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Resurno 

0 presente trabalho prop6e metodos para localizar e rastrear indivfduos combi

nando evidencia oriunda de multiplas cameras, atraves da restrigao homografica 

induzida pelo piano do solo. Os procedimentos propostos utilizam um subtrator 

de fundo para definir quais pixeis pertencem aos objetos de interesse. Esses pixeis 

sao empregados como evidencia da localizagao de pessoas no piano de referencia. 

Os algoritmos propostos computam a quantidade de suporte, que corresponde a 
"massa" observada acima de cada pixel. Pixeis que correspondem as localizag6es 

no solo onde se encontram os indivfduos irao apresentar maior suporte. Esse 

suporte e normalizado para compensar efeitos de perspectiva e acumulado no 

piano de referenda para todas as cameras observadas. A detecgao de pessoas 

no piano do solo torna-se o problema de busca por regi6es de maximos locais no 

acumulador. Falsos-positivos sao filtrados atraves de uma avaliagao de consisten

cia entre os candidates encontrados. Os candidates remanescentes sao rastreados 

atraves de Filtros de Kalman e um modelo de aparencia multicamera. Resulta

dos experimentais a partir de dados provenientes <las bases publicas PETS 2006 

e PETS 2009 demonstram a eficacia dos metodos em presenga de oclusao parcial 

ou total entre os indivfduos. 



Abstract 

This paper proposes a method to locate and track people by combining evidence 

from multiple cameras using the homography constraint. The proposed method 

use foreground pixels from simple background subtraction to compute evidence of 

the location of people on a reference ground plane. The algorithm computes the 

amount of support that basically corresponds to the "foreground mass" above each 

pixel. Therefore, pixels that correspond to ground points have more support. The 

support is normalized to compensate for perspective effects and accumulated on 

the reference plane for all camera views. The detection of people on the reference 

plane becomes a search for regions of local maxima in the accumulator. Many 

false positives are filtered by checking the visibility consistency of the detected 

candidates against all camera views. The remaining candidates are tracked using 

Kalman filters and appearance models. Experimental results using challenging 

data from PETS'06 and PETS'09 show good performance of the method in the 

presence of severe occlusion. 
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CAPITULO 1 

INTRODUQAO 

Detectar e rastrear individuos em ambientes onde ha diversas pessoas e um problema nao 

trivial, sobretudo se consideradas as situac;oes de oclusao entre esses indivfduos. 0 emprego 

de multiplas cameras em diferentes angulos de visao e um recurso comumente empregado na 

resoluc;ao desse problema. 0 objetivo do presente trabalho e estimar a posic;ao ea trajet6ria 

de cada pessoa, integrando de forma escalavel a informac;ao de cada camera disponfvel. 

1.1 Localizac;ao de pessoas sob oclusao mutua 

A constrU<_;ao de um sistema capaz de encontrar a posic;ao de cada individuo de acordo com 

uma planta do local de interesse, determinando a trajet6ria de cada individuo ao longo do 

tempo, como ilustrado na Figura 1.1.1, e o objetivo da desta tese. 

Portanto, este trabalho visa compreender coma a informai;ao oriunda den cameras pode 

ser integrada e como os resultados obtidos podem ser refinados (i) a medida que mais cameras 

se tornam disponfveis e (ii) conforme mais para.metros da cada camera sao conhecidos. 

Recentemente, diversos trabalhos tern sugerido abordagens simples, baseadas em homo

grafias entre planos, que podem ser usadas para relacionar informac;ao proveniente de uma 

rede esparsa de cameras. A restric;ao imposta pela homografia estabelece que multiplas 

projec;oes do eixo principal de um objeto, quando mapeadas para um piano de referencia, 

intersectam-se na posic;ao do objeto nesse piano. Essa sera a propriedade empregada na 

1 
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Figura 1.1.1: Localizar;ao utilizando rm1ltiplas cameras. Cena gravada em Victoria 

Station, Londres, proveniente da base de dados do PETS 2006 [48]. As diversas pessoas 

presentes ocludem umas as outras, total ou parcialmente. 0 objetivo deste trabalho e deter

minar a posic_;ao de cada individuo, tanto na planta do local (a) coma nas imagens de entrada 

(b), ( c) e ( d), utilizando a informac_;ao de todas as cameras dispon{veis. 
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integragao de multiplos sensores neste estudo. 

Em ambientes com varias pessoas, a oclusao entre individuos, total ou parcial, e frequente. 

Em lugares coma estag6es de trem e aeroportos, e comum que pessoas andem em pequenos 

grupos a maior parte do tempo, resultando em oclusao em todas ou na maior parte das 

cameras de vigilancia. Nesses cenarios, a segmentagao dos grupos em individuos e dificil. 

A principal contribuigao deste trabalho e o desenvolvimento de novas algoritmos basea

dos em restric_;ao homografica que nao necessitam de segmentac_;ao previa dos individuos na 

imagem obtida por cada camera. Ao inves de um metodo do tipo segmentar-entao-localizar, 

prop6e-se aqui uma abordagem do tipo localizar-e-segmentar, que integra a informagao dis

ponivel de todas as cameras antes de tomar qualquer decisao quanto a posic_;ao dos individuos 

em cena ou sua segmentac_;ao no piano de imagem de qualquer camera. 

1.2 Aplicac_;oes 

A analise de cenas apresentando varias pessoas tern como fungao produzir sistemas capazes 

de obter automaticamente dados detalhados sobre movimentac_;ao, comportamento e intenc_;ao 

de individuos ou grupos. Diversas aplicag6es podem ser derivadas dessas informag6es. 

Sistemas de vigilancia 

Uma aplicagao natural encontra-se em sistemas de vigilancia, um dos principais campos de 

pesquisa em visao computacional. Os algoritmos apresentados neste trabalho podem ser 

aplicados: 

• na detecgao e rastreamento de invasores de um determinado perimetro de seguranga; 

• na estimagao da densidade de usuarios em ambientes coma estag6es de metro e areas 

comerciais, bem coma seus padr6es de locomogao (Figura 1.2.1); 

• coma etapa preliminar em sistemas de detecgao de eventos e padr6es de comporta

mento. 
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Planta 

....... - - ... - .. -· -

Figura 1.2.1: Trajet6rias individuais de pessoas vistas em uma esta<;ao de trem. 

'Irajet6rias observadas em uma esta<_;ao de trem (Victoria Station [48]), obtidas em um 

certo intervalo de tempo. A analise de resultados como este permite obter informa<_;6es como 

areas de aglomera<_;ao e trajet6rias preferenciais. Mesmo alguns eventos simples poderiam ser 

identificados, como um grupo que se separa (indivfduos 1, 7 e 8) ou uma pessoa apresentando 

comportamento singular (individuo 2). 

A Figura 1.2.1 exibe trajet6rias de indivfduos vistas em uma estagao de trem. 

Ambientes atenciosos 

Ambientes atenciosos sao capazes de observar as atividades de seus usuarios e prover servigos 

adequados. Detec<_;ao e rastreamento formam um componente perceptual desses sistemas, ob

tendo entrada dos sensores e fornecendo dados para modelos de situa<_;ao [12]. Tem-se assim 

uma arquitetura que integra componentes de baixo nfvel (cameras e outros sensores), me

dia nfvel ( detec<_;ao e rastreamento) e alto nivel ( modelos de situa<_;ao, eventos e atividades). 

0 ambiente pode prover servi<_;os baseados em quaisquer desses componentes, por exemplo, 

um controle de portas baseado exclusivamente nos sensores. Porem, servi<_;os mais sofistica

dos dependem dos componentes de medio e alto nivel, capazes de determinar estados mais 

complexos, resultantes da intera<_;ao dos individuos entre si e com o ambiente. 
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3D-DTV e cameras virtuais 

Uma caracteristica interessante aos futuros sistemas digitais de TV e o uso de 3 dimens6es 

(3D-DTV). Tais sistemas poderiam permitir ao usuario a explorac;ao da cena a partir de 

qualquer ponto de vista desejado, ou seja, vfdeo com angulo livre (free view video). 

A localizagao e o rastreamento de pessoas permitem que esses objetos sejam removidos 

da cena. Um modelo 3D do ambiente, com informagao de fundo (background), pode ser entao 

construfdo e atualizado. Os indivfduos podem entao ser reintroduzidos no ambiente, coma 

ilustrado na Figura 1.2.2, ou mesmo substituidos por elementos sinteticos, como avatares. 

1.3 Sumario 

1.3.1 Contribuic;6es 

Este trabalho contribui com o estado da arte em detecgiio e rastreamento com multiplas 

cameras apresentando: 

• uma nova tecnica, baseada na transformada de Hough, desenvolvida para a localizagiio 

de indivi'.duos em cena; 

• um algoritmo baseado em multiplos filtros de Kalman para rastreamento de multiplos 

objetos, integrando as localizac;6es obtidas em trajet6rias individuais; 

• o emprego do metodo proposto como estimador da altura de cada individuo - aborda

se tambem a aplicagao dessa estimagao na avaliagao das relag6es de oclusao entre 

indivfduos e no rastreamento; 

• varios testes com bases de dados publicas (PETS 2006 e PETS 2009) avaliados contra 

anotagao manual, que foi produzida e disponibilizada. 
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a b C 

d e f 

Figura 1.2.2: Exemplo de video com angulo livre (free view video). As imagens (a), 

(b) e (c) sao provenientes de 3 cameras. Ja as imagens sinteticas (d), (e) e (f) exibem angulos 

diferentes dos utilizados pelas cameras reais. As pessoas foram removidas da cena atraves 

dos metodos apresentados nesta tese. Um modelo 3D do ambiente e gerado e texturizado 

utilizando-se o piano de fundo. Em seguida, os individuos sao reintroduzidos, escolhendo-se 

a imagem real que apresenta angulo mais pr6ximo ao angulo da camera virtual. Figuras (d), 

(e) e (f) cortesia de Jeferson R. Silva. 
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1.3.2 Estrutura do texto 

0 texto prossegue da seguinte forma. 0 Capftulo 2 apresenta uma revisao dos trabalhos 

recentes nas areas de subtragao de fundo ( background subtraction), detecgao e rastreamento 

de multiplos objetos u ilizando uma ou mais cameras. 

No Capftulo 3, sao introduzidas as notagoes empregadas ao longo do trabalho. Sao apre

sentadas as propriedades geometricas utilizadas e formas de estimar os elementos necessarios, 

como matrizes de homografia e pontos afins. Assim como o metodo de subtragao de fundo 

empregado e descrito e discutido. 

0 Capftulo 4 define o conceito de suporte, uma nogao de "massa" dos objetos, oriunda 

da informagao de foreground corrigida quanto a efeitos de perspectiva. E apresentado um 

algoritmo, baseado na Transformada de Hough, capaz de integrar o suporte encontrado 

em diversas cameras diretamente em um planta do local imageado. Como e comum no 

arcabougo de Hough, os objetos de interesse correspondem a maximos locais encontrados no 

espago parametrico. 0 capftulo apresenta um metodo para a identificagao <lesses maximos 

bem como um filtro para a remogao de falsos-positivos . 

