

_ p—gT —gT -1
Ky = Py H, (Hy P Hy + Ry) (4.9)
P, = (I, — KiHy) Py (4.10)

A Equagao (4.8) se relaciona com a Equagao (4.3) descrita no exemplo, sendo
2 o vetor de estado corrigido a ser obtido, Z, o vetor de estado obtido a priori e
K}, o ganho de Kalman, obtido pela Equacao (4.9) e que contém os erros associados
as medigoes. O vetor z, contém os valores das medigoes realizadas no instante k. A
matriz Hy é uma matriz de conexdo entre as medigoes (duas dimensdes) e o vetor de
estado (quatro dimensoes). Os valores destas matrizes e vetores serao apresentados no
final deste capitulo, Secao 4.3.

A Equagao (4.9), se relaciona a Equagao (4.4) do exemplo. Esta equagao utiliza
a matriz P, que contém a variancia dos erros dos valores estimados e a matriz R que
contém a variancia dos erros associados as medigoes, para calcular a matriz do ganho
de Kalman, K.

A Equagao (4.10) se relaciona a Equagao (4.5) e se encarrega de realizar a corregao
da matriz de covariancia de erros das varidveis de estado. A matriz P, armazena
a variancia dos erros das variaveis que definem o estado do objeto, ora com valores
estimados ou previstos (P, ), ora com valores corrigidos, Pj.

Logo apos a etapa de correcao, se segue a etapa de predicao. Nesta etapa, o
modelo dinamico sera utilizado para realizar uma estimativa, ao longo do tempo, da

posicao do marcador. A equacgoes desta etapa sao as seguintes:

By = Ariy (4.11)

Pry = AsP AL + Qy, (4.12)

A Equagao (4.11) se relaciona a Equagao (4.6) do exemplo, sendo responsavel por
aplicar as velocidades & posicao dos marcadores e obter uma nova posicao estimada. O
estado estimado procurado é definido por #; ., e o atual por Zj, a matriz de transicao

Ay é definida a partir do modelo dindmico e contém o intervalo de tempo entre os
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estados, no caso, o tempo entre os quadros de imagem da camera.

A Equacao (4.12) esta relacionada a Equacao (4.7), que realiza o calculo do erro
da predi¢ao. Para isso, além da matriz de transicdo A; e da matriz de covariancia
dos erros corrigida Py, é utilizada a matriz QJx. A matriz ), representa a matriz de
covariancia de erros do modelo dindmico, armazenando o erro esperado da velocidade.

Tendo definido as equagoes das duas etapas do filtro, pode-se representa-las em

um diagrama como o mostrado na figura 4.6.

Inicializagao
do estado

Corregao Predi¢do
(Observacao do meio) (Modelo cinematico)
1- Corrige o estado com a observacdo 1- Obtém o novo estado estimado
Tr = 3 + Ki(2r — Hyy) Zrer = Ay
2- Calcula o ganho de Kalman
K-,!; - PI;_HE(HRPR_HE + Rk)_l 2- Calcula a matriz de erros do estado
estimado

3-Corrige a matriz de erros do estado

- _ T
Py = (Iy — KyHy) P Py = AP Ay + Qy

A 4

Figura 4.6. O ciclo do filtro de Kalman completo, incluindo as equagoes de-
monstradas.

Segundo Fieguth [2011], considerando as multiplicagoes e inversoes de matrizes
realizadas durante a execugao do algoritmo, pode-se calcular o seu custo computacional.
Este custo computacional é definido como O(N?), sendo N o ntiimero de dimensoes do

vetor de estado z.
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4.3 Instanciacao

Para utilizar o filtro de Kalman no problema de rastreamento de marcadores, é ne-
cessario definir quais os valores dos vetores e matrizes que compoem o filtro, ou seja,
instanciar o filtro para o problema em questao.

O primeiro passo é definir as variaveis que irao compor o vetor de estado z.
Neste problema precisa-se, em tltima anélise, prever a posicao dos marcadores, logo,
o estado precisa conter a informagcao sobre a posi¢cao. Esta informagao é representada
por duas variaveis, a coordenada do eixo X e a coordenada do eixo Y.

Além da posigao, para aplicar o modelo dindmico e prever a posigao ao longo do
tempo, é necessario também armazenar a velocidade do marcador no vetor de estado.
Esta velocidade é representada pelas variaveis de velocidade no eixo X e Y. Deste
modo, o vetor de estado passa a ser composto por quatro varidveis: duas variaveis de

posicao (z e y) e duas de velocidade (velX e velY'), tomando a seguinte forma:

xz

)
vel X

velY

Xk =

Para a aplicagao do modelo dindmico, que é baseado em um movimento retilineo
uniforme, utiliza-se a matriz Ay, definida a seguir. As entradas At representam o inter-
valo de tempo entre os quadros de imagem da camera, sendo o tempo de deslocamento

da posicao do marcador de uma captura até a proxima.

1 0 At 0

01 0 At
Ay =

0 0 0

00 O

A matriz de covariancia (), armazena os erros inerentes ao modelo, representados

pela variancia de cada uma das velocidades.

0 0 0 0

0 0 0 0
Qi = )

O O O_Qvelm O

0 0 0 O'évely

Ao rastrear uma imagem a procura de pontos de interesse, no caso, os marcadores,

obtém-se as coordenadas x e y destes pontos. Estas leituras correspondem & fase de
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observagao ou medicao do filtro de Kalman e sao representadas pelo vetor z;, que

contém as coordenadas x e y da posicao do ponto de interesse.

[

Para as observagoes também é preciso definir seus erros, representados pela vari-
ancia de cada uma das coordenadas e armazenados na matriz Rj,.
2
op, 0
Ry = )
0 og,
Como o vetor de estado possui quatro dimensoes e o vetor de observagoes apenas
duas, para aplicar algumas equacoes do filtro é necessario uma matriz de transicao Hy.

Esta matriz torna possivel operagoes entre estes dois vetores de dimensoes diferentes e

entre as matrizes empregadas no filtro.

Hk:1000
01 00

Por fim, tem-se a matriz de covariancia de estimacao dos valores P,. Esta matriz
terd seus valores definidos durante a execucgao do filtro, convergindo para um conjunto
fixo de valores, desde que as matrizes de covariancia de erros (@ e R) sejam mantidas
constantes. Para inicializé-la, como se tem certeza da posicao inicial do marcador, mas
nao da sua velocidade, defini-se o erro da posi¢ao como zero e atribui-se um erro inicial

alto para as velocidades.

o 0 0 0
0 o4 0 0
Py = B
0 0 o 0
0 0 0 o3,

4.4 Consideracoes

Para aumentar a robustez do filtro, uma implementacao que varia os valores de @) foi
utilizada [Welch & Bishop, 1995]. Esta variagao é baseada na velocidade do marcador,
de modo que quanto maior a velocidade, maior serd o erro do modelo de transigao
armazenado na matriz (). Desta forma, a matriz P, nao convergira para valores fixos
durante a execucao, e estes valores variaveis serao utilizados para definir a area de
busca, que também seréd variavel e dependente da velocidade do marcador.

O capitulo seguinte descreve o segundo método utilizado neste trabalho, o algo-

ritmo CONDENSATION.



Capitulo 5

Algoritmo CONDENSATION

Neste capitulo, é descrito o funcionamento do algoritmo CONDENSATION. Inicial-
mente, suas principais caracteristicas sao relacionadas e a técnica sobre a qual o algo-
ritmo se baseia é explicada, a factored sampling. Posteriormente, demonstra-se como
o algoritmo se utiliza desta técnica em seu funcionamento e os passos empregados.
Finalmente, na tltima secao, relacionam-se as modificacoes de instanciagao necessarias
para que se aplique o algoritmo ao problema de rastreamento de marcadores, sendo
que, para o caso do algoritmo CONDENSATION, esta tarefa foi empregada de duas

maneiras diferentes.

5.1 Descricao do método

O algoritmo CONDENSATION é um estimador de estados nao linear, bayesiano e que
utiliza o principio de Markov; sendo também conhecido como filtro de particulas ou
Monte Carlo. Este algoritmo utiliza conceitos probabilisticos e o conceito de particulas
para rastrear objetos, tendo sido desenvolvido para detectar, inclusive, o contorno
destes objetos em cenarios de dificil deteccao [Isard & Blake, 1998].

Sendo baseado no principio de Markov, este algoritmo utiliza apenas o estado
anterior como informacao prévia. Assim, nao é necessario guardar informagoes de
estados mais antigos. Como este é um filtro bayesiano, os dados do estado anterior sao
combinados com a observacao atual para definir o proximo estado. Devido a dificuldade
e os custos de se gerar todas as hipoteses possiveis para os proximos estados, o conceito
de particulas é utilizado, sendo explicado mais adiante.

De modo semelhante ao filtro de Kalman, o algoritmo CONDENSATION precisa
propagar uma curva de densidade de probabilidade condicional no tempo. Contudo,

diferentemente do filtro de Kalman, que trabalha apenas com curvas gaussianas, este

34
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algoritmo nao impoe restricoes a forma desta distribuicao. Sendo assim, esta curva
pode ter multiplos picos, sendo multi modal e nao linear. Desta forma, a propagacao
dessa curva de densidade no tempo pode ser muito custosa (Figura 5.1), comprome-

tendo seriamente o desempenho do previsor.

m mento determ

/ /

p(x) p(x)

Ruido aleatorio

/ /

p(x) 2(x)

X X~

Aplicagdoda obsewy

Figura 5.1. Propagacao da curva de densidade de probabilidade condicional
no tempo. Com o algoritmo CONDENSATION este procedimento é feito em
trés etapas: deslocamento deterministico utilizando o modelo dindmico; dispersao
das particulas com um ruido aleatério; aplicagao da obsevagao para correcao das

probabilidades.

Uma forma de realizar uma operagao muito custosa computacionalmente, em
tempo hébil, é fazer uma aproximacao. Esta ¢ a finalidade das particulas neste tipo de
filtro. No algoritmo CONDENSATION, esta técnica é chamada de factored sampling

e ¢ descrita a seguir.
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5.2 Factored Sampling

Com esta técnica, a fungao de densidade de probabilidade (fdp) passa a ser represen-
tada por um conjunto de N particulas ou amostras, representadas por {sy,...,sy}.
Inicialmente, estas particulas representam o estado a priori do sistema, ou seja, o es-
tado antes de sofrer a influéncia da observagao ou da dindmica do sistema. Desta forma,
quanto maior o nimero N de particulas, mais fiel sera a aproximacao do modelo.
Cada uma dessas particulas armazena uma possibilidade de estado do sistema.
No caso do estado ser definido pela posicao e velocidade do marcador, esta também é
a informagao armazenada nelas. Além disso, associado a cada uma, existe um valor de
confianga na particula, ou um termo que quantifica as chances desta particula repre-
sentar o estado real do sistema. Este valor é representado por m,, comn € {1,..., N}.