0 Capitulo 5 descreve um metodo baseado no uso de multiplos filtros de Kalman para 

rastrear os diversos indivfduos em cena, integrando no tempo os resultados da localizagao 

instantanea a.pre entados no capf tulo anterior. 

0 Capftulo 6 exibe resultados obtidos na localizagao e rastreamento de pessoas para 

diversas bases de dados publicas, em situag6es de oclusao mutua. 

0 Capftulo 7 conclui a tese. Sao discutidas as vantagens e limitagoes do metodo proposto, 

caminhos para sua extensao e trabalhos futures que podem ser derivados. 





CAPITULO 2 

TRABALHO RELACIONADO 

[. .. } descobertas cientificas deveriam ser, de algum modo, ine

vitaveis. Elas devem estar no ar, produtos do clima intelectual de 

um tempo e lugar especificos. (. .. } 

Malcolm Gladwell - In the air, The New Yorker, Maio de 2008 

Rastreamento pode ser definido como o problema de estimar a trajetoria de um objeto 

de interesse enquanto este se desloca pela cena, obtendo-se assim uma rotulac;ao consistente 

dos objetos ao longo do tempo [55). Dependendo da aplicac;ao pretendida ou da solrn;ao 

adotada, a predir;ao da localizac;ao de um objeto em um instante future pode ser tambem 

um requisite. 

0 rastreamento de pessoas em ambientes diversos, de amplos locais publicos a pequenas 

salas privadas, e de particular interesse. Trata-se de um pre-requisite para a maioria das 

aplicac;oes que realizam detecr;ao de eventos, tema sobre o qua! a comunidade de visao compu

tacional tern trabalhado intensamente. Esforc;os como as conferencias PETS (International 

Workshop on Performance Evaluation of Tracking and Surveillance) [48, 18] e como a nova 

trilha de detecc;ao de eventos no TRECVid 2008 [39] sao alguns exemplos que ilustram a 

atenc;ao que o tema tern recebido nos ultimas anos. 

Sistemas de vigilancia, ambientes atenciosos, monitoramento de trafego e navegac;ao de 

veiculos aut6nomos sao algumas das aplicac;6es que necessitam reconhecer eventos e realizar 

rastreamento robusto de objetos. Dentro das atividade de pesquisado do Laborat6rio de 

9 



10 CAPiTULO 2. TRABALHO RELACIONADO 

Tecnologias para Interai;ao (LaTin) do IME-USP, o objetivo final e desenvolvimento de 

ambientes inteligentes com o uso de visao computacional. James Crowley [12] ilustra a 

questao: 

As tecnologias de informai;ao e comunicai;ao sao autistas. Elas nao apresentam 

qualquer noi;ao sabre os papeis desempenhados pelos indiv{duos durante suas 

interai;oes sociais e nao possuem habilidade em prever quais ai;oes sao apropriadas 

ou inapropriadas, nem qualquer senso sobre a perturbai;ao que pode ser causada 

por um comportamento inapropriado durante a prestai;ao de um servii;o. 

Reverter essa situa<_;ao depende da identifica<_;ao de eventos durante as intera<_;oes dos usuarios 

com as maquinas e entre si. Detec<_;ao e rastreamento robustos de objetos e individuos sao 

um pre-requisito para tanto. 

Um problema de grande importancia e o tratamento de oclusoes durante o rastreamento, 

seja ela causada por elementos da cena ou pelos pr6prios objetos entre si. No rastreamento 

de individuos, esta questao e marcante, pois a oclusao entre pessoas e frequente em qualquer 

agrupamento humano. Sejam colegas em uma sala de reunioes, sejam passageiros em uma 

esta<_;ao de trem, o rastreamento robusto dos indiv{duos depende de mecanismos pr6prios 

para o tratamento <las oclusoes que certamente irao ocorrem nessas situa<_;oes. 

Yilmaz et al. [55] apresentaram uma extensa revisao <la literatura sobre rastreamento, 

abordando trabalhos ate o ano de 2004 e fornecendo um largo panorama da area. 0 foco 

da presente tese e a rastreamento de objetos em oclusao mutua, particularmente humanos 

- com enfoque na componente de detec<;iio dos objetos de interesse. Este capitulo ira apre

sentar uma revisao de alguns trabalhos da literatura recente que focam no tratamento de 

oclusao durante rastreamento de multiplas pessoas. A Se<_;ao 2.1 apresenta em linhas gerais 

o arcabou<_;o utilizado pela maioria dos metodos. A Se<_;ao 2.2 apresenta metodos que tentam 

tratar situa<_;oes de oclusao empregando apenas uma camera enquanto que abordagens que 

empregam diversos sensores sao discutidos na Se<_;ao 2.3. 
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2.1 Ferramentas empregadas 

A maioria dos metodos que serao apresentados nesse capftulo fazem uso de um esquema 

similar de rastreamento. Tal esquema consiste em: 

1. definir os pixeis da imagem de entrada que pertencem aos objetos de interesse, separando

os dos pixeis que fazem parte do "fundo" da cena; 

2. utilizar os pixeis selecionados para detectar objetos e 

3. analisar os objetos detectados frente aos objetos presentes no historico do rastreamento, 

definindo correspondencias entre os objetos observados e os rastreados e atualizando 

as trajetorias obtidas. 

A primeira etapa consiste em obter uma classifica<_;ao para cada pixel das imagens de entrada, 

rotulando-o coma Jundo ( background) ou .figura (foreground), um ponto pertencente a um dos 

objetos de interesse. Esta classifica<_;ao e conhecida na literatura coma subtrar;ao de fundo 

( background subtraction) e sera discutida em mais detalhes no Capftulo 3. 

A terceira etapa pode ser realizada de diversas formas, incluindo correla<_;ao, heurfsticas 

de mfnima distancia ou casamento entre grafos. Porem, os metodos largamente mais empre

gados sao os metodos estatfsticos de correspondencia. Esses metodos empregam um modelo 

de espar;o de estados, racLicionaln: ente utilizados na literatura de Teoria de Controle. 0 

estado de um objeto contem propriedades como posi<_;ao, velocidade e acelera<_;ao (em alguns 

modelos, atributos de forma sao inclufdos). Sao definidos tambem modelos para a dinamica 

(a movimenta<_;ao esperada de um objeto de um instante para outro) e para a observar;ao, 

que relaciona estados as caracterfsticas observadas na imagem. 

Os metodos mais utilizados na literatura para este fim sao o Filtro de Kalman [36, 52] 

e, mais recentemente, os Filtros de Part{cula (particle filters) [34, 29, 13]. 0 nome .filtro 

vem de sua habilidade em reduzir ("filtrar") o espa<_;o de busca atraves das distribui<_;oes de 

probabilidade impostas aos estados. Ambos os filtros apresentam etapas de predir;ao, na 

qua! o estado futuro do objeto e previsto com base no historico corrente, aplicando-se o 
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modelo de dinamica ao estado atual do objeto, e de atualizar;ao, onde o estado do objeto e 

atualizado a luz da informagao observada, atraves do modelo de observagao. No rastreamento 

de multiplos objetos, uma u.nica observ~ao, oriunda da fase de detecgao, precisa ser atribufda 

a cada filtro. Como resolver esse problema de associa<;ao e geralmente o foco da maioria dos 

metodos de rastreamento. 

2.2 Solu<_;oes baseadas em um unica camera 

Haritaoglu et al. [23] construfram um sistema, batizado de Vv4, que opera em imagens em 

niveis de cinza obtidas por uma unica camera, capaz de rastrear multiples individuos em 

uma cena e tratar ca.sos de oclusao. Eles empregam um modelo de distribuigao bi-modal 

para a intensidade observada nos pixeis de fundo e formam componentes conexas (blobs) 

com os pixeis classificados como figura. Se o blob for classificado coma um grupo em oclusao, 

o sistema ira segmenta-lo em individuos. A segmentagao e realizada analisando pontos de 

grande curvatura nos blobs e o histograma produzido pela projegao dos pixeis na diregao 

vertical, coma ilustrado na Figura 2.2.1. Se estiverem distribuidos lado a lado, os individuos 

deveriarn produzir um histograrna onde os picas correspondern a localizagao de cada pessoa. 

0 metodo contudo nao e capaz de solucionar outras relag6es de oclusao, nas quais as pessoas 

estejam alinhadas verticalrnente. 

Para rastrear individuos, rnesmo que eles estejarn em grupos, W4 ernprega modelos de 

aparencia (appearance models). Cada modelo de aparencia e cornposto por um modelo de in

tensidade e uma mascara de probabilidade. 0 modelo de intensidade e uma regiao retangular 

exibindo a luminosidade observada para cada pixel do objeto. Ja a mascara de probabilidade 

e definida sobre a mesma regiao, armazenando para cada pixel a probabilidade do objeto ser 

observado naquele pixel em particular. 0 rastreamento e realizado pela correlagao entre os 

modelos observados e os armazenados para cada objeto sendo seguido. 0 sistema pode radar 

em tempo real para entradas com resolugao de 320 x 240, porem seu modulo de subtragao 

de fundo e incapaz de lidar com sombras e outras variagoes de luminosidade. 
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Figura 2.2.1: Proje<;ao das figuras na dire<;ao vertical. Esta tecnica, proposta por 

Haritaoglu et al. [23] em seu sistema W4, visa separar individuos em oclusao. Os pixeis de 

figura sao projetados verticalmente, formando um histograma. Assumindo que os individuos 

estejam em posigao ereta, modas sao esperadas pr6ximas as regi6es correspondentes a cabega. 

No agrupamento da esquerda, os picas podem ser utilizados para separar os 3 indivfduos com 

sucesso. Contudo, outras relag6es de oclusao nao sao devidamente tratadas por este metodo, 

como pode ser vista nos dois agrupamentos restantes, onde os individuos em oclusao parcial 

nao se encontram lado a lado. 



14 CAPiTULO 2. TRABALHO RELACIONADO 

Senior et al. [44] tratam situag6es de oclusao entre objetos identificando os instantes 

em que seus pixeis na imagem se unem em uma unica componente conexa. 0 metodo 

tambem necessita de uma classificagao figura/fundo de cada quadro de entrada. Os pixeis 

marcados como figura sao agrupados em componentes conexas, que sao ajustadas em janelas 

retangulares (bounding boxes). Sao computadas as distancias entre as janelas observadas 

no instante corrente e as trilhas dos objetos sendo rastreados, formando-se uma matriz de 

associagao. Se uma janela for associada a uma unica trilha, e definida uma correspondencia e 

a trilha e atualizada com a nova posigao encontrada. Quando varias janelas sao associadas a 

uma mesma trilha, uma oclusao e detectada. Similarmente, se uma unica trilha for associada 

a varias janelas, entao objetos que estavam em oclusao tornaram a se separar. Essas duas 

situru;oes sao tratadas com o auxilio de modelos de aparencia. 

0 modelo de aparencia proposto por Senior et al. e similar ao utilizado pelo W4 de 

Haritaoglu et al, mas utiliza um modelo colorido em RGB. Quando uma trilha e criada, 

um novo modelo de aparencia e inicializado. Esse modelo e atualizado ao longo do tempo 

conforme regi6es vao sendo associadas a trilha. No momenta em que uma oclusao ocorre, 

um classificador de maxima verossimilhanga [15] e empregado para associar cada pixel a 

uma trilha, utilizando a informagao dos modelos de aparencia. Finalmente, avaliando-se a 

classificagao obtida, relag6es de profundidade sao definidas para os objetos, determinando-se 

assim a ordem de oclusao. 

Isard e McCormick [30] optam por uma alternativa diferente do tradicional metodo se

quencial definido por subtragao de fundo, detecgao e rastreamento. Eles prop6em uma 

abordagem Bayesiana onde os tres processes sao realizados simultanemanete. Uma fungao 

de verossimilhanga, derivada da teoria de correlagao Bayesiana, e utilizada na comparagao 

de hip6teses. Tais hip6teses se referem ao numero de objetos presentes e suas configurag6es 

(forma e localizagao do objeto). A fungao e utilizada para definir um modelo de observa

gao, onde se avalia a probabilidade de se obter a imagem observada dada um determinada 

configuragao de objetos. Misturas de Gaussians sac utilizados para obter modelos probabi

listicos para a distribuig5es de cor do fundo e das figuras. Definido o modelo de observagao, 
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o arcabougo de filtro de particulas e empregado. 0 filtro, atraves de sua etapa de predigao, 

restringe o espago de configuragoes a serem avaliadas pelo modelo de observagao, sendo capaz 

de lidar com um numero arbitrario e variavel de objetos em cena e oclus6es. As configura

g6es com melhores estimativas sao exibidas, compondo as trajet6rias dos objetos. 0 metodo 

requer uma camera calibrada e s6 e capaz de lidar efetivamente com oclus6es se os modelos 

de figura puderem ser treinados. 

Wu e Nevatia [54] optam por uma alternativa a classificagao figura/fundo, baseando sua 

solugao em caracteristicas batizadas par eles de edgelets. Edgelets sao segmentos curtos 

( entre 4 e 12 pixeis) representando linhas e curvas. U tilizando o arcabougo proposto par 

Viola e Jones [50], Wu e Nevatia desenvolvem, via AdaBoost [43], detectores para varias 

partes do corpo humane: (i) cabega e ombros, (ii) torso e (iii) pernas. 0 problema de detecgao 

de varios individuos e entao formulado como um problema de maxima a posteriori que varre 

as espago de solug6es buscando pela configuragao que fornece a melhor interpretagao para as 

partes observadas. 0 rastreamento e realizado par associagao, casando a melhor hip6tese de 

localizagao com as detecg6es observadas. 0 metodo proposto dispensa calibragao da camera, 

mas o tamanho da janela de varredura para a detecgao de partes nao leva em consideragao 

variagoes de escala au efeitos de perspectiva. 

2.3 Soluc;oes baseadas em varias cameras 

Mittal e Davis [38] apresentam um sistema, batizado por eles de M2 Tracker, que realiza 

detecc;ao e rastreamento de pessoas utilizando multiplas cameras calibradas. 0 M2Tracker 

representa cada indivfduo par sua posigao no piano do solo e um modelo de aparencia. Esse 

modelo de aparencia inclui uma mapa de ocupagao 2D, similar ao utilizado por Haritaoglu et 

al. [23], e um modelo de car. 0 modelo de cor e formado par uma pilha de "fatias", faixas 

de igual largura definidas por sua distancia (altura) ao solo. Cada fatia possui sua pr6pria 

distribuigao de probabilidade no espago de cores, obtida por metodos nao-parametricos de 

estimagao. Estes modelos sao utilizados para segmentar as imagens provenientes de cada 
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camera atraves de um classificador Bayesiano. Este classificador avalia a probabilidade de 

um certo pixel pertencer a cada objeto (ou ao fundo da cena), atraves <las distribuig6es de 

cor de cada objeto e de um priorque avalia oclusao atraves dos mapas de ocupagao. Uma vez 

segmentadas, as imagens <las varias cameras sao combinadas duas as duas, varrendo-se as 

linhas epipolares para estabelecer assim um casamento entre regi6es vistas nas duas imagens. 

Em outras palavras, identificam-se os segmentos, nas linhas epipolares, que correspondem a 

um mesmo objeto em duas imagens diferentes. Esses segmentos sao utilizados para identificar 

pontos em 3D que residam no interior dos objetos, que sao entao projetados no plane do 

solo. Obtidas as projeg6es no solo, metodos nao-parametricos sao utilizados novamente 

para estimar a localizagao do objeto para cada par de cameras. As estimag6es sao entao 

combinadas atraves de uma analise de oclusao que permite atribuir pesos maiores a pares 

de cameras que tenham uma visao livre de oclus6es do sitio em questao. 0 procedimento e 

iterado, utilizando-se as posig6es encontradas, repetindo-se o processo ate que as posig6es no 

solo se tornem estaveis. Finalmente, as posig6es encontradas sao utilizadas para atualizar a 

posigao dos individuos, atraves de Filtros de Kalman, e os modelos de aparencia sao entao 

atualizados. 

Fleuret et al. [19] empregam um arcabougo probabili'stico para realizar simultaneamente 

detecgao e rastreamento. 0 modelo empregado e uma combinagao de um modelo de apa

rencia com um modelo simples de movimento. 0 modelo de aparencia e composto por uma 

densidade de probabilidade no espa~o RGB e um mapa de ocupa~ao no plano do solo. No 

mapa de ocupagao, o plane do solo e particionado em uma grade e a probabilidade de ocu

pagao de cada celula e estimada utilizando-se os resultados de um subtrator de fundo. Este 

modelo de ocupagao e uma probabilidade condicional entre as figuras a configuragao das 

celulas ocupadas. 0 Algoritmo de Viterbi e utilizado para obter a trajet6ria mais provavel 

para cada individuo e uma heuristica gulosa e aplicada de forma a otimizar uma trajet6ria 

por vez. Cada individuo precisa ser visto isoladamente ao menos um vez para a construgao 

dos modelos. Calibragao total <las cameras e tambem necessa.ria. 
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No ano de 2006 surgiram na literatura varios metodos capazes de integrar a informac;ao 

oriunda de diversas cameras sem necessitar de calibrac;ao total, isto e, sem a necessidade 

de conhecer todos o para.metros, intrinsecos e extrfnsecos de cada camera. Esses metodos 

empregam apenas homografias entre planos. Uma homografia e uma transformac;ao projetiva 

2D que mapeia pontos de um plano para outro, preservando colinearidade ( uma reta e 

mapeada para outra reta). Uma transformac;ao homografica possui 8 graus de liberdade e 

e inversivel enquanto que a transformac;ao de um camera projetiva, de 3D para 2D, possui 

11 graus de liberdade e nao e inversivel. Logo, operar com homografias significa que menos 

informac;oes sabre cada camera sao necessarias. Homografias serao apresentadas e discutidas 

em mais detalhes no Capf tulo 3. Por hora, sera introduzido apenas o conceito fundamental 

para a compreensao dos metodos descritos a seguir. 

A Figura 2.3.1 exibe uma cena onde tres objetos repousam sobre o piano de imagem e 

sao observados por tres cameras. 0 piano do solo induz uma homografia sobre os pianos de 

imagem das tres cameras [24). Isto significa que e possfvel mapear pontos entre o piano do 

solo e os pianos das cameras (ou entre os pianos da cameras) atraves de uma transformac;ao 

linear de coordenadas homogeneas ( ver Capitulo 3). Pontos que pertencem as bases dos 

objetos, suas regioes de contato com o solo, sao mapeado de forma consistente para os 

pianos de imagem, isto e, sao levados para a imagem dos objetos em todas as cameras -

como pode ser observado para os pontos X. Y e Z na figura. Pontos que nao pertencem 

aos objetos ou pontos acima do piano do solo nao gozam desta propriedade. Tai situac;ao 

e ilustrada pelo ponto W, que e ocluso por objetos nas cameras 1 e 2 mas e observado 

diretamente pela camera 3, onde nao e mapeado para a regiao de nenhum objeto. 

Esta restric;ao homogrdfica tern sido empregada na literatura recente. Khan e Shah [31, 

32] classificam os pixels da imagem de cada camera como figura ou fundo. Eles exploram o 

fato de que so pixeis que correspondem as localizac;oes dos individuos no piano do solo ( os 

"pes") irao ser transformados de forma consistente para regioes de figura em todas as cameras . 

Os au tores modelam a distribuigao de probabilidade dos pixeis de fundo e computam a proba-
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Figura 2.3.1: Homografia induzida pelo piano do solo. 'Ires objetos sao observados por 

tres cameras. Os pontos de contato dos objetos com o solo sao sempre mapeados para pixeis 

classificados como figura no piano de imagem de cada camera (assumindo que a subtragao 

de fundo tenha sido realizada com sucesso), como pode ser observado para os pontos X, Y 

e Z. 0 mesmo nao vale para pontos fora do plano do solo ou que nao pertengam a nenhum 

objeto, como pode ser visto para o ponto W. Esse ponto esta ocluso pelo objeto em X na 

camera 1 e pelo objeto em Z na camera 2, sendo entao mapeado para pixeis de figura nessas 

duas cameras. Porem, o mesmo nao ocorre com a camera 3, que discrimina a localizagao. 

Essa restrir;ao homografica vem sendo empregada frequentemente na literatura recente. 
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bilidade de um pixel pertencer a uma figura (objeto), produzindo um mapa de probabilidades 

para cada camera. 0 piano de imagem de uma camera e escolhido como piano de referencia 

e as homografias induzidas pelo plano do solo sao utilizadas para transformar os mapas de 

probabilidade de cada camera para o mesmo piano de referenda. Uma vez no mesmo es

pai;o, os mapas de probabilidade sao multiplicados para produzir o que os autores chamam 

de mapa de sinergia. Tai mapa e um produtorio das probabilidades obtidas para cada ca

mera. Removem-se regioes que apresentam baixos valores pois, pela restrigao homografica, 

as localizagoes dos objetos corresponderao as regioes de alta sinergia. As imagens produzidas 

sao entao empilhadas ao longo do tempo, formando um volume 3D espago x tempo. Este 

volume e segmentado pelo metodo de cortes normalizados [45] . Os autores assumem que as 

regi6es correspondentes aos pes dos individuos sao coerentes ao longo do tempo, de forma 

que os segmentos alongados produzidos pela segmentagao corresponderao as trajetorias das 

pessoas em cena. 