A Figura 5.2 demonstra esta amostragem.

p(x)

= Curvaa ser amostrada

@ Particula (srea = peso)

D O o oI IO

Figura 5.2. Demonstragao do factored sampling para a amostragem de uma
curva, para um problema de uma dimensao. As elipses correspondem as particulas
e sua area corresponde ao peso 7, das mesmas.

Esta técnica pode ser modelada através de um problema estocastico de reconhe-
cimento de padroes, no qual se busca o melhor valor estimado para . Assim, o estado
passa a ser parametrizado por z, sendo a probabilidade do estado anterior (o estado a
priori) representada por p(x), e a observagao dos dados de cada quadro da imagem por
z. O estado a posteriori p(z|z) (leia-se probabilidade do estado x dado z), representa
todo o conhecimento sobre x que é obtido através da observacao z. Este valor pode ser

obtido aplicando-se a regra de Bayes, como mostra a Equagao (5.1).

p(z|2)p(x)

() (5.1)

p(z]z) =
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Embora tenha-se a féormula para calcular esta probabilidade, a dificuldade consiste
no calculo de p(z|x). Por isso, o conceito de particulas é utilizado, e seu valor de

confianca é uma estimativa desta probabilidade de avaliacao custosa. Assim:

_ plela=sa)
Zi]\il p(zlz = s:)

Pode-se perceber que a Equagao (5.2) gera um valor normalizado de confianga

(5.2)

T

para cada particula. Deste modo, pode-se utilizar este valor de confianca para calcular
uma média ponderada das particulas (5.3), obtendo o estado a posteriori & que mais
se aproxima do valor real, que seria obtido sem o uso de aproximagoes. Este valor sera
mais exato, quanto maior for o niimero de particulas, pois com isso a aproximacao teré

mais amostras.
N
i=1

5.3 O algoritmo CONDENSATION

O algoritmo CONDENSATION, basicamente, aplica a técnica de factored sampling a
cada instante de tempo. Dessa forma, a cada iteragao ou instante de tempo k tem-se
um conjunto de particulas {sf,n = 1,..., N}, ponderadas pelos pesos 7}’ que quanti-
ficam a confianga na particula e representam uma aproximacao para a probabilidade
condicional p(zx|zy).

No inicio da execugao, as particulas sao espalhadas de forma aleatoria por todo o
espaco de busca. No problema de rastreamento de marcadores, este espago é determi-
nado pelos limites da imagem, definidos por sua resolugao. Como o estado do sistema
é composto pela posigdo do marcador (z e y) e as velocidades nessas dimensoes (ve-
locidade em z e velocidade em y), entao, cada particula recebe inicialmente os valores
de posicao de forma aleatoria, através de uma distribuicao uniforme, e as velocidades
sao definidas como zero.

Ainda, resta definir os valores iniciais para o peso das particulas. Como este
valor é normalizado e no inicio nao se tem informacgoes que permitam diferenciar nossa

confianca entre cada particula, todas recebem o mesmo valor de confianca, dado por
1

N.

Tendo definido o passo inicial do algoritmo, as interacoes presentes nos passos
seguintes serao explicadas. Resumidamente, pode-se dizer que os passos seguintes
consistem em replicar estas particulas em cada instante de tempo. Embora haja uma

replicagdo, o numero N de particulas sempre é mantido constante, de forma que o
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algoritmo possa, garantidamente, rodar com recursos computacionais pré-definidos, ja
que o custo depende diretamente do niimero de particulas.

A replicagao das particulas pode ser dividida em trés etapas: selegao, predicao e
observagao (ou correcao). Pode-se perceber que as duas ultimas etapas estao presentes
no filtro de Kalman, e até sao executadas de maneira semelhante. Embora exista a
semelhanca, no passo de selecao e de predigao existe um processo nao deterministico,

que gera uma aleatoriedade no algoritmo e define o seu carater nao linear.

p(x | Zp ) @

n n Sele¢do
S-12 g1 ¢
/ Predicdo(fasel,
modelo cinematico)
Predigdo(fase 2,
v dispersio)
plxlz)
(Z,,c \ Jck) Observagdo

Si’caﬂk

Figura 5.3. Uma iteragao do algoritmo CONDENSATION, com todos os seus
passos: selecao, predigao (fases 1 e 2) e observagao.

plx, ‘ z;)

No primeiro passo, a selecao, as particulas a serem replicadas devem ser escolhi-
das. Esta selecao é feita de forma aleatoria, mas baseada no valor de confianca de cada
particula. Assim, particulas com um peso maior terdao uma chance maior de serem
escolhidas no sorteio. Este sorteio é feito da seguinte forma: por N vezes, um nimero
aleatorio r, entre 0 e 1, é escolhido, a particula que possuir a menor probabilidade
T, maior que 7 serd escolhida para ser replicada no instante k. Com isso, particulas
com uma confianca maior terao mais réplicas, enquanto particulas com baixa confianga
serao penalizadas, nao sendo replicadas.

Apo6s a selecao das particulas, deve-se realizar o passo de predigao sobre as
particulas escolhidas. Este passo pode ainda ser dividido em duas fases. Na primeira, as
particulas sofrem um deslocamento deterministico, provocado pela aplicacao do modelo
dindmico sobre elas. Dessa forma, particulas replicadas a partir de uma mesma fonte,
e que, portanto, ocupavam uma mesma posi¢ao inicial, irao se manter em uma mesma

posicao, mas agora deslocadas pela aplicacao da cinematica.
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Na segunda fase da predicao, as particulas sao dispersadas. Para isso, todas as
particulas receberao o acréscimo de um ruido aleatério em suas posigoes. Assim, as
particulas que foram replicadas de uma mesma fonte e se mantiveram juntas apds o
deslocamento, nesta fase, serao espalhadas de forma aleatoéria. Este passo fornece uma
caracteristica nao deterministica ao algoritmo, que permite gerar novas possibilidades
de configuracao. Estas possibilidades serao mantidas ou nao, em uma proxima sele-
¢ao, sempre verificando a qualidade destas previsoes aleatérias, como em um processo
evolutivo.

Nesse momento, todas as particulas ja foram geradas, mas sem os pesos. Durante
a etapa da observagao estes pesos serao definidos. Nesta etapa, a posicao medida do
objeto rastreado é utilizada para calcular a confianca de cada particula. De forma
simplificada, a confianca é maior quanto mais proxima a particula estiver do ponto
real observado. A féormula utilizada para se calcular estes valores depende de cada tipo
de problema, a utilizada neste sera demonstrada na secao seguinte, de instanciacao do
algoritmo para este caso especifico (Segao 5.4).

Tendo definido os pesos das particulas em um instante de tempo, conclui-se a
execucao do algoritmo para este instante. No proximo instante, estes pesos serao
utilizados para se calcular uma média ponderada da posicao das particula e, assim,
obter uma posicao estimada do objeto rastreado. A repeticao destes ciclos permite
o continuo rastreamento do objeto. O Algoritmo 1 demonstra estes passos. Segundo
Isard & Blake [1998] o custo computacional assintético do algoritmo é O(NlogN),

sendo N o namero de particulas.

5.4 Instanciacao

Como ocorreu com o filtro de Kalman, o algoritmo CONDENSATION precisa de al-
gumas defini¢oes especificas do problema de rastreamento de marcadores. Também de
forma similar, este algoritmo necessita de uma definicao do estado do objeto no instante
k, definido por xy. Inicialmente, a definicao deste estado e a maneira de atualiza-lo
foram feitas de uma forma, que apesar de utilizada em alguns trabalhos [Morais, 2005],
nao apresentou bons resultados no presente trabalho. Para que o conhecimento sobre
a primeira forma de implementacao nao seja perdido, as duas formas empregadas sao

relatadas a seguir.

5.4.1 Primeira implementacao

O estado desta implementagao é igual ao estado do filtro de Kalman, definido por:
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T
Y
vel X
velY

Xk =

Pode-se perceber que o modelo dinamico empregado é igual ao do filtro de Kal-
man, que prevé movimentos lineares e uniformes. Sendo o estado composto por duas
varidaveis de posicao x e y e duas variaveis de velocidade vel X e velY. Apesar do passo
de predi¢ao empregar um modelo linear uniforme, a aleatoriedade presente no algoritmo
faz com que, na pratica, um movimento nao linear possa ser modelado utilizando uma

cinemaética linear.

Algoritmo 1 Iteragoes algoritmo CONDENSATION
1: A partir do conjunto "antigo"de particulas {s} ,, 7y ;,n=1,...,N }
2: for 0<n< N do
3:  Realize a selecao do novo conjunto de particulas.

1. Gere um numero aleatério r € [0, 1], uniformemente distribuido
2. Encontre, para 0 < j < N, o menor ﬂi_l que satisfaga ﬂi_l >r
3.  Defina s* = s},

4:  Realize a predicao da posi¢ao das novas particulas, a partir da aplicacao do
modelo dinamico.

1. Na primeira etapa aplique a velocidade a posi¢cao das particulas
m __ .n n
syt = st el

2. Na segunda etapa aplique um ruido aleatério a posigao das particulas
sp = sp' +w,

5. Utilize a observagao z; da posicao real do marcador para gerar os valores de

confianca das particulas.

& plz|rr = SE)

6:  Nesta etapa ja é possivel estimar a posicao prevista do marcador, que seré uti-
lizada na préxima iteracao. Esta estimativa é feita através da média ponderada
das particulas.

T =12+ ms)

7: end for

Como cada particula, por si s0, representa um estado do sistema, os valores que

definem o estado também serao os valores armazenados em cada particula, além do
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seu peso, ou valor de confianca m,. Com esta definicao, pode-se especificar melhor
a atualizacao dos valores de cada variavel da particula, durante a etapa de predicao.
Sendo s}, o estado previsto de uma particula durante o instante k, composto pelas

variaveis previstas x’, ¢/, vel X’ e velY’, o calculo destas variaveis previstas é dado por:

s, = (2,9, velX' velY")

¢ = x+wvelX +w,
y = y+oelY +w,
vel X! = wvelX +w,

velY! = welY + w,

onde w, ¢ uma variavel aleatéria gerada através de uma distribuicao uniforme, cujos
limites sao definidos pelas dimensoes da imagem. De forma semelhante, w, é uma
variavel aleatoria gerada através de uma distribui¢ao uniforme, cujos limites determi-
nam o quanto a velocidade pode variar (em pizels) a cada instante. Atualizando a
velocidade apenas com esse ruido aleatorio, permite que a velocidade seja nao linear,
pois qualquer valor de velocidade - dentro dos limites estabelecidos - pode ser atribuido
as particulas, mas somente as que descreverem melhor o movimento serao favorecidas
durante a etapa de observacao.