Hu et al. [27] assumem que os pixels que correspondem as figuras dos objetos sao sime

tricamente distribuidos ao longo do eixo principal do mesmo. 0 eixo principal e utilizado 

por eles como a caracteristica utilizada no rastreamento de individuos. Tomando-se as varias 

cameras duas a duas, e possivel obter um ponto de intersecgao entre o eixo principal visto em 

uma camera e a projer;ao do eixo principal observado na outra camera, transformado atra

ves de uma homografia, obtendo-se assim um ponto no piano de imagem que corresponde a 

um ponto no plano solo, possivel localizagao de um individuo. Para avaliar se os dois eixos 

correspondem ao mesmo individuo, os autores computam a distancia entre a intersecgao en

contrada e a localizagao prevista por um Filtro de Kalman. Embora os autores fagam uso 

da restrigao homografica, o metodo depende do rastreamento para resolver oclusoes. 

Kim e Davis [33] combinaram a ideia do cruzamento de eixos principais a um filtro 

de particulas para rastreamento de individuos. Primeiramente, um conjunto de particulas 

e obtido a partir do modelo de dinamica. Em seguida, estes pontos sao integrados aos 

modelos de aparencia de cada individuo para produzir uma segmentagao em cada piano de 

imagem. A segmentagao e identificagao dos indivfduos, a partir de seus modelos de cor e 
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das possiveis relac;oes de oclusao, sao similares ao procedimento utilizado no M2Tracker 138). 

Os eixos principais sao computados e, uma vez que a identificac;ao dos individuos define sua 

correspondencia entre cameras, as intersecc;6es entre os eixos principais sao obtidas, refinando 

a localizac;ao. 0 conjunto de particulas e entao atualizado, de acordo com uma equac;ao de 

observac;ao. A desvantagem maior do metodo e que os individuos precisam ser observados 

inicialmente coma objetos isolados, sem oclusao total ou parcial, de modo que seus modelos 

de aparencia possam ser inicializados. 

Eshel and Moses [17) utilizam a restric;ao homografica induzida por diversos pianos para

lelos ao piano do solo, buscando pela localizac;ao das cabec;as dos individuos em planes mais 

elevados. As imagens obtidas por cada camera sao transformadas para um piano de referen

da utilizando-se as homografias. Correlac;ao entre a luminosidade dos pixeis e aplicada para 

identificar candidatos as cabec;a. Em uma etapa preliminar de rastreamento, um metodo de 

associac;ao baseado no vizinho mais pr6ximo e utilizado para obter correspondencias entre as 

regi6es de cabec;a ao longo do tempo. As trilhas encontradas sao combinadas em trajet6rias 

individuais atraves de uma heuristica que combina seis medidas diferentes para avaliac;ao de 

sobreposic;ao, distancia e direc;ao entre trilhas. De acordo com os autores, pessoas vestidas 

com roupas de cores similares sao uma fonte consideravel de falsos-positivos, uma desvanta

gem natural no uso da correlac;ao. As cameras sao colocadas em posic;oes elevadas de modo 

a obter angulos adequados, minimizando o efeito de oclusao. Os autores informam que o 

desempenho do sistema deteriora consideravelmente se menos do que cinco cameras forem 

utilizadas. 

A principal contribuic;ao do trabalho apresentado nesta tese e um novo algoritmo, baseado 

na restric;ao homografica, que nao necessita de segmentac;ao previa dos objetos [23, 33, 27], 

nem empregar necessariamente a informac;ao oriunda da predic;ao obtida pelo rastreador [27]. 

Ao inves de uma abordagem do tipo segmentar-entao-localizar, sera proposto um metodo 

localizar-entao-segmentar, integrando a informac;ao de todas as cameras disponiveis antes 

que qualquer decisao quando a localizac;ao de um objeto seja tomada. Uma visao geral do 

metodo sera apresentada no pr6ximo capitulo. 



CAPITULO 3 

DESCRIQAO GERAL DO SISTEMA 

/ ... ] Dizendo background toda a gente sabe do que trata, mas 

niio nos Jaltariam duvidas se, em vez de background, tivessemos 

chochamente dito plano de fundo, esse aborredvel arcaismo, ainda 

par cima pouco fiel a verdade, dado que background niio e apenas 

plano de /undo, e toda a inumeravel quantidade de pianos que ob

viamente existem entre o sujeito observado e a linha do horizonte. 

[. .. } 

Jose Saramago - As intermitencias da morte 

0 uso de multiplos sensores na localizagao de diversos objetos em oclusao tern sido uma 

solugao frequentemente empregada por metodos recentes, como visto no Capitulo 2. Uma das 

quest6es principais abordadas por esses metodos e o mecanismo de integragao dos multiples 

sensores. 

Tai integragao deveria permitir que as varias cameras compensassem mutuamente suas 

deficiencias, de modo que oclus6es insoluveis por uma camera fossem resolvidas pelas demais. 

Idealmente, o metodo deveria ser computacionalmente simples, escalavel para quantidades 

arbitrarias de cameras e naa impar restrig6es sabre a lacalizagaa das mesmas. 

0 sistema proposto se divide em dois m6dulas: deteq;ii.o e rastreamento (Figura 3.0.1). 

0 modulo de detecgao lacaliza individuos em uma planta da regiao observada, integranclo a 

informagaa proveniente de varias sensares. 0 requisita minima e que cada regiao da planta 

21 
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Figura 3.0.1: Diagrama de blocos do sistema proposto. 

seja observada por ao menos dois sensores. As localizagoes encontradas servem como entrada 

para um modulo de rastreamento capaz de lidar com multiples objetos. Esse modulo usa 

o arcabouc;o classico de predic;ao-associagao-atualizagao. As localizagoes encontradas pelo 

modulo anterior sao utilizadas como observagoes, que sao associadas as localizagoes previstas 

para os objetos em cena. Essas predic;oes sao entao atualizadas, utilizando-se a observagao 

associada. A evolugao do estado do objeto produzem trajetorias, as posigoes ocupadas por 

ele ao longo do tempo. 

0 metodo proposto necessita que os pixeis da imagem obtida por cada sensor sejam 

previamente classificados como figura (Jo reground) ou plano de fun do (background). Neste 

trabalho, os sensores empregados foram cameras coloridas e a classificagao foi obtida por um 

algoritmo de subtrac;ao de fundo ( background subtraction) . Outras opg5es seriam cameras 

infra-vermelhas, sonares ou imagens 2.5D. 

A integragao da informagao proveniente das multiplas cameras e obtida atraves da Trans-
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formada Generalizada de Hough. Um mapeamento e definido entre os pixeis que foram clas

sificados como figura e as localizac;oes na planta. Cada pixel e uma evidencia que aponta 

para um conjunto limitado de localizac;oes. 0 procedimento e repetido para cada camera, 

integrando evidencias sobre o mesmo acumulador. A restric;ao homografica vista em varios 

trabalhos da literatura (Capitulo 2) garante que as localizagoes reais dos objetos acumulem 

evidencia de forma consistente para todas as cameras onde o objeto e visive!. Finalmente, 

a detecgao de pessoas e realizada buscando-se por localizac;oes com grande acumulo de evi

dencia. 

A Segao 3.1 discute o problema da subtragao de fundo e apresenta o classificador adotado. 

A Sec;ao 3.2 apresenta uma breve revisao dos fundamentos geometricos utilizados: represen

tac;ao de pontos em coordenadas homogeneas, transformac;oes projetivas 2D (homografias) e 

pontos ideais. A integrac;ao da informac;ao oriunda de multiplas cameras e realizada atraves 

da restric;ao homografica, discutida na Sec;ao 6.2. Metodos para estimac;ao das matrizes e 

homografia sao discutidos na Sec;ao 3.4. Finalmente, a Transformada de Hough e introdu

zida brevemente na Sec;ao 3.5. Ela sera discutida novamente no Capi'tulo 4, quando suas 

propriedades serao exploradas na detecc;ao de pessoas, integrando a informac;ao obtida pela 

subtrac;ao da fundo a tr aves de relac;oes geometricas apresentadas neste capf tulo. 

3.1 Subtra<;ao de fundo 

0 metodos desenvolvido utilizou como entrada imagens provenientes de varias cameras colo

ridas fixas. Porem, a teoria apresentada pode ser aplicada a qualquer dispositivo que realize 

uma transformac;ao projetiva que transforme a informac;ao 3D do ambiente para dados em 

um piano 2D. Alem da natureza projetiva do sensoreamento, e necessaria uma classificac;ao 

previa dos pixeis como figura ou fundo (foreground/ background). 

Tai classificac;ao visa apenas definir quais pixeis na imagem pertencem a objetos de inte

resse. Embora os conceitos de figura e fundo dependam fortemente da aplicac;ao em questao, 

o problema foi generalizado e abordado na literatura como subtra,;iio de fundo ( background 



24 CAPfTULO 3. DESCRIQAO GERAL DO SISTEMA 

subtraction), concentrando-se sobretudo na identificagao de objetos em movimento em apli

cagoes de vigilancia [47, 49, 5]. 

Subtragao de fundo e um processo que consiste de duas etapas: a construgao de um 

modelo de Jundo ea classificagao dos pixeis observados em um certo instante. A maioria dos 

sistemas adota um modelo para cada pixel da imagem. 

Toyama et al. [49) analisaram o problema, listando algumas situag6es comuns a varios 

dos sistemas de subtragao de fun do, que pod em se tornar fontes de f alsos-positivos ( fun do 

classificado coma figura) e/ou falsos-negativos (figura classificada como fundo ): 

objeto movido se um objeto que parte do fundo for movido, ele nao deveria ser classificado 

como figura - ao menos nao por tempo indeterminado; 

"hora do dia" mudangas graduais de iluminagao decorrentes da luz ambiente nao deveriam 

produzir falsos-positivos; 

acender/apagar de luzes (light switch) mudangas bruscas de iluminagao, comuns em ilu

minagao de interiores, afetam drasticamente a imagem produzindo falsos-positivos; 

"arvores ao vento" ( waving trees) 1 o fundo pode apresentar alguma dinamica, coma ar

bustos se movendo ao vento ou ondas em um espelho d'agua; 

camuflagem os pixeis do objeto sao similares aos pixeis de fundo, produzindo falsos-negativos; 

treinamento ( bootstrapping) dados para o aprendizado do modelo de fundo podem nao ser 

disponiveis; 

abertura quando um objeto decor homogenea se move, seus pixeis internos podem nao ser 

detectados; 

sombras os objetos podem projetar sombra sobre o fundo, fazendo com que ele difira do 

modelo e produza falsos-positivos; 

1 Preferiu-se aqui manter a denorninru;ao original por ser frequentemente utilizada na literatura. 
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objeto imovel ( sleeping person) um objeto que se torna estatico, um problema dual do 

objeto movido. 

objeto desperto ( waking person) um objeto outrora estatico torna a se mover, causando 

erros de classifica<;ao tanto nos pixeis de figura como no de fundo. 

Toyama et al. argumentam que, em geral, a subtra<;iio de fundo deveria ser um processo 

de classifica<;ao pixel-a-pixel. A alternativa, classifica<;ao baseada em regi6es da imagem, 

implicaria na resolugao de problemas de segmentagao de objetos, que sao mais dificeis - uma 

tentativa de obter informagao sema.ntica a partir de visao de baixo nfvel. 

V arias formas de modelar a distribui<;ao de cor de um pixel foram empregadas na litera

tura. Toyama et al. 149) utilizam um filtro de Wiener [53], obtendo um predi<;ao linear do 

valor do pixel a partir dos valores observados em quadros anteriores. Visando obter alto

desempenho atraves de poucas comparag6es e adig6es de numeros inteiros, Boult et al. [5] 

produziram um sistema que armazena apenas dois valores para cada pixel. A atualizagao dos 

valores e realizada atraves da adigao ( ou subtragao) de uma constante inteira, caso o valor 

armazenado seja inferior ( ou superior) ao valor observado para cada pixel. Os dois valores 

representam dois modelos de fundo, visando tratar bi-modalidade na distribui<;ao. 

Para tratar multi-modalidade, Stauffer e Grimson [47] modelam a distribuigao de cada 

pixel atraves de uma mistura de Gaussianas. A forma tradicional de obter ta! modelo e 

atraves do metodo de maximiza9ao de esperan9a ( expectation-maximization - EM) [15, 6]. 

Porem, dado o alto custo computacional desse metodo de otimizagao, os autores optaram 

por uma metodo de atualiza<;ao on-line. Em um certo instante t cada uma das K Gaussianas 

utilizadas e representada por um peso wk,t, uma media µk,t e uma matriz diagonal de co

variancia O"i,t· Seo valor Vt observado pertencer a um dos modelos Gaussianos (sua diferenga 

absoluta a media e inferior a 2.5 vezes o desvio padrao), o pixel e classificado como fundo e 

o modelo Gaussiano e atualizado utilizando-se 

(3.1) 

(3.2) 
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(3.3) 

onde a e uma razao de aprendizado e p e uma segunda razao derivada de a atraves de 

(3.4) 

sen do N ( ·) a distri buic_;ao normal. 

3.1.1 Solu~ao adotada 

Os metodos que serao apresentados no Capitulo 4 podem fazer uso de qualquer metodo de 

subtrac_;ao de fundo. Eles sao particularmente robustos em relac_;ao a falsos-positivos obtidos 

pela classificac_;ao figura/fundo, mas sao sensiveis a grandes quantidades de falsos-negativos, 

geralmente associados a camuflagem. 

Misturas de Gaussianas foram adotadas para modelar cada pixel. Ao inves de adotar-se 

um procedimento on-line similar a atualizac_;ao linear utilizada por Stauffer e Grimson [4 7), 

o metodo de EM foi empregado na estimac_;ao dos modelos Gaussianos. Esta escolha se jus

tifica por dais motives principais. Primeiro, ha sequencias de treinamento para estimac_;ao 

de modelos de fundo disponiveis nas bases de dados utilizadas nos experimentos [48, 18]. 

Segundo, alguns dos individuos observados em cena apresentam um padrao erratico de mo

vimento, mantendo-se praticamente im6veis por intervalos arbitrarios de tempo, o que torna 

mais diff cil a escolha de uma razao de aprendizado adequada. 

Seja uma imagem uma furn;ao I: N x N---+ N x N x N, que mapeia pontos (x, y) em um 

grade de pixeis em uma tupla RGB, cada componente (canal) sendo um inteiro pertencente 

ao intervalo [O, 255] (8 bits). Assuma que os valores dos canais para um pixel x = (x, y) sao 

representados por In(x), Ia(x) e IB(x). 

Valores em RGB sao sensiveis a pequenas mudanc_;as de iluminac_;ao, coma as causadas 

por sombras. Por esse motive, e mais comum empregar componentes normalizadas, que 

apresentam menor variac_;ao: 

(3.5) 
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Figura 3.1.1: Diferenc;;a de sensibilidade a luminosidade. Os valores exibidos sao os 

observados para o pixel x = (350, 190) em um conj unto de 400 imagens. Essas imagens corres

pondem a camera 1 no conjunto de treinamento para subtragao de fundo do PETS 2009 [18]. 

A variagao observada no canal R e visivelmente maior que a observada para o canal norma

lizado r. 

1 x _ Ic(x) 
g( ) - JR(x) + lc(x) + IB(x)' (3.6) 

h x = IB(x) 
( ) IR(x) + lc(x) + IB(x). 

(3.7) 

A Figura 3.1.1 exibe a diferenga na variagao dos valores observados para R e r em uma 

sequencia de treinamento do PETS 2009, deixando clara as vantagens no uso das com

ponentes normalizadas. Contudo, o uso das tres componentes eliminaria a informagao de 

intensidade luminosa, indispensavel para a caracterizagao da imagem. Assim, adota-se o 

espago rgL onde L representa a luminosidade: 

h(x) = min[JR(x), Ic(x), JB(x)] ~ max[JR(x), Ia(x), IB(x)]. (3.8) 

Dado um pixel x e um conjunto de N imagens de treinamento {Iih=1..N, o algoritmo 

de maximizagao da esperanga [6] pode ser utilizado para estimar os pesos wk(x), as medias 

µk,c(x) ea variancia crt(x) em cada canal c = r, g, L para cada modelo Gaussiano k = l..K. 

0 numero K de Gaussianas empregadas e escolhido de forma a cobrir a multi-modalidade 

observada na distribuigao do pixel. A Figura 3.1.2 exibe o modelo encontrado para o fundo 

da camera 1 na base de dados PETS 2009. 
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wo,r W1,r W2,r 
0.32 0.96 0.45 

0.88 0.40 0.28 
0.80 0.35 0.24 
0.72 0.30 0.20 
0.64 0.25 0.16 
0.56 0.20 0.12 
0.48 0.15 ,t~- 0.08 0.40 ' 0.10 l' . 
0.32 0.05 J~. 0.04 
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0.9 .. ,t.« t ~,IJIP 0.9 0.9 
0.8 ,. 0.8 I 0.8 

I 0,7 ---r 0.7 I 0.7 
0.6 ~ 0.6 I 0.6 
0.5 0.5 I 0.5 
0.4 0.4 0.4 
0.3 0.3 0.3 
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0.1 0.1 0.1 
o.o o.o 0.0 
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µ1,g 
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µ2,g 
1.0 

0.9 0.9 0.9 
0.8 0.8 0.8 
0.7 0.7 0.7 
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0.4 0.4 0.4 
0.3 0.3 0.3 
0.2 0.2 0.2 
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µo,L µ1,L µ2,L 
240 240 240 
210 210 210 
180 180 180 
150 150 150 
120 120 120 
90 90 90 
60 60 60 
30 30 30 
0 0 0 

Figura 3.1.2: Distribui<_;ao dos pixeis de fundo coma uma mistura de Gaussianas. A 

figura exibe o modelo com 3 Gaussianas para a camera 1 do PETS 2009 [18], obtido atraves 

do algoritmo EM [6]. A primeira linha exibe os pesos de cada modelo. As linhas restantes 

exibem a media obtida para os canais r (vermelho normalizado), g (verde normalizado) e L 

(luminosidade). E possivel notar que o asfalto vista em cena apresenta distribuigao mono

modal enquanto o gramado exibe uma distribuigao multi-modal. 
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Classificac;ao 

A classificagao emprega dois para.metros: Wmin e a. Um pixel x em uma imagem I e classi

ficado como fundo se existir uma Gaussiana k tal que wk(x) ~ Wmin e 

(3.9) 

para todo canal c = r, g J. Intuitivamente, um pixel e considerado fundo se ele puder ser 

atribufdo a um modelo suficientemente representative. 

E razoavel assumir que a luminosidade apresentada por um pixel de fundo possa decair, 

ate um certo limite mfnimo, devido a sombras projetadas por objetos em transito na cena 

ou por pequenas variagoes da iluminagao ambiente. Assim, adota-se aqui a solugao proposta 

por Wang e Suter [51): se um pixel de fundo encontra-se sob sombra, espera-se que, para 

algum modelo k, o valor observado h(x) esteja restrito a 

/3 < h(x) < 1 
- µk,L(X) -

(3.10) 

onde /3 e uma constante pre-definida. A classificagao se da entao avaliando-se a Equagao 3.9 

para os tres canais. Caso o pixel obedega os modelos de cromaticidade ( r e g) mas falhe 

em relagao a luminosidade, o teste da Equagao 3.10 e aplicado, decidindo-se assim se o pixel 

em questao deve ser classificado como figura ou se e apenas uma situagao de sombra sobre 

fundo. A Figura 3.1.3 ilustra a diferenga obtida ao se utilizar tal metodo. 

3.2 Geometria 

Para a compreensao dos metodos que serao apresentados no capftulos seguinte, e necessario 

estabelecer algumas bases sobre a geometria do imageamento que sera empregada, bem como 

a notagao utilizada. 

0 modelo de camera utilizado e o modelo de projer;ao central, no qual pontos no espago 

sao projetados no piano de imagem atraves de raios que atravessam um mesmo ponto, o 

centro de projer;ao. Sejam X e C dois pontos no espago. A projegao de X no piano de 
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a b C 

Figura 3.1.3: Remoc;ao de sombras em subtrac;ao de fundo. (a) Quadro original 

proveniente do PETS 2009 (camera 5). (b) Resultado da classificac;ao obtida aplicando-se a 

Equac;ao 3.9 e modelo de mistura de Gaussianas. E possfvel ver grandes regi6es de falsos

positivos junto aos pes das pessoas, causados pelas sombras que os mesmos projetam no solo. 

(c) resultado obtido aplicando-se o metodo de Wang e Suter [51] com /3 = 0.7. As sombras 

foram totalmente removidas. 

imagem de um camera com centro de projec;ao em C e o ponto de intersecc;ao x entre o 

plano de imagem ea linha (X, C) definida par Xe C, coma vista na Figura 3.2.1. 

Sao introduzidas aqui duas notac;oes que serao utilizadas ao longo de todo o texto. Pontes 

serao representados por letras em negrito, sendo as maiusculas utilizadas para pontos quais

quer no espac;o e minusculas para pontos que se encontram sobre o piano de imagem ( ver 

Tabela 3.2). Retas no piano de imagem tambem serao representadas par letras minusculas 

em negrito. 

3.2.1 Coordenadas homogeneas 

0 uso de coordenadas homogeneas e uma alternativa elegante para representac;ao de pontos 

e apropriada ao estudo de transformac;oes projetivas, uma vez que diversas propriedades 

geometricas podem ser obtidas atraves de operac;oes simples da algebra linear [24]. 