O valor limite para a funcao de distribuicao uniforme, que determina os valores de
w,, foi definido como 30 por este valor demonstrar uma boa relagao entre a area de busca
e a velocidade de atualizacao da velocidade. Valores mais altos permitem alteragoes
mais bruscas de velocidade, enquanto valores mais baixos deixam o algoritmo com um
retardo na atualizacao da velocidade. Entretanto, valores mais altos fazem com que a
area de busca aumente, devido ao aumento da incerteza gerado pelo aumento do ruido
(aleatoriedade da velocidade). Uma area de busca muito grande pode ser prejudicial
por aumentar o custo da busca e aumentar as chances de troca de seméantica entre os

marcadores.

5.4.2 Segunda implementacio

Esta segunda forma de implementacdo é sugerida em Maskell & Gordon [2001],
Moghaddam & Pentland [1995], Isard & Blake [2011] e Nicola Martorana, lacopo Masi
and Marco Meoni [2011]. O estado desta implementagao é mais simples que o anterior,

pois considera apenas as posi¢oes e nao mais as velocidades:
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~

Por conter apenas coordenadas de posi¢oes, um modelo dindmico nao é empre-
gado nesta implementagao. Assim, a previsao da nova posi¢ao fica a cargo apenas
da anélise da confianca das particulas. Desta forma, as previsoes sao completamente
nao deterministicas, compreendendo toda a nao linearidade dos movimentos, ja que
somente um ruido aleatério define as novas posi¢oes das particulas.

Sendo s), o estado previsto de uma particula durante o instante k, composto pelas

variaveis previstas x’ e 3/, o calculo destas variaveis é dado por:

se = (@)
¥ = x+w,
Yy = y+uw,

onde w, ¢ uma variavel aleatoria gerada através de uma distribui¢ao uniforme,
cujos limites sdo definidos pelas dimensoes da imagem (em pixels). Apesar de uma
dindmica de movimento nao ser definida, somente as particulas que descreverem melhor
o movimento serao favorecidas durante a etapa de observacao, e isto fara com que elas
sejam mais replicadas no proximo passo, deslocando as particulas para a vizinhanga

da posicao atual e definindo uma nova posi¢ao prevista.

5.4.3 Implementacao em comum

Outro componente do algoritmo dependente do objeto a ser rastreado é a equagao
do célculo dos pesos das particulas. Segundo Isard & Blake [1998], a equagao que
melhor aproxima o valor estimado p(z|z), neste caso de imagens de duas dimensoes, é

a equacao de Poisson para duas dimensodes, definida pela Equagao (5.4).

p(ele) o eap(— 5=~ s.)) (5.4

onde o2 representa a variancia das particulas e z — s,, quantifica a diferenca entre
a posicao observada e a posicao da particula.

Observando a Equagao (5.4), pode-se perceber que ela é composta de uma fungao
exponencial que recebe como entrada um valor negativo. Devido a isto, suas saidas
estao compreendidas entre 0 e 1 (sendo 1 se a entrada for 0), o que esta de acordo com a

defini¢cao das probabilidades, que também devem estar compreendidas neste intervalo.



5. ALGORITMO CONDENSATION 43

Outra caracteristica da formula é que quando a distancia entre a particula e a posicao

observada aumenta, a confiabilidade da particula diminui, como também era esperado.

5.5 Consideracoes

Tendo definido os componentes do algoritmo, notam-se algumas algumas caracteristicas
também verificadas durante os testes.

Intervalos grandes para os limites das func¢oes de distribuicao, tanto para a posicao
quanto para a velocidade (todas as dimensoes do estado), fazem com que as particulas
se dispersem mais, deixando a incerteza maior e, consequentemente, aumentando a area
de busca. Poder-se-ia deixar o intervalo de variacao para a posi¢ao como o tamanho
de toda a imagem, mas isto implicaria na possibilidade de uma particula poder se
movimentar de um extremo ao outro do quadro. Como essa possibilidade passa a
ser contemplada, o ruido, ou a gama de possibilidades gerada no passo aleatério do
algoritmo, faz com que as particulas fiquem muito dispersas. Por isso, o valor limite
desta variacao foi definido como uma fragao de cada dimensao da imagem.

Executando o algoritmo, notou-se que é melhor gerar intervalos mais restritos e
mais condizentes com o modelo do sistema. Desta forma, as particulas de concentram
(ou condensam) mais, diminuindo assim o desvio padrao de suas posigoes. Este desvio
padrao é utilizado para calcular a area de busca, restringindo esta area e evitando a
captura de outros marcadores dentro deste espago e também diminuindo o custo da
busca.

Comparando com os outros métodos, percebeu-se que no filtro de Kalman é pos-
sivel variar os valores da matriz (). De forma que essa matriz tenha erros maiores, caso
a velocidade seja maior, mas isto deve ser feito de forma independente da implemen-
tagao do filtro convencional. Este aumento dos valores de () aumentaria a incerteza e
geraria um aumento da area de busca. No algoritmo CONDENSATION isto ja acon-
tece, pois caso a velocidade seja maior, o marcador iré se afastar mais rapidamente das
particulas, elas ficarao mais distantes do marcador e terao uma confiabilidade menor,
aumentando o desvio padrao e fazendo com que a area de busca aumente.

O capitulo seguinte descreve o terceiro método utilizado neste trabalho, o filtro
Alfa-Beta.



Capitulo 6

Filtro Alfa-Beta

Neste capitulo, descreve-se o funcionamento do filtro Alfa-Beta, o primeiro método
utilizado no sistema OpenMoCap. Inicialmente, suas principais caracteristicas sao re-
lacionadas. Logo apoés, na segunda secao, detalham-se suas definicoes matematicas.
Finalmente, na ultima secao, relacionam-se as modifica¢oes de instanciagao necessérias

para a aplicacao do filtro ao problema de rastreamento de marcadores deste trabalho.

6.1 Descricao do método

O filtro Alfa-Beta é um estimador linear de estados [Yoo & Kim, 2003]. Diferentemente
dos dois estimadores apresentados anteriormente, este nao é citado na bibliografia
pesquisada sobre sistemas de captura de movimento. Apesar de ser um filtro criado na
década de 50 e bastante conhecido, ele ¢ mais empregado em outras areas, como em
sistemas de radares ou de rastreamento de alvos |[Navarro, 1977; Lawton et al., 1998|.

A caracteristica que mais diferencia este filtro dos anteriores é sua simplicidade.
Ao contrario do filtro de Kalman e do CONDENSATION, este algoritmo pode ser
implementado com poucas linhas de codigo e também possui uma complexidade com-
putacional bem menor que os outros dois. Devido a isto, espera-se um tempo de
execucao diferenciado deste algoritmo, sendo algumas vezes menor que o tempo de
execucao dos algoritmos mais complexos.

Apesar de sua simplicidade, este filtro possui semelhancas com o filtro de Kal-
man. Além de ambos serem filtros lineares, eles também podem ser separados em dois
estagios: predicao e corre¢ao. Ambos utilizam um valor de ganho para empregar a sua
corregao, sendo que no filtro de Kalman este ganho é variével e no Alfa-Beta é estatico.

Devido as semelhancas, pode-se inclusive entender o Alfa-Beta como uma simplifica-

44
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¢ao do filtro de Kalman, sendo o Kalman um filtro 6timo (no célculo do menor erro

possivel, dada a modelagem de um sistema) e o Alfa-Beta sub-6timo.

Corregao Predi¢ao

{Observacdo do meio) (Modelo cinemitico)

Figura 6.1. Assim como o ciclo do filtro de Kalman, o Alfa-Beta possui um ciclo
de duas fases: Correcao, quando a previsao anterior é corrigida utilizando a obser-
vagao; Previsao, uma nova previsdo é gerada utilizando o modelo dindmico. Com
algumas diferencas entre os métodos, dentre elas, os valores de ganho estaticos do
filtro Alfa-Beta.

Durante a fase de correcao, o erro entre a posicao prevista e a posi¢ao real é
calculado. Este erro é obtido subtraindo-se a posicao medida da posicao prevista, mas
ele nao é empregado diretamente na corre¢ao da posicao. Antes de somar este erro
a posigao e a velocidade previstas, ele sofre uma atenuacao (ou ganho) definida pelos
pardmetros « e 3, que dao nome ao filtro. Somente apds o erro sofrer a interferéncia
destes parametros, é que ele é acrescido a posicao prevista para se obter a posicao
corrigida.

Na fase de predicao, ja se possui a posi¢ao e velocidade corrigidas, e com elas
pode-se realizar a nova previsao. Para prever a nova posicao do marcador, basta
utilizar a posicao corrigida e empregar sobre ela a velocidade corrigida, considerando a
diferenca de tempo At entre os intervalos. Desta forma, tem-se uma posicao prevista

do marcador para o proximo instante de tempo.
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6.2 Definicoes matematicas

Ainda considerando a divisao do filtro em duas fases, corregao e predigao, agora serao
definidas as equagoes empregadas em cada uma delas. As equagbes que compoem a

fase de corregao sao:

ry = axp — o (6.1)
x; = xh + arg (6.2)
v = v + B (6.3)

A Equagao (6.1) calcula o erro da predigao ry, a partir da subtracao da posi¢ao
medida z}" pela prevista x}. A Equagdo (6.2) utiliza o erro calculado para corrigir a
posicao prevista e obter a posi¢ao corrigida x, mas antes de utiliza-lo, o parametro
«, também conhecido como fator de ganho Alfa, é multiplicado pelo erro. Por fim, na
Equacao (6.3) a velocidade corrigida v; é calculada, aplicando-se o parametro 3, ou o
fator de ganho Beta, sobre o erro da posi¢ao dividido pelo intervalo de tempo At.

As equagoes da segunda fase, predicao, demonstram como o filtro utiliza a po-
sicao e a velocidade corrigidas para calcular a posicao prevista. Dado que este filtro
considera um modelo com movimentos retilineos e uniformemente acelerados, basta

multiplicar a velocidade pelo instante de tempo para obter a variacao da posicao:

Ty, = o + Atvy, (6.4)

Ukt = Ui (6.5)

A Equagao (6.4) calcula a variacao da posi¢ao a partir da velocidade corrigida
multiplicada por At. Isto retorna a variacao da posicao, que é somada & posicao corri-
gida para se obter a posicao prevista 2} ; do instante seguinte (k+1). A Equacao (6.5)
simplesmente demonstra que a velocidade prevista v, ¢ igual & velocidade corrigida
do instante anterior.

Considerando as equacoes envolvidas na execucao do algoritmo do filtro Alfa-
Beta, pode-se calcular o seu custo computacional. O nimero de operagoes depende
do tamanho do vetor de estado x, além disso, para cada operagao em uma entrada

desse vetor, também temos uma operacao executada em v. Desta forma, o custo
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computacional deste algoritmo pode ser definido como O(2N), sendo N o nimero de

dimensoes do vetor zx.