Considere uma reta em sua representac;ao cartesiana ax +by+ c = 0. Esta reta pode ser 

representada atraves de um veter coluna I = (a, b, c)T. Se um ponto (x, y) for representado 

por um vetor coluna da for ma x = ( x, y, l) T, e passive} determinar se esse ponto pertence a 
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Q Numero de cameras disponiveis 

II Plano do solo, correspondente a planta do local analisado 

x, y Pontos em um piano de imagem qualquer, em coordenadas homogeneas - x = (x, y, 1? 

xq, yq Pontos no plano de imagem da q-esima camera, em coordenadas homogeneas 

1 Linha ax + by + c = 0, em coordenadas homogeneas - I = ( a, b, c) T 

ii Vetores em coordenadas homogeneas - corresponde a um ponto ideal 

X, Y Pontos no piano do solo II, em coordenadas homogeneas - X = (X, Y, 1) T 

v~ Ponto afim em rela<_;ao ao eixo Z ( ortogonal ao piano II) 

(x, y) Linha entre os pontos x e y . Pode ser obtida pelo produto cruzado xx y 

H Matrizes 

100 Lin.ha no infinito ("horizonte") 

x.1, XT Conven<_;6es utilizadas para indicar pontos que correspondem a base (x.1) e ao topo (xT) 

de um objeto no piano de imagem, em rela<_;ao ao vetor normal do piano II 

Tabela 3.1: Nota<_;oes utilizadas neste trabalho. As nota<_;6es adotadas aqui sao ins

piradas nas utilizadas por Hartley e Zisserman 124] e Criminisi [11], modificadas para se 

adequarem ao presente contexto. 
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I atraves do produto interno 

(3.11) 

que simplesmente remete a representagao cartesiana da reta. 

Para qualquer constante k =f 0, as equag6es ax+ by+ c = 0 e (ka)x + (ka)y + (kc) = 0 

definem a mesma reta, de forma que os vetores ( a, b, c) T e k( a, b, c) T sao equivalentes. 0 

termo vetor homogeneo se refere a classe de equivalencia representada por um vetor ( a, b, c) T. 

Como (kx, ky, k)TI = 0 see somente se (x, y, l)Tl = 0 e natural considerar que a classe de 

equivalencia definida por ( kx, ky, k) T represente o ponto ( x, y). Assim, um vet or homogeneo 

x = (x1 , x2 , xa) T representa o ponto (?a,;;) em IR2 124). 

A representagao em coordenadas homogeneas de uma reta I definida por dois pontos x, y 

pode ser obtida pelo produto cruzado 

I= XX y. (3.12) 

Similarmente, o ponto de intersecgao x entre duas retas m e 1 pode ser obtido por 

x=m x 1, (3.13) 

com a vantagem de que, seas retas forem paralelas, teremos um ponto no infinito na forma 

(x,y,O)T. Embora o ponto (x/0,y/O) nao exista em JR2, ele remete a ideia usual de que 

retas paralelas se encontram no infinito. Pontos da forma (x1,x2,0)T sao tambem chamados 

de pontos ideais. Note que os conjunto dos pontos ideais forma um unica linha, a linha no 

infinito 100 = ( 0, 0, 1) T. 0 espago form ado pela uniao de !R2 com o conj unto de pontos no 

infinito forma o espar;o projetivo JP>2 • 

3.2.2 Transformac;oes projetivas 

U ma trans/ ormar;ao projetiva e um mapeamento inversf vel de pontos em JP>2 para pontos 

em JIP2 que mapeia linhas em linhas, preservando assim colinearidade entre pontos. Uma 

definigao algebrica para estsa transformagao em JP>2 e dada pelo seguinte teorema [24]: 
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Teorema 3.2.1. Um mapeamento h : JP>2 -+ JP>2 e uma transforma9ao projetiva se e somente 

se existe uma matriz 3 x 3 nao singular H tal que, para todo ponto x E JP>2, h(x) = Hx. 

Hartley e Zisserman [24] apresentam parte da prova do Teorema 3.2.1. Um tratamento 

mais formal para transformag6es projetivas pode ser visto em Semple e Kneebone [21]. Essas 

transformag6es projetivas em JP>2 sao tambem chamadas de homografias. 

A projec;ao central pode ser vista como uma homografia entre pianos no espac;o. Particu

larmente util e o mapeamento entre uma piano de referencia qualquer no espac;o e o piano de 

imagem, como ilustrado na Figura 3.2.1 . Tai mapeamento pode ser representado como um 

mapeamento linear de coordenadas homogeneas, na forma de uma multiplicac;ao por uma 

matriz H. 

0 objetivo deste trabalho ea localizac;ao de objetos em cena. Assumindo que tais objetos 

repousem sobre uma superficie plana no solo, representada aqui pelo piano IT (Figura 3.2.1), 

existem entao matrizes H que podem ser utilizadas no mapeamento da localizac;oes dos objetos 

em II em ponto do piano de imagem. 

Seja XY Z uma base do espac;o IR.3 tal que o piano II seja dado dado por X = 0, Y = 0 

e que II contenha a origem do espac;o 0. Assuma que a direc;ao de Z seja a mesma do vetor 

normal de IT. Logo, as localizac;6es em IR.3 sao pontos X da forma (x1 , x2 10) . Dado que a 

terceira componente do vetor e fixa, podemos representar os pontos de interesse na cena em 

IR.3 como pontos no piano II com coordenadas em JP>2 e assim definir uma mapeamento linear 

de coordenadas homogeneas entre II e o piano de imagem. Essa transformac;ao sera utilizada 

extensivamente no Capftulo 4. 

3.2.3 Pontos ideais 

Como todas as retas paralelas em uma direc;ao qualquer se encontram no mesmo ponto no 

infinito, tal ponto torna-se naturalmente uma representac;ao desta direc;ao. Esses pontos 

ideais sao entao apropriados para representar direc;oes no espac;o. 

A propriedade essencial das transformac;6es projetivas e que elas sao capazes de alterar 

a posic;ao da linha no infinito de modo que um ponto ideal x 00 no piano original TI pode ser 
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piano de imagem 

~---+---, 

X X 

Figura 3.2.1: Homografia entre um piano de referenda o piano de imagem. 0 piano 

de referenda II, que corresponde ao piano do solo, e imageado por um camera com centro 

de projec;ao em C. 0 mapeamento entre uma localiz~ao X no solo e sua imagem x pode 

ser realizado por uma transformac;ao linear de coordenadas homogeneas X = Hx. 

mapeado para um ponto x' = HXoo em TI' que nao e necessari,amente um ponto ideal. Isto 

significa que a informac;ao sobre uma direc;ao podera ser obtida a partir de um ponto comum 

em JR2 observado em TI'. 0 uso de tais pontos e bem conhecido por desenhistas: eles sao os 

pontos de fuga, utilizados para guiar o tr~o do artista na representar;ao de linhas paralelas 

de uma cena, coma as paredes de um edificio ou as bordas de um caixote. 

A importancia dos pontos de fuga aqui e determinar a direr;ao de retas observadas no 

piano de imagem. Mais exatamente, os dois elementos que serao utilizados neste trabalho sao 

(i) o ponto vz, o ponto afim da direr;ao normal ao piano do solo TI e (ii) a linha do horizonte 

100 , a projec;ao da linha no infinite de II no piano de imagem. 0 ponto Vz e utilizado para 

determinar, para cada ponto no piano de imagem, qual a diregao vertical, determinando 

assim a orientac;ao esperada para o eixo principal de um objeto (uma pessoa em postura 

ereta, por exemplo). Ja a linha do horizonte, em conjunto com o ponto vz, sera utilizada 

para compensar efeitos de perspectiva, como sera discutido no Capitulo 4. A linha 100 impoe 

ainda uma restric;ao importanto quanto a localizac;ao de um objeto: no piano de imagem, 

nenhum ponto pertecente ao piano II pode ser imageado acima da linha do horizonte. A 

Figura 3.2.2 ilustra as propriedades <lesses dois elementos. 0 ponto Vz e a projec;ao do 
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plano de imagem 

Figura 3.2.2: Ponto afim da dire~ao normal vz e a linha do horizonte 100 • 0 ponto 

afim Vz ea proje9ao de C sabre o piano de imagem na dire9ao normal de II. A linha ideal 

100 de II foi transformada para uma linha comum no piano de imagem, dada pela intersec9ao 

deste com II', o piano paralelo a II que contem C. Se II corresponder ao piano do solo, entao 

a reta 100 e a linha do horizonte. 

pr6prio centro de projec;ao C sabre o piano de imagem, na dire9ao do vetor normal do piano 

II. Similarmente, a linha 100 e obtida pela interse9ao entre o piano de imagem e II', o piano 

paralelo a II que contem o centro de projec;ao. 

Pontos afins podem ser obtidos identificando-se linhas no piano de imagem que corres

pondam a direc;ao de interesse. No caso de vz, identificam-se duas linhas "verticais", au seja, 

ortogonais ao piano do solo II. Embora sejam paralelas na cena, no piano de imagem elas 

podem surgir coma retas concorrentes (Figura 3.2.3). Quando ha mais retas disponfveis, 

metodos de estimac;ao mais elaborados podem ser empregados [3, 37, 46, 24]. 

Existe porem um excec;ao, quando um ponto ideal e mapeado para outro ponto ideal no 

piano de imagem. No caso de vz, isto ocorre quando o piano de imagem e ortogonal ao 

piano do solo. Entretanto, nao se trata de uma desvantagem: significa apenas que ha um 

(mico vetor no piano de imagem que define a direc;ao normal a II para todos as pontos (na 

pratica, se a camera foi posicionada de maneira regular, significa que o eixo das ordenadas 

define a vertical da cena). 
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A linha do horizonte Icxi pode ser obtida de maneira similar. Identificam-se dois pares 

de linhas no piano de imagem que correspondam a linhas "horizontais", paralelas ao piano 

do solo II, mas que sao imageados como pares de linhas concorrentes. Cada par de linhas 

fornece um ponto da linha do horizonte. Tomando-se os dais pontos, define-se a linha lcxi. 

Havendo multiplos pares, estimadores mais elaborados podem ser empregados, coma no caso 

de vz. A Figura 3.2.3 ilustra a ideia. 

3.3 Restric;ao homografica 

0 piano do solo TI pode ser transformado para o piano de imagem e vice-versa gra<;as as 

homografias. Mas o que ocorre com um ponto X' no espa<;o 3D que nao pertence ao piano 

TI? Tai ponto certamente oclude um ponto no solo. 0 ponto ocluso e dado pela intersecgao 

do raio (C, X') com o piano TI. A Figura 3.3.1 ilustra a situagiio. A regiiio que a Figura 3.3.1 

exibe em azul marca as regioes em II que siio oclusas pelo corpo de um passageiro, no angulo 

de visiio da camera exibida na Figura 3.3.1 (a). 0 mesmo efeito para outras duas cameras e 

ii ustrado na mesma figura. 

A regiao em branco na Figura 3.3.1 (g) e de especial interesse. Ela se refere a uma regiiio 

do piano TI que encontra-se encoberta em todas as cameras. Havendo um unico objeto em 

cena, a regiiio em questiio e completamente oclusa pelo mesmo objeto. Assumindo que este 

objeto seja, por exemplo, um cilindro, s6 ha uma explica<;ao possivel: a regiao em questao 

corresponde a base do cilindro, sua regiao de contato com o solo. Logo, a regiao corresponde 

a localiza<;iio do objeto no piano II2 • 

Quando ha multiplos objetos em cena, o que pode ser garantido e que a regiiio no piano 

niio pode ser vista diretamente par nenhuma das cameras. Porem, quanta mais cameras 

estiverem disponiveis, menores as chances disso ocorrer com pontos que nao correspondam 

a regioes de contato dos va.rios objetos. No Capitulo 4 seriio apresentados algoritmos que 

2 A afirmac;a.o obviamente na.o e va.lida para todo objeto. Um guada-sol poderia ocultar uma grande regiao 

de va.rias cameras, embora apenas a ponta de seu cabo esteja em contato com o solo. No entanto, em relac;ao 

ao problema de localizac;ao, a regiao totalmente oclusa pode ser aceita coma o sftio do objeto em II. 
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Figura 3.2.3: Encontrando pontos afins. 0 ponto afim Vz pode ser obtido identificando 

duas linhas na imagem que correspondam a retas normais ao piano do solo. A linha do 

horizonte 100 e obtida de forma semelhante, identificando-se dois pares de linhas que cor

respondam a retas horizontais (paralelas ao plano do solo) . As interseci;6es dessas retas 

produzem um par de pontos h1 e h2 que define a linha 100 • (a) Imagem vista em uma escala 

que permite observar os pontos afins vz, h 1 e h 2 . (b) Detalhe: feixes de linhas correspon

dendo a retas verticais definem Vz, enquanto que feixes de linhas correspondendo a retas 

horizontais definem pontos de 100 • 
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utilizam esta propriedade na localizagao de pessoas em cenas com multiplas pessoas. Tambem 

sera mostrado coma algumas restrigoes, baseadas nas alturas dos individuos, podem ser 

aplicadas na tentativa de discernir regioes de contato entre as regioes totalmente oclusas. 

A utilizagao desta propriedade na solugao de problemas de localizagao e rastreamento 

com multiplas cameras e vista frequentemente na literatura recente. Mittal e Davis [38] 

apresentaram um conceito similar com visao estereo no ano de 2003. Formulagoes mais 

elegantes que empregam homografias sao vistas em 2006 nos trabalhos de Hu et al. [27], Kim 

e Davis [33] e Khan e Shah [31], que introduzem o termo restrii;ao homografica (homographic 

constraint). Novas solug6es empregando restrigao homografica sao apresentadas em 2008 por 

Santos e Morimoto (41], Eshel e Moses [17] e em 2009 novamente por Khan e Shah [32]. 

3.4 Estima~ao de homografias 

A utilizagao da restrigao homografica requer que a matriz de homografia seja conhecida para 

cada camera. Cada matriz de homografia H e uma matriz da forma 

h1 h2 h3 

H = h4 hs h6 

h1 hs hg 

mas que s6 apresenta 8 graus de liberdade, por ser uma matriz homogenea. 0 fator de 

escala nao importa, pois uma matriz kH representa a mesma transformagao projetiva que 

uma matriz H, se k =f 0. Assim, s6 a razao entre os 9 componentes da matriz precisa ser 

determinada, definindo 8 graus de liberdade. Cada par de pontos correspondentes Xi - xi 

restringe, atraves da transformagao Xi = HXi dois graus de liberdade, de forma que quatro 

correspondencias definem completamente a matriz H, que pode ser obtida atraves de um 

sistema linear. 

Contudo, ha dois problemas com este metodo minima. Para que o sistema linear possa 

ser resolvido, e necessario atribuir um valor c =f O para uma das variaveis hi e resolver o 

sistema linear para as oito variaveis restantes, obtendo uma solu~ao H ( uma opgao comum 
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a b C 

g 

Figura 3.3.1: Restri~ao homografica. Quadros obtidos por 3 cameras na base de dados 

do PETS 2006 [48] sao exibidos em (a), (b) e (c). Pixeis correspondentes a figura de uma 

mulher carregando uma mala de viagem sao exibidos nas imagens (d), (e) e (f). Cada plano 

de imagem sofre uma transformagao projetiva para o plano do solo IT. A imagem (g) exibe 

o piano IT com os resultados <las homografias sobrepostos. A regiao branca demarca o ponto 

de contato dos objetos (pessoa e bagagem) com o solo. As regi6es azul, verde e vermelha 

marcam, para cada camera, quais as regioes no piano que estao oclusas pelos objetos. 
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e assumir h9 = 1). 0 primeiro problema ocorre quando uma solu9ao verdadeira para H 

apresenta hi= 0, nao existindo assim nenhum fator de escala k tal que H = kii. Tai situagao 

ocorre, por exemplo, quando a origem do sistema de coordenadas em II e mapeada para 

um ponto ideal no piano de imagem [24]. 0 metodo em questao produz resultados instaveis 

quando hi ~ 0 e nao e recomendado para uso geral. 

0 segundo problema e que, em geral, as correspondencias fornecidas sao inexatas. E 

desejavel assim que mais do que quatro correspondencias estejam disponiveis. 0 sistema flea 

entao super-determinado e metodos de minimizagao sao aplicados para a obtengao de um 

valor 6timo para H. 

Um metodo frequentemente empregado ea estima9ao homogenea [24]. A matriz H poder 

ser representada como um vetor da forma 

Considere n correspondencias Xi ~ Xi disponiveis para a estimagao, com Xi = (Xi,~' 1? 

e Xi = (xi, Yi, l)T. A condigao Xi = Hxi pode ser representada para as n correspondencias 

atraves do produto 

Ah= 0 (3 .14) 

onde A e uma matriz 2n x 9 dada por 

X1 Y1 1 0 0 0 -x1X1 -y1X1 -Xi 

0 0 0 X1 YI 1 -x1Y1 -Y1Yi -Y1 

X2 Y2 1 0 0 0 -x2X2 -y2X2 -X2 

A= 0 0 0 X2 Y2 1 -x2Y2 -y2Y2 -½ 

Xn Yn 1 0 0 0 -XnXn -ynXn -Xn 

0 0 0 Xn Yn l -XnYn -ynYn -Yn 

Para evitar a solu9ao trivial, h = 0, que nao e de interesse, uma restrigao deve ser associada 

a h. A restrigao 11h11 = 1 pode ser imposta ja que a escala de H nao importa. 0 objetivo 

agora e minimizar a norma IIAhll sujeita a restrii;ao 11h11 = 1. 
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A matriz A pode ser decomposta em valores singulares na forma A= UDVT (singular value 

decomposition - SYD [22]) . 0 objetivo agora e minimizar IIUDVThll- Como IIUDVThll = 
IIDVThll e 11h11 = IIVThll, pode-se alternativamente minimizar IIDVThll sujeito a IIVThll = 1 

como condic;ao3. Aplicando-se uma substituic;ao de variaveis g = vTh, o problema pode ser 

redefinido como minimizar IIDgjl sujeito a restric;ao llgll = 1. 

A matriz D e uma matriz diagonal 9 x 9 cujos elementos na diagonal principal sao valores 

{ dih=1..9 tais que d1 ~ d2 ~ ... ~ dg > 0. Segue daf que a soluc;ao do problema de 

minimizac;ao e dada por g = (0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1) T. Como h = Vg, tem-se que h corresponde 

a ultima coluna de V. A ultima coluna de Ve ao auto-vetor de AT A correspondente ao menor 

auto-valor. 

0 metodo descrito acima e uma soluc;ao comumente utilizada na estimac;ao de matrizes 

de homografia. Consiste em aplicar a decomposic;ao SYD a matriz A, obtendo-se assim a 

matriz H a partir da ultima coluna do vetor V. Esta foi a soluc;ao adotada na obtenc;ao 

de matrizes de homografia utilizadas neste trabalho. Hartley e Zisserman [24] abordam o 

problema de estimac;ao de H com grande profundidade e o presente metodo e discutido por 

eles em detalhes. Os autores tambem dedicam um capftulo a varias outras alternativas de 

otimizac;ao existentes. 

3.5 Transformada de Hough 

A subtrac;ao de fundo pode ser utilizada para produzir imagens binarias representando as 

figuras dos objetos de interesse (Segao 3.1) enquanto que as homografias permitem relacionar 

essas figuras a regioes no piano do solo TI. Falta entao um arcabouc;o que integre essas 

informac;oes em um metodo de detecc;ao de objetos. 

A Transformada de Hough e um metodo hem conhecido para detecc;ao de padroes com

plexes de pontos em imagens binarias 126, 28). Um espac;o compacto de para.metros onde 

cada ponto representa um padrao de interesse e criado. Esse espago e discretizado em um 
3uTu = vTv = I, onde U e uma matriz 2n x 9, V uma matriz 9 x 9 e I a matriz identidade 9 x 9. 
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Plano de imagem Espa~o parametrico m = 0.5, C = 4.0 
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Figura 3.5.1: Transformada de Hough para detec1,;ao de linhas . (a) Pontos marcados 

em um imagem binaria - o objetivo e encontrar a reta que originou tais pontos. (b) Acu

mulador que representa retas da forma y = mx + c. Os valores de m foram discretizados no 

intervalo [O, 1.0] enquanto que os valores de c encontram-se ente [O, 10] . E possivel observar 

um valor maxima acumulado na celula [m = 0.5, c = 4]. Note que toda celula onde o acu

mulador nao e vazio representa uma reta que intersecta ao menos um dos pontos observados. 

(c) Reta y = 0.5x + 4 exibida sabre o conjunto original de pontos. 

conjunto de celulas acwnuladoras . Cada observac;ao no piano de imagem incrementa o valor 

de todas as celulas que representem um padrao que possa ser associado a tal observac;ao. 

0 exemplo claBsico utilizado ea detecc;ao de linhas em imagens binarias (Figura 3.5.1). 

Assuma que um linha seja representada na forma y = mx + c. 0 espai;o parametrico e 

definido pelos valores de m e c, discretizados em uma grade (Figura 3.5.1 (b)). Para cada 

pixel (x, y), visitam-se todos os valores mi. Para cada mi, computa-se o valor Ci tal que 

y =mix+ Ci, incrementando-se o valor da celula correspondente [mi, Ci]- Maximos locais na 

grade de acumuladores observados correspondem as retas de interesse (Figura 3.5.1 (c)). 

A transformada foi apresentada por Hough na forma de uma patente [26]. A aplicac;ao 

estudada por Hough era a identificai;ao de padr6es em imagens obtidas por experimentos 

com camaras de bolhas em Ffsica. A transformada foi introduzida a comunidade de proces

samento de imagens por Rosenfeld [40]. Em um artigo bastante influen ·e, Duda e Hart [14] 
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apresentaram uma variai_;ao do metodo de deteci_;ao de retas, utilizando coordenadas polares, 

e analisaram a eficiencia do metodo e suas aplicag6es na identificagao de outras curvas. 0 

transformada generalizada de Hough, utilizada na detecgao de formas arbitrarias, e apresen

tada por Ballard [l). 