6.3 Instanciacao

Para a utilizagao do filtro, é necessario definir quais os valores presentes nos vetores
utilizados. No caso do Alfa-Beta estes valores sao bem simples: o vetor de posi¢do no

instante k, que contém as coordenadas x e y da posic¢ao:

X

Y

Xk =

E o vetor vy, que contém as velocidades em cada uma das coordenadas:

vel X

V g
) velY

Além da especificacao destes vetores, deve-se definir os valores dos parametros «
e (. Estes valores sao definidos empiricamente e sao dependentes do problema e por
isso serao especificados na Secao 7 de Experimentos. A relacao destes valores com o
rastreamento dos marcadores, pode ser definida da seguinte forma: quanto maior o
valor dos parametros, mais réapida é a resposta do filtro a variagoes de trajetoria ou
velocidade, e mais lenta é a resposta para valores mais baixos. Entretanto, valores
altos sao mais suscetiveis a ruido e mudancas na trajetoria ou velocidade, que nao irao
se manter nos proximos instantes e que podem trazer uma instabilidade a previsao,

fazendo o rastreador se perder.

6.4 Consideracoes

Como foi descrito, este filtro trabalha apenas com um modelo linear de movimento.
Embora os movimentos dos marcadores possam ser nao lineares, assim como ocorre
com o filtro de Kalman, espera-se que este filtro possa prever estes movimentos. Esta
expectativa se baseia no fato do instante de tempo ser muito pequeno e que, portanto,
pode-se considerar um pequeno movimento retilineo dentro deste espago de tempo, sem
grandes prejuizos para a previsao.

No proximo capitulo, sao expostos os experimentos realizados com cada um dos

métodos descritos até aqui.



Capitulo 7

Resultados Experimentais

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados para avaliar os métodos
de rastreamento implementados. Inicialmente, descreve-se o hardware utilizado. Logo
apos, os valores dos parametros configuréveis dos algoritmos sao definidos. Por fim,

relata-se como os experimentos foram feitos, seus resultados e comentérios relacionados.

7.1 Hardware

Como foram realizados testes de carga de processamento, é importante relacionar os
recursos computacionais utilizados. O principal hardware utilizado foi o préprio com-

putador, cuja configuracao é exibida na Tabela 7.1.

Tabela 7.1. Configuragao do computador utilizado nos experimentos.

Intel Core 2 Quad Q6600 2,4 GHz
Processador Cache L2 8 MB
FSB 1066 MHz

Memoria Principal (RAM) 4 GB DDR2 800 Mhz

MSI Geforce 8800 GTX
768 MB GDDR3 384 bits

Samsung 250 GB 7200 RPM
Cache 16 MB

Sistema Operacional Microsoft Windows Vista SP2 32 bits

Placa Grafica

Disco Rigido

48
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7.2 Valores dos Parametros

Inicialmente, é necessério definir os valores dados aos parametros dos métodos. Estes
parametros e configuragoes foram escolhidos por apresentarem melhores resultados,
ou por apresentarem uma boa relagao entre tempo de execugao e qualidade do ras-
treamento. Para o filtro Alfa-Beta, o pardmetro « recebeu o valor de 1,0 e o § de
0,8.

O algoritmo CONDENSATION foi utilizado com 100 particulas. O ntmero de
particulas é diretamente proporcional ao tempo de execucao do método, e este valor faz
com que o método tenha um tempo de execugao condizente com os outros métodos,
sem prejudicar muito a precis@o das previsdes. O vetor de estado armazena apenas
as variaveis de posicao x e y e nao é empregado um modelo dindmico, deixando o
método completamente probabilistico e nao linear. Alguns resultados utilizando o
vetor de estados com posigoes e velocidades, mais o modelo dinamico linear uniforme,
sao apresentados e comparados com a primeira configuracao.

No filtro de Kalman, é importante lembrar que a matriz @y (que contem os erros
da velocidade) é atualizada de forma que os erros sao maiores caso a velocidade seja
maior [Welch & Bishop, 1995, de forma que a area de busca aumente no caso de
velocidades maiores. O valor inicial para aéwlm e Uémy foi de 0.2 pizels. O valor
inicial para 012% e 012%![ foi de 0.3 pizels. Estes valores geraram uma area de busca com
uma dimensao nao muito grande, para nao causar troca de marcadores, e nem muito
pequena, para nao haver perda do marcador. A matriz P foi inicializada considerando-
se que tem-se certeza da posi¢ao inicial do marcador, assim 012% = 01231, = 0, ja para as
velocidades, JIZDMI = cr%vely = 100, pois se tem uma grande incerteza inicial quanto a
seus valores. O vetor de estado armazena as varidveis de posi¢ao x e y e suas respectivas

velocidades.

7.3 Videos Empregados

Os testes foram feitos utilizando videos sintéticos. Estes videos sao compostos por um
ou mais circulos brancos que representam os marcadores. O uso de videos sintéticos
agiliza o processo de criacao dos videos e permite um maior controle sobre a trajetoria
e a obtencao dos valores ideais da perseguicao. Como o resultado de videos reais,
apos passar pelo detector de POIs, também se resume em coordenadas passadas para
o rastreador, o uso destes videos nao tras nenhum prejuizo em relagao aos reais.

Os videos foram gerados utilizando softwares de animacao e efeitos especiais,
como o Adobe Flash e o Adobe After Effects [Adobe, 2011|. Foram gerados videos
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de 30 quadros por segundo, com resolucao de 640 por 480 pizels. Como cada camera
possui sua propria instancia de rastreador, s6 é necessario realizar os testes com apenas
uma camera simulada através da video caAmera implementada no sistema OpenMoCap
para este trabalho.

Alguns exemplos dos videos durante um rastreamento sao exibidos nas figuras a
seguir. A Figura 7.1 exibe um quadro de um video empregado no teste de robustez
do rastreamento, especificamente, no teste de movimento rapido em zigue zague. A
Figura 7.2 exemplifica um video de uma situagao de oclusao do marcador em uma
trajetoria retilinea e a Figura 7.3 exibe o quadro de um video utilizado no teste de

troca de seméantica do marcador.

Figura 7.1. Video para o teste de robustez do rastreamento, movimento ra-
pido em zigue zague. A linha tracejada representa a trajetéria do marcador, o
ponto vermelho representa a posigao estimada (sobre o marcador) e o circulo azul
representa a drea de busca.
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Figura 7.2. Video para o teste de oclusdo do marcador. Neste momento ele esté
passando pela regiao de oclusao, entao somente a posicao prevista é exibida.

7.4 Experimentos e Resultados

Foram realizados experimentos para medir a robustez do rastreamento e o tempo de
processamento para cada um dos métodos. Para medir a robustez, foram gerados
videos que simulam situagoes reais propensas a falhas. Estas situagoes foram dividas
em trés categorias: movimento nao linear, oclusao e troca de seméantica dos marcadores
(troca dos nomes de dois marcadores). Em todas as categorias foi registrado o namero
de videos em que houve perda do marcador durante o rastreamento. Além disso, nos
testes de movimentos nao lineares, nos casos em que nao houve perda, foi computada

a distancia do ponto previsto para o ponto real.

7.4.1 Movimento Nao Linear

Nos testes de movimento nao linear, um marcador realizava "ziguezagues'"diferentes em
varias direcoes. Estes movimentos foram separados em rapidos, lentos e com aceleracao.

O movimentos rapidos e lentos possuem velocidade constante, mas sao nao lineares
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Figura 7.3. Video para o teste de troca de seméntica dos marcadores. O ponto
preto estd com a seméantica Peito (encoberto pelo ponto previsto, vermelho) e o
amarelo com a seméntica NULL.

quanto a diregao (nao linearidade na trajetoria). Ja os movimentos com acelerac¢do tém
velocidade variavel (nao linearidade na velocidade), mas podem apresentar trajetorias
retilineas. Foram feitos vinte videos de cada situacao e a Tabela 7.2 mostra em quais
videos houve perda do marcador, por cada um dos métodos, para os movimentos lentos:

Embora se perceba que o filtro de Kalman e o algoritmo CONDENSATION
tiveram um desempenho excelente, com nenhuma perda contra trés perdas do Alfa-
Beta, isto s6 foi alcancado com a modificacao dos métodos apds a fase de testes.
Inicialmente, a area de busca do filtro de Kalman era fixa, o que gerou um desempenho
para o filtro de Kalman bem semelhante ao Alfa-Beta, como pode ser demonstrado na
Tabela 7.3.

J& a implementacao do algoritmo CONDENSATION no qual, inicialmente, as
velocidades compunham seu vetor de estado, o desempenho era bem inferior aos outros
métodos. Na tentativa de melhorar seu desempenho, o limite da distribuicao uniforme

das velocidades, que inicialmente era de 30 pizels foi aumentado para 100, o que gerava
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Tabela 7.2. Movimentos nao lineares lentos, perda do marcador por video e
método.

Alfa-Beta Kalman CONDENSATION

ZigueZagueLento 1
ZigueZagueLento 2
ZigueZagueLento 3
ZigueZaguelento 4
ZigueZagueLento 5 PERDA
ZigueZagueLento 6
ZigueZagueLento 7
ZigueZagueLento 8 PERDA
ZigueZagueLento 9
ZigueZagueLento 10
ZigueZagueLento 11
ZigueZagueLento 12
ZigueZagueLento 13
ZigueZagueLento 14
ZigueZagueLento 15
ZigueZagueLento 16
ZigueZagueLento 17
ZigueZagueLento 18 PERDA
ZigueZagueLento 19
ZigueZagueLento 20

Total 3 0 0

um prejudicial aumento da area de busca, mas melhorava o rastreamento. Um aumento
do ntmero de particulas nao trouxe melhorias relevantes e prejudicava imensamente o
tempo de execucao do algoritmo. Portanto, sao comparadas as implementacoes com
limites de 30 e 100 pizels, ambas com 100 particulas. Estes resultados, comparados
com a nova implementacao do algoritmo CONDENSATION, sdo mostrados na Tabela
74.

Como se pode observar pelos resultados, houve uma melhora muito grande da
implementagao inicial do algoritmo CONDENSATION para a final. A primeira forma
de implementacao sofreu 16 perdas do marcador, contra nenhuma da implementagao
final. Além de um menor numero de perdas, a forma final apresenta uma area de busca
tao pequena quanto ou menor que a primeira forma. Ainda que a area seja menor, esta
forma de implementagao também apresenta menos perdas que a segunda forma, cuja
area de busca é muito maior.

Como nos testes com movimentos lentos, nos testes com movimentos nao line-

ares rapidos, as implementacoes do filtro de Kalman com &area fixa e do algoritmo
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Tabela 7.3. Movimentos nao lineares lentos, comparacao entre as duas imple-
mentacoes do filtro de Kalman: com &area de busca fixa e com area de busca
variavel.

Alfa-Beta  Kalman (fivo) Kalman (varidvel)

ZigueZagueLento 1

ZigueZagueLento 2 PERDA
ZigueZagueLento 3

ZigueZagueLento 4

ZigueZagueLento 5 PERDA PERDA
ZigueZagueLento 6

ZigueZagueLento 7

ZigueZagueLento 8 PERDA PERDA
ZigueZagueLento 9

ZigueZagueLento 10

ZigueZagueLento 11

ZigueZaguel.ento 12

ZigueZagueLento 13

ZigueZagueLento 14

ZigueZagueLento 15

ZigueZagueLento 16

ZigueZagueLento 17

ZigueZagueLento 18 PERDA PERDA
ZigueZagueLento 19

ZigueZagueLento 20

Total 3 4 0

CONDENSATION com as velocidades em seu vetor de estado, se mostraram sempre
aquém de suas novas implementacoes. Portanto, essas implementagoes nao serao mais
consideradas nos testes. A partir deste ponto, serao somente comparadas as melhores
implementagoes de cada método, de forma que as comparacoes seguintes serao entre o
Alfa-Beta, o filtro de Kalman com &area de busca variavel e o algoritmo CONDENSA-
TION com o vetor de estado composto apenas pelas coordenadas do marcador.

A Tabela 7.5 exibe os resultados obtidos nos videos com movimentos nao lineares
rapidos.

Neste teste, nota-se que o Alfa-Beta aumenta o nimero de erros, passando de 3
para 9. O algoritmo CONDENSATION comega a apresentar erros, contabilizando 4
videos com perda do marcador. O filtro de Kalman continua a apresentar um 6timo
resultado, nao contabilizando nenhuma perda do marcador.

Na Tabela 7.6, sao exibidos os resultados obtidos nos videos de movimentos com

aceleragao, que podem ser em ziguezagues ou retilineos.
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Tabela 7.4. Movimentos nao lineares lentos, comparacao entre a nova implemen-
tacao do algoritmo CONDENSATION, que possui apenas as coordenadas em seu
vetor de estado e as implementacgoes com as velocidades em seu vetor de estado,
executados com limites para as velocidades de 30 e 100 pizels.

COND. (530) COND.(100) COND. (novo)

Z7L 1 PERDA
Z7L 2 PERDA
Z7L 3 PERDA

Z7L 4 PERDA PERDA
Z7L 5 PERDA

Z7ZL 6

2L 7

Z7L 8 PERDA

Z7L 9 PERDA

Z7L 10

Z7L 11

271 12 PERDA

Z7L 13 PERDA

Z7L 14 PERDA

Z7L 15 PERDA

Z7L 16 PERDA

Z7L 17 PERDA PERDA
Z7L 18 PERDA PERDA
771 19 PERDA

Z7L 20 PERDA

Total 16 3 0

Os resultados obtidos com aceleragao, apresentaram um nimero de erros inter-
mediédrio entre os movimentos lentos e rapidos, com excecao do filtro de Kalman. Este
foi o tinico experimento em que o filtro de Kalman apresentou uma perda do marcador,
que ocorreu devido a uma forte aceleracao em uma curva. O erro do filtro de Kalman
e a maioria dos erros do Alfa-Beta ocorreram em curvas da trajetoria, principalmente
curvas muito acentuadas e com aceleragao brusca. O algoritmo CONDENSATION
apresentou melhores resultados nas curvas, mas se perdeu com aceleragoes muito brus-
cas, mesmo em trechos retilineos. Videos com estas situagdes podem ser vistos em
[de Queiroz, 2010], na pasta Aceleragao.

Tendo apresentado, em ntumeros absolutos, os videos em que houve perda do
marcador para cada método, agora é apresentada uma anélise estatistica dos videos em
que nao houve perda. A anélise foi feita separadamente para os videos com movimentos

lentos, rapidos e com aceleragao, para que se possa comparar as consequéncias de
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Tabela 7.5. Movimentos nao lineares rapidos, perda do marcador por video e
método.

Alfa-Beta  Kalman CONDENSATION

ZigueZagueRapido 1 PERDA
ZigueZagueRapido 2
ZigueZagueRapido 3 PERDA
ZigueZagueRapido 4 PERDA
ZigueZagueRapido 5
ZigueZagueRapido 6 PERDA
ZigueZagueRapido 7
ZigueZagueRapido 8
ZigueZagueRapido 9
ZigueZagueRapido 10
ZigueZagueRapido 11
ZigueZagueRapido 12
ZigueZagueRapido 13

ZigueZagueRapido 14 PERDA PERDA
ZigueZagueRapido 15 PERDA PERDA
ZigueZagueRapido 16 PERDA PERDA

ZigueZagueRapido 17

ZigueZagueRapido 18

ZigueZagueRapido 19 PERDA

ZigueZagueRapido 20 PERDA PERDA

Total 9 0 4

movimentos mais rapidos no erro da previsao. Nestes videos, para cada quadro, foi
computada a diferenga entre a posicao prevista do marcador e a realmente medida,
obtendo assim o erro da previsao. A analise deve ser feita apenas para os videos de
acerto, porque a diferenca entre a posicao estimada e a real é mensurada. Considerando
também os videos com perda, essa medida seria poluida por valores de erro enormes.

Como cada método acertou em pelo menos 11 videos, tendo aproximadamente 80
quadros por video, foi obtido um nimero préximo ou superior a 1000 valores de erro
por método. Esta informacao é importante, pois ao se aplicar o teste de normalidade de
Shapiro-Wilk [Boslaugh & Watters, 2008]|, o resultado foi negativo, ou seja, o valores
de erro nao seguem uma distribuicao normal. Apesar disto, pelo Teorema Central
do Limite [Ivo D. Dinov, 2008|, devido ao grande numero de valores, pode-se aplicar
analises estatisticas de momento.

Os resultados sao apresentados separadamente para os videos lentos, rapidos e
com aceleragao. Para os videos lentos, as médias dos erros para cada método e seus

limites calculados para 99% de confianca sao apresentados na Tabela 7.7. O grafico da
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Tabela 7.6. Movimentos com aceleracao, perda do marcador por video e método.

Alfa-Beta  Kalman CONDENSATION

ZigueZague 1

ZigueZague 2 PERDA

ZigueZague 3 PERDA PERDA
ZigueZague 4 PERDA PERDA
ZigueZague b

ZigueZague 6

ZigueZague 7 PERDA PERDA

ZigueZague 8

ZigueZague 9

ZigueZague 10

ZigueZague 11

ZigueZague 12

ZigueZague 13

ZigueZague 14

ZigueZague 15

Retilineo 16

Retilineo 17

Retilineo 18

Retilineo 19

Retilineo 20

Total 4 1 2

Figura 7.4 também expoe estes resultados.

Tabela 7.7. Movimentos lentos. Para um intervalo de confianca de 99%, a tabela
exibe para cada método o nimero de amostras obtido, o desvio padrao dos erros,
o limite inferior, a média e o limite superior dos valores em pizels

Método Amostras D. Padrao L. Inf. Média L. Sup.
Alfa-Beta 1445 7,95 6,67 7,21 7,75
Kalman 1700 9,62 9,71 10,31 10,91
CONDENSATION 1700 10,77 38,51 39,18 39,83

Para os videos rapidos, as médias dos erros para cada método e seus limites
calculados para 99% de confianca, sdo apresentados na Tabela 7.8. O grafico da Figura
7.5 também expoe estes resultados.

Por fim, sao apresentados os resultados obtidos com os videos contendo acele-
racao, as médias dos erros para cada método e seus limites calculados para 99% de

confianca, sao apresentados na Tabela 7.9. O grafico da Figura 7.6 também expoe
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Figura 7.4. Movimentos lentos. O grafico de erro representa as trés ultimas
colunas da tabela, ou seja, os limites inferior, superior e a média (trago ao centro
da barra) para um intervalo de confianca de 99%.

Tabela 7.8. Movimentos rapidos. Para um intervalo de confianca de 99%, a
tabela exibe para cada método o niimero de amostras obtido, o desvio padrao dos
erros, o limite inferior, a média e o limite superior dos valores em pizels.

Meétodo Amostras D. Padrao L. Inf. Média L. Sup.
Alfa-Beta 594 9,77 9,77 10,81 11,84
Kalman 1080 12,04 14,03 14,98 15,93
CONDENSATION 864 14,20 38,77 40,02 41,27

estes resultados.

Analisando as tabelas com os valores de erro de previsao dos métodos e os gréficos
gerados com estes valores, percebe-se uma grande diferenca entre os valores de cada
método. Os que mais se assemelham sao o filtro Alfa-Beta e o filtro de Kalman,
apresentando os menores valores de erro, mas ainda assim os valores de suas médias nao
entram no intervalo, definido pelos limites inferior e superior, do outro. Ja o algoritmo
CONDENSATION, para todos os casos, apresenta valores de erro bem superiores. Com

as outras implementacoes testadas, ele apresentava valores ainda maiores, chegando a
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Figura 7.5. Movimentos rapidos. O gréafico de erro representa as trés ultimas
colunas da tabela, ou seja, os limites inferior, superior e a média (trago ao centro
da barra) para um intervalo de confianca de 99%.

Tabela 7.9. Movimentos com aceleracao. Para um intervalo de confianca de
99%, a tabela exibe para cada método o ntimero de amostras obtido, o desvio
padrao dos erros, o limite inferior, a média e o limite superior dos valores em

pizels.
Método Amostras D. Padrao L. Inf. Média L. Sup.
Alfa-Beta 1360 4,48 2,86 3,17 3,48
Kalman 1615 7,59 5,50 5,98 6,47
CONDENSATION 1530 12,78 21,82 22,67 23,51

ser discrepantes com os resultados dos outros métodos.

Uma observacgao importante sobre estes valores, é que erros menores de previsao
nao condizem com um nimero de acertos maior nos videos. O filtro Alfa-Beta, que
apresentou os menores valores de erro de previsao, foi sempre o método que mais
errou nos videos. A partir desta informacgao, pode-se concluir que uma previsao muito
precisa, ou muito confiante no estado anterior do sistema, nao é a melhor solucao. Ao

que parece, uma dose de desconfianga na previsao, utilizando previsoes com uma certa
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Figura 7.6. Movimentos com aceleragdo. O gréafico de erro representa as trés
tltimas colunas da tabela, ou seja, os limites inferior, superior e a média (trago
ao centro da barra) para um intervalo de confianga de 99%.

dose de incerteza (calculada pelas matrizes de erro no filtro de Kalman e pela confianca
das particulas no algoritmo CONDENSATION) obtém-se menos perdas do marcador,
apresentando um resultado global melhor.

Outro fator que melhora os resultados do filtro de Kalman e do algoritmo CON-
DENSATION ¢é a area de busca de tamanho variavel. Como a area de busca nestes
métodos aumenta com o aumento da incerteza (ou velocidade), em situagoes mais
propensas a erro, como em altas velocidades, eles se saem melhor. A partir desta
observagao, talvez uma boa solugao de rastreador, seria combinar a simplicidade do
Alfa-Beta com uma area de busca variavel, a principio, baseada na velocidade. Esta

ideia sera listada como trabalhos futuros e pretende-se analisar a sua viabilidade.

7.4.2 Oclusao

Antes de apresentar o resultados dos testes, cabe lembrar qual seria o comportamento
esperado de cada método sob uma situacao de oclusao. O Alfa-Beta e o filtro de Kalman

empregam um modelo dindmico preditivo linear e uniforme, ou seja, em uma situacao
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de perda momenténea (ou oclusdo) do marcador, eles tendem a continuar prevendo
uma trajetoria linear para o marcador. Nestes casos, durante a situacao de perda em
uma curva, por exemplo, o ponto previsto sairé tangente a curva, ja em um seguimento
reto, as chances de se recuperar a semantica do marcador sao grandes, pois a trajetoria
real é condizente com o modelo previsto. Alguns videos com estas situagoes podem ser
visualizados em [de Queiroz, 2010], na pasta Oclusao.

O comportamento do algoritmo CONDENSATION sob uma situagao de oclusao,
difere dos demais. Da maneira como foi implementado, ele nao utiliza um modelo
dindmico, apenas utiliza a confianga nas particulas para deslocar o seu ponto previsto.
Dessa forma, em uma situagao de perda momentanea (ou oclusao) do marcador, o ponto
previsto tende a ficar praticamente parado, pois nao hé novas leituras de posicoes re-
ais, que provoquem o deslocamento da posicao prevista. Apesar deste comportamento
sugerir um desempenho muito inferior aos outros algoritmos, que deslocam continua-
mente o ponto previsto, isto nao foi o constatado no teste. Isto porque, em algumas
situagoes, permanecer parado em um meandro da trajetoria, faz com que ele recupere
o marcador ao passar pelo outro lado da curva. Estas situagoes também podem ser
vistas em |de Queiroz, 2010], na pasta Oclusao.

Nos experimentos, um obstaculo de tamanho variavel (em cada video) foi posi-
cionado sobre a trajetéria do marcador, que podia ser linear ou nao. Também foram
feitos 20 videos de teste, sendo feita a contagem do namero de perdas do marcador para
cada método. A Tabela 7.10 demonstra os resultados obtidos nos testes de oclusao do
marcador.

O desempenho geral dos métodos foi muito semelhante. O filtro de Kalman foi
ligeiramente melhor que os outros, com 6 perdas, e o algoritmo CONDENSATION
pouco pior, com 8 perdas. Apesar de o resultado absoluto ser praticamente o mesmo,
todos os métodos tiveram um acerto exclusivo e uma perda exclusiva (exceto o filtro
de Kalman) em pelo menos um video. Isto demonstra que os métodos possuem carac-
teristicas tnicas que os beneficiam em algumas situacoes e os prejudicam em outras,
sugerindo que uma combinagcao de suas qualidades pode trazer melhores resultados que
seu uso individual.

Neste teste especifico, percebe-se que o algoritmo CONDENSATION possui um
desempenho melhor em oclusoes que ocorrem em se¢oes curvas da trajetoria, mas sofre
perda do marcador em trajetorias completamente retas com oclusao (videos 13, 14,
15 e 16). Ja os outros métodos, que utilizam um modelo preditivo linear, tém um
desempenho muito bom em secoes retas da trajetoria, com excegao do erro do filtro de
Kalman no video 16, que apesar de ter uma trajetoria retilinea, continha um obstéaculo

muito grande. Como o filtro de Kalman nestes casos fica um longo periodo sem sua
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Tabela 7.10. Oclusao do marcador, perda do marcador por video e método.

Alfa-Beta  Kalman CONDENSATION

Oclusao 1 PERDA PERDA PERDA
Oclusao 2 PERDA PERDA
Oclusao 3 PERDA PERDA PERDA
Oclusao 4 PERDA PERDA PERDA
Oclusao 5 PERDA
Oclusao 6
Oclusao 7
Oclusao 8

Oclusao 9 PERDA PERDA

Oclusao 10 PERDA PERDA

Oclusao 11

Oclusao 12

Oclusao 13

Oclusao 14

Oclusao 15 PERDA
Oclusao 16 PERDA PERDA
Oclusao 17

Oclusao 18 PERDA
Oclusao 19 PERDA

Oclusao 20

Total 7 6 8

fase de correcao, sua incerteza aumenta muito, causando a perda do marcador.

7.4.3 Troca de Semantica

Nos testes de troca de semantica, dois marcadores percorriam trajetorias que se in-
terceptavam, criando situagoes propicias a troca. Para que se possa distinguir entre
os dois marcadores, um deles foi criado com a cor amarela. Embora haja a diferenca,
isto nao interfere nos testes, pois os métodos de rastreamento nao tém acesso a esta
informagao de diferenciacao, ja que eles trabalham apenas com as coordenadas obtidas
pelo detector de POIs. Nos 20 videos, os casos em que houve troca foram registrados,
sendo mostrados na Tabela 7.11.

Novamente, percebe-se um desempenho diferenciado entre os filtros de Kalman
e Alfa Beta e o algoritmo CONDENSATION. Pela tabela, verifica-se que em varios
videos houve um acerto (7 e 19) ou um erro (1, 2, 4, 9, 16 e 20) exclusivo do algoritmo
CONDENSATION, demonstrando seu caréter diferenciado. Uma situagao muito in-
teressante foi o acerto do método CONDENSATION no video 19, que apresenta uma
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Tabela 7.11. Troca de seméntica do marcador, troca da seméantica por video e

método.
Alfa-Beta  Kalman CONDENSATION

ZigueZague 1 TROCA
ZigueZague 2 TROCA
ZigueZague 3
ZigueZague 4 TROCA
ZigueZague 5
ZigueZague 6 TROCA TROCA
ZigueZague 7 TROCA TROCA
ZigueZague 8  TROCA TROCA
ZigueZague 9 TROCA
ZigueZague 10 TROCA TROCA TROCA
ZigueZague 11  TROCA TROCA TROCA
ZigueZague 12 TROCA TROCA TROCA
ZigueZague 13 TROCA TROCA TROCA
ZigueZague 14 TROCA TROCA
ZigueZague 15 TROCA TROCA TROCA
ZigueZague 16 TROCA
ZigueZague 17 TROCA TROCA TROCA
ZigueZague 18 TROCA TROCA
ZigueZague 19 TROCA TROCA
ZigueZague 20 TROCA
Total 9 11 16

situacao de previsao muito dificil para métodos que utilizam um modelo de previsao
retilineo e uniforme, dificil até mesmo para seres humanos (com os marcadores de cores
iguais). Apesar deste acerto nesta situacao inesperada, também inesperadamente ele
errou no video 20, o qual parecia bastante simples. Estes exemplos estao expostos em
[de Queiroz, 2010], na pasta Troca.

O numero de erros neste teste, foi bem superior ao dos outros. Este resultado
demonstra a dificuldade de se definir seméanticas diferentes a dois marcadores que na
verdade sao idénticos. A tnica diferenciagao entre eles é o seu movimento, que neste
teste, propositalmente, também foi feito para se assemelhar ao do outro, provocando
uma grande taxa de erros.

Apesar de nestes testes os marcadores serem idénticos, em situacoes reais isso
nem sempre é verdade. Uma diferenciagao entre dois marcadores, que no mundo real
sao iguais, surge na imagem devido as diferentes distancias as quais cada marcador
esta da camera. Devido a geometria projetiva, marcadores mais distantes da camera

terao areas menores que marcadores mais proximos. A possibilidade de se utilizar esta
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informagao é discutida nas conclusoes e trabalhos futuros, Capitulo 8.

7.4.4 Custo Computacional

O teste para se mensurar o custo computacional de cada algoritmo foi feito medindo-
se 0 tempo necessario para se processar cada quadro do video. Este tempo considera
exclusivamente a tarefa de previsao da posi¢ao do marcador, excluindo-se tempos como
o de processamento da imagem, deteccao do POI, etc. Apesar de este tempo ser uma
medida extremamente dependente do hardware empregado, o objetivo era fazer um
comparativo entre os custos de cada método. Portanto, as comparagoes sao validas,
desde que as mesmas configuragoes sejam mantidas para todos os algoritmos, como foi
feito neste trabalho.

Neste experimento foram feitas trajetorias simples para os marcadores. Eles
apenas oscilam lentamente de um ponto a outro repetitivamente, pois o objetivo nao era
testar a robustez do rastreamento, ja avaliada anteriormente. Para medir o desempenho
dos algoritmos com diferentes ntimeros de marcadores, foram feitos videos com 1, 5,
10, 15, 20, 25 e 30 marcadores. Os tempos foram mensurados durante 200 quadros e
os resultados sao exibidos a seguir. As Figuras 7.7 e 7.8 exibem quadros dos videos
com 5 e 30 marcadores, utilizados nestes testes.

Nas analises de tempo de processamento, uma anéalise estatistica de ordem se
torna mais proveitosa que a de momento. Pode-se observar este fato avaliando o valor
obtido para, por exemplo, o limite superior do tempo de processamento com o filtro de
Kalman para 20 marcadores. Com 99% de confianca esse valor corresponde a 0,30 ms,
j& o méaximo valor obtido nesta situagao corresponde a 0,39 ms. Caso o limite de tempo
para um processamento em tempo real estivesse entre 0,30 ms e 0,39 ms, poderia-se
acreditar que seria possivel o processamento em tempo real apenas observando o limite
superior, mas o pico de tempo apresentado pelo valor maximo demonstra que haveria
a perda de um quadro nesta situacao. Portanto, para a comparacao entre os métodos,
as medianas dos valores sao consideradas, mas também foram analisados os valores
maximos para verificar a viabilidade de execucao dos algoritmos em tempo real.

O gréafico da Figura 7.9 exibe uma comparacao entre o aumento dos valores da
mediana de cada método. A maioria dos métodos apresenta um crescimento que pode
ser representado por uma fungao linear com um erro minimo. Somente o algoritmo
CONDENSATION apresenta uma pequena variacao no crescimento para os ultimos
valores. Os valores méximos, na maioria dos casos, também seguem um crescimento
linear, que nao se afasta muito dos valores da mediana. A excecao é o Alfa-Beta, cujos

maximos nem sempre aumentaram, como pode ser observado na Figura 7.10.
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Figura 7.7. Video para o teste de custo computacional com 5 marcadores.

Analisando os resultados, percebe-se uma grande diferenca entre os tempos de
processamento dos métodos. Como era esperado, o filtro Alfa-Beta apresenta os meno-
res tempos, chegando a ser 2 vezes mais rapido que o filtro de Kalman e 12 vezes mais
rapido que o algoritmo CONDENSATION, demonstrando uma enorme diferenga de
custo computacional entre os métodos. Mesmo na comparacao entre os métodos espe-
radamente mais custosos, o filtro de Kalman e o algoritmo CONDENSATION, nota-se
um tempo de processamento do algoritmo CONDENSATION até 6 vezes maior que o
do filtro de Kalman.

Os maiores tempos de processamento obtidos foram sempre com o algoritmo
CONDENSATION, que atingiu o maior pico com 30 marcadores, obtendo o tempo
de 2,812 ms. O custo computacional deste algoritmo é diretamente proporcional ao
numero de particulas, que foi definido como 100 nos testes. Com apenas 10 particulas,
os tempos deveriam ser reduzidos a uma ordem 10 vezes menor, mas isto implicaria
em uma piora significativa da qualidade do rastreamento.

Apesar do maior tempo de 2,812 ms obtido pelo algoritmo CONDENSATION pa-
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Figura 7.8. Video para o teste de custo computacional com 30 marcadores.

Tabela 7.12. Alfa-Beta. Para cada ntumero de marcadores, a tabela exibe o 5°
percentil, a mediana, o 95° percentil e o méximo dentre os tempos de processa-
mento obtidos (em ms).

Marcadores 5° Percentil Mediana 95° Percentil Mdximo

1 0,043 0,046 0,053 0,077
) 0,064 0,067 0,084 0,104
10 0,086 0,091 0,110 0,116
15 0,109 0,113 0,126 0,218
20 0,130 0,140 0,155 0,221
25 0,136 0,164 0,184 0,211
30 0,168 0,194 0,214 0,274

recer grande em relacao aos outros métodos, este valor corresponde a apenas 8,44% da
janela de tempo de 33 ms disponivel para o processamento. Muito embora a proporcao
seja pequena, outras etapas da captura de movimento também devem ser executadas
neste tempo. Baseado no trabalho de [Flam, 2009], sabe-se que na média o tempo de

processamento das outras etapas nao passa de 20 ms, o que permite gastar até 13 ms
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Tabela 7.13. Filtro de Kalman. Para cada ntmero de marcadores, a tabela
exibe o 5° percentil, a mediana, o 95° percentil e o méximo dentre os tempos de
processamento obtidos (em ms).

Marcadores 5° Percentil Mediana 95° Percentil Mdximo

1 0,067 0,077 0,100 0,126
5 0,120 0,130 0,148 0,174
10 0,172 0,175 0,195 0,268
15 0,226 0,234 0,256 0,331
20 0,293 0,296 0,314 0,386
25 0,338 0,356 0,376 0,453
30 0,409 0,418 0,445 0,503

Tabela 7.14. CONDENSATION. Para cada nimero de marcadores, a tabela
exibe o 5° percentil, a mediana, o 95° percentil e o méximo dentre os tempos de
processamento obtidos (em ms).

Marcadores 5° Percentil Mediana 95° Percentil Mdximo

1 0,134 0,146 0,162 0,180
5 0,387 0,499 0,529 0,801
10 0,824 0,950 1,017 1,095
15 0,958 1,384 1,423 1,604
20 1,285 1,842 1,920 2,116
25 1,560 1,934 2,333 2,427
30 1,886 2,105 2,791 2,812

com o rastreamento. Logo, mesmo considerando o maior pico de tempo obtido, ainda
assim seria possivel um rastreamento em tempo real com uma taxa de 30 quadros por

segundo.

7.4.5 Videos Reais

Além dos testes com videos sintéticos, também foram realizados testes com videos reais.
Para isso, gravou-se videos nos quais um ator se movimentava utilizando uma roupa
com marcadores reflexivos ao infra vermelho emitido pela camera. O videos foram
gravados com a resolucao de 640 x 480 pixels, a uma taxa de 30 quadros por segundo e
utilizando 11 marcadores. Um exemplo de video empregado é exibido na Figura 7.11.

Os videos foram criados com objetivos similares aos buscados nos videos sintéti-
cos. Desta forma, tentou-se criar videos com movimentos lentos, movimentos rapidos,
oclusoes e trocas de semantica, sendo cinco videos para cada situagao. Entretanto,

como sao movimentos reais do ator, em alguns casos ocorrem problemas de oclusao
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Figura 7.9. Tempos de processamento. Grafico com os valores das medianas
para os trés métodos.

ou troca de seméantica em videos nos quais se pretendia apenas avaliar a robustez do
rastreamento quanto a trajetoria. Estas situagoes foram descritas nos resultados e uma

analise mais qualitativa é feita ao final da secao.

Tabela 7.15. Testes de movimentos lentos com videos reais. Numero de perdas
de marcador para cada video e método, com 11 marcadores.

Alfa-Beta Kalman CONDENSATION

Lento 1  1(oclusao) 1(oclusdo) 1(oclusao)
Lento 2 0 0 0
Lento 3 0 0 0
Lento 4 0 0 0
Lento 5 2 (oclus@o) 2 (oclusao) 2 (oclusdo)
Total 3 3 3

Analisando os resultados, percebe-se um resultado semelhante de todos os mé-
todos. Como as condicoes de videos reais nao podem ser tao bem controladas como
nos videos sintéticos, pequenas variagoes nos métodos, que os tornam melhores que os
outros, nao sao tao bem percebidas nestes testes. Ainda assim, considerando o desem-
penho geral e observando qualitativamente os resultados, o filtro de Kalman novamente

obteve um melhor desempenho que os outros dois métodos.
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Figura 7.10. Tempos de processamento. Grafico com os valores maximos para
os trés métodos.

Tabela 7.16. Testes de movimentos rapidos com videos reais. Nimero de perdas
de marcador para cada video e método, com 11 marcadores.

Alfa-Beta Kalman CONDENSATION

Rapido 1 0) 0 0
Rapido 2 0 0 0
Réapido 3 0 0 1
Réapido 4 0 0 2
Rapido 5 0 0 0
Total 0 0 3

O filtro de Kalman empatou como o melhor com pelo menos um método nos
trés primeiros testes e foi melhor no teste de troca de seméntica. Ja o filtro Alfa-Beta
foi o pior para os testes de oclusdo, principalmente quando um dos marcadores era
sobreposto por um objeto e mudava sua trajetoria enquanto estava atras do obstaculo.
Como o algoritmo CONDENSATION tende a ficar no mesmo lugar em caso de oclusao,
ele conseguia se recuperar nestas situagoes. Entretanto, nos testes de movimentos
rapidos, devido ao retardo na atualizagao da posigao do algoritmo CONDENSATION,
ele foi prejudicado por movimentos muito rapidos, como uma intensa movimentagao

das maos ao balangar os bracos do ator. Exemplos dos videos empregados podem ser
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Figura 7.11. Movimentos rapidos. Exemplo de video real para movimentos
rapidos no qual o ator promove diversos saltos e agita os bracos.

encontrados em [de Queiroz, 2010], na pasta Reais.

7.5 Consideracoes

Neste capitulo, o hardware utilizado foi relacionado e foram expostos os experimentos
realizados com os métodos avaliados neste trabalho. Foram aplicados experimentos
para se avaliar a robustez do rastreamento: analisando movimentos nao lineares (quanto
a trajetoria e/ou velocidade), robustez a oclusao e troca de semantica dos marcadores.
Além dos testes de robustez, também foram aplicados testes para mensurar a carga
computacional necessaria para a execugao de cada algoritmo. Os testes foram realizados
utilizando videos que simulam situacoes reais propensas a falhas.

Observando os resultados, percebe-se que os métodos se agrupam em duas classes,
devido ao seu comportamento diferenciado frente aos testes: uma classe compreendendo
o filtro de Kalman e o filtro Alfa-Beta e outra o algoritmo CONDENSATION. De

maneira geral, o filtro de Kalman apresentou melhores resultados que os outros dois
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Tabela 7.17. Testes de oclusao com videos reais. Niimero de perdas de marcador
para cada video e método, com 11 marcadores.

Alfa-Beta Kalman CONDENSATION
Oclusao 1 2 2 2
Oclusao 2 1 1 1
Oclusao 3 1 2 1
Oclusao 4 5 4 4
Oclusao 5 2 2 2
Total 11 10 10

Tabela 7.18. Testes de troca de seméantica com videos reais. Nimero de trocas
de seméantica do marcador para cada video e método, com 11 marcadores.

Alfa-Beta Kalman CONDENSATION
Troca 1 0 0 0
Troca 2 0 0 1
Troca 3 2 2 3
Troca 4 1 1 1
Troca 5 3 2 3
Total 6 5 8
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métodos, tendo uma taxa de perdas do marcador menor na maioria dos testes e um

desempenho computacional intermediario.

No proximo capitulo, é concluida a dissertacao sobre este trabalho com uma

discussao sobre os objetivos alcancados e possiveis trabalhos a serem realizados.



Capitulo 8

Conclusoes

8.1 Objetivos Alcancados

O objetivo inicial deste trabalho era implementar na plataforma do OpenMoCap os
métodos de rastreamento mais utilizados para a captura de movimento e confronté-
los com o método até entao utilizado. Tendo o propoésito de mensurar a qualidade
do algoritmo até entao utilizado, e escolher o rastreador que deixaria o sistema mais
eficaz e robusto, aproximando-o da qualidade dos sistemas comerciais de captura de
movimento.

Fazendo uma analise geral dos resultados de todos os experimentos, pode-se con-
cluir que o objetivo foi alcangado, escolhendo o filtro de Kalman como o melhor ras-
treador nas situagoes apresentadas. Pelo fato do filtro de Kalman ser um rastreador
linear, este resultado talvez nao fosse o esperado observando-se apenas o problema de
rastrear marcadores que se movimentam de forma nao linear. A principio, poder-se-ia
esperar que o algoritmo CONDENSATION obtivesse um resultado melhor que todos
os métodos lineares (desconsiderando tempo de processamento). A Tabela 8.1 resume
as qualidades e limitacoes de cada método, percebidas durante os experimentos.

Este resultado, de alguma maneira, inesperado faz parte dos objetivos secundérios
alcancados com este trabalho. Pode-se atribuir este resultado ao fato de os movimentos
dos marcadores ocorrerem em uma matriz discreta de pizels e durante um intervalo de
tempo muito pequeno, o que provoca também um deslocamento muito pequeno entre
cada quadro. Entao, considerando a discretizacao do movimento e o pequeno quantum
de deslocamento ou variacao da aceleragao, estes movimentos nao lineares acabam
sendo bem modelados por um sistema linear. Esta teoria explicaria o fato de um filtro
linear apresentar um desempenho melhor, como também o fato de uma instancia do

algoritmo CONDENSATION sem um modelo dindmico, ou seja, que prevé a particula
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parada no préoximo quadro, também ter se saido melhor.

Além deste objetivo secundario, ao se observar os testes de cada método, muito
se aprendeu sobre o comportamento destes preditores. Agora sabe-se que o filtro Alfa-
Beta e o filtro de Kalman realmente pertencem a uma classe diferente do algoritmo
CONDENSATION, pois as situagoes nas quais os primeiros se comportam melhor, sao
opostas as do ultimo. Isto reforca a citagao no Capitulo 6 sobre o filtro Alfa-Beta, de
que ele é uma simplificacao do filtro de Kalman.

Este comportamento complementar, também estimula a criacao de filtros que
combinem as qualidades destes métodos. Observa-se que os dois filtros lineares sao
muito bons em oclusoes ou altas velocidades em trajetorias retilineas, ja o algoritmo
CONDENSATION tem um desempenho melhor nestas situagoes, mas em trajetorias
curvilineas. Logo, o melhor dos filtros seria uma combinacao das qualidades destas
duas classes, talvez através de um chaveamento, ou a troca do método empregado,
dependendo da situacao presente.

Embora o algoritmo CONDENSATION tenha um desempenho melhor em cer-
tas situacoes, o seu custo computacional chegou a ser uma ordem de grandeza maior
que o dos outros (mais de 10 vezes). Essa carateristica, poderia ser um empecilho a
implementagao deste algoritmo em um sistema de captura que gaste mais tempo de
processamento nas outras etapas do processo, deixando uma janela de tempo menor
para o rastreamento. Neste caso, a melhor escolha seria o filtro Alfa-Beta, que tem um
custo computacional extremamente interessante. Além disso, o uso deste filtro poderia
ficar ainda mais atrativo com a implementacao de técnica para alterar sua area de
busca, relacionando-a com alguma incerteza na previsao, como a velocidade.

Outra modificacao, comportada pelo filtro de Kalman e o algoritmo CONDEN-
SATION;, seria a inclusao da area do marcador no estado do sistema. Fazendo algumas
modificagdes no OpenMoCap, poder-se-ia obter esta area e inclui-la no vetor de estado
destes métodos, juntamente com uma velocidade da sua variacao. Esta modificacao
ajudaria em situacoes de troca da seméantica dos marcadores, pois como eles tém uma
mesma area no mundo real, e ao se cruzarem eles devem estar em planos de distancia
Z diferentes, sua area na imagem projetada sera tao menor quanto mais longe o mar-
cador estiver da camera, possibilitando uma diferenciacao entre os marcadores que se
cruzam.

Ao final dos trabalhos, uma metodologia de testes para rastreadores e um acervo
de videos foram criados. Espera-se que a metodologia e os videos gerados possam
ser uteis na avaliacdo e comparacao de outros trabalhos. Assim como o coédigo do
sistema que é aberto, todo este material estara disponivel para futuros testes com

outros rastreadores para marcadores ou, até mesmo, rastreamento de outras entidades
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Tabela 8.1. Tabela comparativa relacionando as qualidades e limitagoes de
cada um dos métodos. Esta tabela resume as conclusoes observadas sobre o
comportamento de cada método durante os experimentos.

Método Pros Contras
- Melhor desempenho geral - Numero de trocas de seméntica in-
Kalman -
termediario

- Bom custo computacional
- Area de busca variavel ou fixa

- Bom em situagdoes nao lineares | - Maior valor de erro
CONDENSATION | (curvas bruscas e aceleragoes)
- Area de busca variavel - Maior custo computacional

- Maior nimero de trocas de seméan-
tica

- Menor valor de erro - Maior niimero de perdas
Alfa-Beta - Menor custo computacional - Area de busca fixa

- Menor nimero de trocas de se-

mantica

relacionadas.

Também, foram alcancados os objetivos relacionados a melhoria do sistema atra-
vés da expansao para multiplas cameras e implementacao da cadmera simulada. Atu-
almente, o sistema trabalha com um ntmero n de cameras, so6 limitado pelos recursos
de hardware necessarios para o processamento da captura. Além disso, as multiplas
cameras reais podem trabalhar em conjunto com cameras simuladas por video ou se-
paradamente.

A implementagao dessas duas ultimas funcionalidades também trouxeram o be-
neficio da aprendizagem aprofundada de todo o processo de captura, e nao apenas do
modulo de rastreamento. Para incluir o suporte a miltiplas caAmeras, foi necessario re-
alizar modificagoes na calibragao das cameras (inicializacdo) e triangula¢do dos pontos
(reconstrugao), compreendendo assim todo o processo de captura de movimento.

Este trabalho focou na construgao, avaliagao e melhoria do sistema de codigo livre
para a captura Optica de movimento, OpenMoCap. Ele esta inserido em um projeto
em desenvolvimento no Nucleo de Processamento Digital de Imagens (NPDI), com
apoio da Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG),
Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) e Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq), de construgao de um
sistema de captura de movimento robusto, que seja capaz de atender as demandas de

geracao de bancos de dados de movimento para o audiovisual e os jogos digitais.
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8.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho incentiva a pesquisa e o desenvolvimento da técnica de captura optica de
movimento. Diversas ideias de melhoramentos surgiram ao longo de sua construcao,
mas nao puderam ser implementadas devido aos recursos e ao tempo disponiveis no mo-
mento. Algumas dessas melhorias sao citadas abaixo, como sugestoes de continuidade

para o projeto.

e Desenvolver métodos que combinem as qualidades dos filtros de particulas com

as qualidades dos filtros lineares 6timos.

e Desenvolver maneiras de variar a area de busca do filtro Alfa-Beta e avaliar seu

desempenho.

e Incluir a area do marcador no estado do filtro de Kalman e do algoritmo CON-

DENSATION.

8.3 Publicacoes Oriundas Deste Trabalho

1. Flam, D. L.; de Queiroz, D. P.; de Souza Ramos, T. L. A.; de Al-
buquerque Araujo, A. & Gomide, J. V. B. (2009). Openmocap: An
open source software for optical motion capture. Games and Digital En-
tertainment, Brazilian Symposium on, 0:151-161. IEEE Computer Society.
http://doi.ieeecomputersociety.org/10.1109/SBGAMES.2009.25

2. Gomide, J.V.B., Flam, D.L., Queiroz, D.P. & Aratjo, A. de A. Motion capture
and character animation in games. Proceedings of the VIII Brazilian Symposium
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pp 1-15.
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A. (2010). An open source motion capture system and its applications in arts
and communication. In Proceedings, WCCA 2010 World Congress on Com-
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Apéndice A
Glossario

Como algumas secoes desta dissertacao contém alguns termos de estatistica e proba-
bilidade, foi criado este glossario para que uma consulta rédpida possa esclarecer suas

davidas quanto a estes termos.

A.1 Covariancia

A covaridncia é uma medida que relaciona duas variaveis aleatorias. Assim, a covari-
ancia entre duas variaveis aleatorias reais x e y é definida por uma medida de como

duas variaveis aleatorias variam conjuntamente, sendo calculada por:
Couv(x,y) = El(z — Elz])(y — E[y])]

Onde E é o operador do valor esperado. Uma maneira equivalente de realizar o

calculo é expressa por:
Cov(z,y) = Elzy] — Elz]Ey]

Pode-se entender a covariancia como uma medida da relagao linear entre duas
variaveis aleatérias. Em outras palavras, é a medida de quanto o valor de uma variavel
esta relacionada ao valor de outra.

Se duas varidveis tém covariancia positiva, isso significa que quanto mais uma
cresce mais a outra tende a crescer também; se a covariancia for negativa, tem-se a
relagao inversa; e se a covariancia for zero, entao o valor de uma nao interfere no valor
da outra e elas sao ditas independentes.

A covariancia entre a mesma variavel é igual a varidncia, de modo que:
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Cov(z,x) = var(x)

Neste trabalho, muitas vezes sao citadas as matrizes de covariancia. Elas sao ma-
trizes simétricas que sumarizam esta relacao de covariancia entre N variaveis. Assim,
¢ uma matriz em que o elemento da i-ésima linha da j-ésima coluna registra a covari-
ancia entre a variavel i e a variavel j, comi € {1,...,N}ej € {1,...,N}. Seguindo a
regra, percebe-se que a diagonal da matriz ira relacionar cada variavel com ela mesma

e, portanto, ir4 conter as variancias.

A.2 Funcio de Densidade de Probabilidade (fdp)

Vide Variavel Aleatoria A.5.

A.3 Valor Esperado

O valor esperado, também conhecido como esperanca matematica ou expectancia de
uma variavel aleatoria, é a soma dos possiveis valores de uma variavel aleatoria, multi-
plicados por suas respectivas probabilidades. Isto é, representa o valor médio esperado
de uma experiéncia, se ela for repetida muitas vezes. Note-se que o valor pode ser
improvavel ou impossivel, por nao ser um dos valores do conjunto de valores possiveis
da variavel aleatoria. Se todos os eventos tiverem igual probabilidade o valor esperado
¢ a média aritmética. Assim, o valor esperado da variavel aleatoria x, representado por

E[z], pode ser calculado pelo seguinte somatorio:
Elz] = Z z;ip(;)
i=1

Sendo x; a representacao de cada um dos possiveis valores de .

A.4 Variancia

A variancia de uma variavel aleatoria é uma medida da sua dispersao estatistica, indi-
cando quao longe em geral os seus valores se encontram do valor esperado. No escopo

deste trabalho, utilizando aspectos praticos, para uma variavel aleatoria x pode-se
2

T*

defini-la como o quadrado do desvio padrao, o
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Desta forma, a variancia mede o quanto os valores de uma variavel aleatoria ten-
dem a se desviar da média. Uma variancia alta indica valores mais dispersos em relagao
a meédia, ja uma variancia baixa, indica valores mais concentrados nas proximidades

da média.

A.5 Variavel Aleatéria

Uma variavel aleatoria representa a medicao de algum parametro que pode gerar um
valor diferente a cada medida - por exemplo, o resultado de jogar um dado pode dar
qualquer ntimero de 1 a 6. Considerando o exemplo de lancar o dado, a variavel
aleatoria x, que traduz o resultado desta experiéncia, pode tomar os valores 1, 2, 3,
4,5 ou 6. E p(z) representa a probabilidade de algum valor - do conjunto de valores
possiveis de x - ocorrer, sendo, neste caso, igual a 1/6 para todos os valores de z.

O exemplo citado demonstra uma variavel aleatoéria discreta, para variaveis alea-
torias continuas, os termos funcao de densidade de probabilidade ou funcao de distri-
buicao de probabilidade sao mais utilizados. Assim, ao invés do conjunto de valores
x, temos a fungdo fdp(x). Neste caso, para encontrar a probabilidade de um dado
intervalo, deve-se integrar a fungao neste intervalo e para encontrar a probabilidade de

um valor especifico, deve-se utilizar a derivada deste valor.
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