No pr6ximo capitulo, algumas propriedades da Transformada de Hough serao discutidas 

e algoritmos para a detecgao de objetos com o uso multiplas cameras serao apresentados. 



I 



CAPITULO 4 

DETECQAO DE OBJETOS 

POR INTEGRAQAO DE SUPORTE 

Toda credibilidade, toda boa consciencia, toda evidencia de 

verdade vem apenas dos sentidos. 

Friedrich Nietzsche - Alem do bem e do mal 

Os metodos apresentados neste capftulo tern como objetivo localizar varios indivfduos 

(ou objetos) em uma cena sobre um piano de referencia. 0 piano em questao e de particular 

interesse: ele pode ser considerado uma planta do local. A vantagem de tal piano e que ele 

equivale a uma projegao ortografica, como uma "tomada aerea" ou uma imagem de satelite, 

onde nao ha oclusao entre os objetos em transito e onde suas trajet6rias podem ser facilmente 

estudadas, livre de efeitos de perspectiva. Com o uso de homografias, as localizagoes neste 

piano ideal podem ser mapeadas para o piano de imagem de qualquer camera, permitindo sua 

localizar;ao em cada angulo disponfvel, ou mesmo angulos "virtuais" de cameras sinteticas. 

Este processo de detecgao e baseado na Transformada de Hough. Esta transformada 

foi introduzida originalmente como um metodo para detecr;ao de padr6es complexes em 

imagens binarias. Padroes formados no piano de imagem sao transformados para um espago 

parametrico, onde tais padroes podem ser representados de forma compacta. Converte-se 

assim um diffcil problema de detecgao no espago da imagem em um problema mais tratavel, 

a localizagao de maximos locais no espago parametrico [28). 

45 
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Neste trabalho, o espai_;o parametrico e o pr6prio piano de referenda, que pode ser visto 

como uma grade de acumuladores dentro do arcaboui;o classico da Transformada de Hough. 

Essa abordagem e similar ao conceito de mapas de ocupar,:ao, desenvolvido por Elfes [16] 

para navegai;ao de robes e recentemente usada por Fleuret et al. [19] para localizai_;ao e 

rastreamento de individuos, como visto no Capitulo 2. 

Um dos conceitos principais deste trabalho e o conceito de suporte, que e apresentado 

e desenvolvido na Sec;ao 4.1 . Essa ideia apresenta alguma similaridade com o metodo de 

projegao em histogramas, empregada pelo sistema W4 de Haritaoglu et al. [23] e discutida 

no Capftulo 2. Porem, o suporte nao e empregado na segmentagao de individuos mas em sua 

localizai;ao, alem de ser integrado, via restrigao homografica, em todas as cameras, tratando 

situai;oes de oclusao que nao podem ser resolvida pelo metodo empregado pelo W4 . 0 

arcaboui;o da Transformada de Hough permite uma formalizai;ao mais elegante do conceito 

de integragao de suporte. 0 requisite essencial para o uso da transformada e a definic;ao de 

um mapeamento entre os pontos da imagem e os para.metros. Essa relai;ao e definida na 

Segao 4.2. A eficiencia da transformada e a qualidade dos resultados de detecc;ao podem 

ser incrementados se for possfvel restringir o numero de parametros enderegados [28]. A 

Segao 4.3 apresenta varias restrig6es que podem ser impostas a transformagao caso sejam 

conhecidas algumas informa<;6es sabre a geometria da imagem, como pontos ideais e a linha 

do horizonte. A Segao 4.4 completa o arcabougo de Hough, definindo o metodo de detecgao 

de maximos locais, utilizado para localizar regioes no piano com grande concentragao de 

evidencia. Finalmente, a Segao 4.6 apresenta um filtro capaz de remover possiveis falsos

positivos causados por casos diffceis de oclusao. 

4.1 Suporte 

Considere uma imagem binaria F, resultante da subtragao de fundo, onde pixeis sao clas

sificados como figura (proveniente de objetos de interesse) ou fundo, como discutido no 

Capitulo 3. 0 suporte de um ponto e a quantidade de figura vista acima dele. Trata-se de 
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Figura 4.1.1: Suporte em uma posii;ao X. (a) 0 suporte de um ponto x no piano de 

imagem e a quantidade de pixeis de figura vistos acima dele ( destacados em amarelo na 

imagem). (b) Ele e uma especulac;ao sobre a quantidade de "massa" de um objeto que pode 

estar se apoiando sobre a posigao X = Hx no piano do solo II. 

uma especulagao sobre a quantidade de "massa" que pode estar se apoiando em um certo 

ponto do solo, baseada nos pixeis da imagem que compoem objetos. 

Formalmente, seja II o piano do solo ex um pixel correspondente a projegao de um ponto 

X E II no piano de imagem, isto e, X = Hx. Considere tambem o vetor iix, projegao do 

vetor normal de II no piano de imagem em x. 0 suporte S(x) e o numero de pixeis de figura 

vistas acima de x, encontrados na semi-reta definida por x e iix. A Figura 4.1.1 ilustra o 

conceito. 

S(x) pode ser computado para qualquer x = H- 1x, independentemente do fato de X 

corresponder ou nao a verdadeira posigao de um objeto em TI. Desta forma, o metodo 

especula sabre todas as possiveis localizag6es de objetos em cena, o que, combinado ao uso 

de m{tl iplo sensores, permite o tratamento de situag6es de oclusao. A ideia e ilustrada na 

Figura 4.1.2. 0 unico individuo visto em na Figura 4.1.2 (a) produzira algum suporte para 

diferentes localizag6es no piano. Contudo, pontos mais pr6ximos a real localizagao do objeto 

apresentarao maior suporte. No exemplo da figura, S(x) > S(y) > S(z). No caso de oclusao 

apresentado na Figura 4.1.2 (c), a regiao ao redor das localizag6es dos tres indivfduos vistas 
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apresentarao maior suporte. 

4.1.1 Orientac;ao do piano 

Para determinar quais pixeis estao "acima" de uma certa posigao, utiliza-se o vetor normal 

nx, a projegao do vetor normal de II no plano de imagem na posigao x. Como vista no 

Capitulo 3, a diregao vertical e representada pelo ponto ideal Vz. Conhecendo-se vz, a 

projegao do vetor normal em x pode ser obtida par 

.... Vz-X 

nx = u · llvz - xii' (4.1) 

onde u e uma constante que assume o valor 1 ou -1 dependendo da orientagao da imagem, 

que precisa ser informacla ao sisterna1 . A Figura 4.1.3 ilustra coma o vetor iix varia com 

a posigao x no plano de imagem. No caso do piano de imagem ser ortogonal ao piano II, 

o ponto vz sera um ponto ideal (um ponto no infinito). Nesse caso, todas as projeg6es iix 

serao iguais. 

4.1.2 Compensa<;ao de efeitos de perspectiva 

Ha um problema com o simples acumulo de pixeis. Transformag6es projetivas associadas 

a aquisigao de imagens tornam menores os objetos mais afastados da camera no piano de 

projegao. Este fato bem conhecido e ilustrado na Figura 4.1.4. A figura apresenta, atraves 

de sobreposigao de imagens, a mesma pessoa vista em duas posigoes diferentes. Conforme se 

afasta da camera, o tamanho em pixeis do individuo diminui. Isto significa que um objeto 

de altura h apresentara, no piano de imagem, diferentes alturas em pixeis, dependendo da 

posigao do objeto em relagao a camera. 

Considere um objeto de altura hr vista pela camera na posigao r.1, que corresponde a 

uma posigao R = Hr .1 no piano II. E possivel computar o valor lJr(x) correspondente a altura 

1 A orientac:;ao real de uma imagem s6 e sabida de fato por pessoas com conhecimento sobre o posicio

namento da camera. Um fot6grafo , por exemplo, pode iludir sua audiencia invertendo o posicionamento da 

camera e removendo referenciais de orientac:;ao. 
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y z 
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Figura 4.1.2: Avalia':;ao de sitios utilizando suporte. 0 suporte pode ser computado 

para as varias localizac;oes possiveis em no piano II. Valores elevados de suporte deveriam 

ser encontrados pr6ximos aos sitios onde os objetos se localizam, coma visto nas posic;oes X, 

Y e Z em (d) e na posic;ao X em (b). Baixos valores indicam ausencia de objetos, como e 
o caso <las posic;oes Y e Z em (b). Regi6es amarelas em (a) e (c) indicam figuras. Linhas 

cheias em (b) e ( d) indicam posig6es reais de objeto. 
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a 

b C 

plane de imagem 

I 
I 
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I t 

Figura 4.1.3: Orienta~ao e vetor normal. A diregao do veter normal de II (a) e repre

sentada pelo ponto ideal v z (b). U ma vez informada a orientagao da normal no plane de 

imagem, os vetores fix podem ser determinados para cada ponto x ( c). 
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em pixeis que o objeto apresentaria se fosse encontrado na posi<_;ao X = Hx em II, para todo 

pixel x no piano de imagem. Em outras palavras, e possi'vel antecipar a altura em pixeis 

correspondente a hr que o objeto apresentaria na imagem se deslocado a posigao X no solo. 

Seja rT a projegao de r.1 em um piano paralelo a uma distancia hr de II, como vista na 

Figura 4.1.4. Considere d(x, y) como a distancia em pixeis entre dois pontos x e y no piano 

de imagem e assuma que d(r.1, rT) e conhecida (a altura de referencia). Assim, a altura 

d(x.1, XT) do objeto quando este se encontra na posigao x.1 pode ser obtida utilizando-se a 

invariancia da razao cruzada sob transforma<_;oes projetivas. 

Criminisi et al. [11] aplicaram a invariancia da razao-cruzada para obter a rela<_;ao 

(4.2) 

entre a altura de referencia hr ea altura da camera hq (a distancia do centro de projegao da 

camera q ao piano II) quando o objeto de referencia esta localizado em r.1. 0 ponto Crea 

imagem de um ponto a uma distancia hq do piano II, logo pertencente a 100 , a projegao da 

linha no infinite de IT no piano de imagem de q (Figura 4.1.4). 

U ma equagao similar pode ser obtida quando o objeto de referenda se encontra em x.1 

hr = 1 _ d(xT, Cx)d(x.1, vz). 
hq d(x.1, Cx)d(xT, vz) 

(4.3) 

Considere a(x.1) - d(xJ_, vz) e b(xj_) = d(xj_, ex). Assim, os termos em XT podem ser 

escritos como 

Seja 
d(rT, Cr)d(r.1, vz) 

c=-------
d(r.1, Cr)d(rT, vz) · 

(4.4) 

(4.5) 

(4.6) 

Aplicando a igualdade entre as Equa<_;oes 4.2 e 4.3, ap6s algumas manipulag6es algebricas 

simples obtem-se: 

(4.7) 
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Figura 4.1.4: Uso da razao cruzada para compensac;ao de efeitos de perspectiva. A 

figura exibe uma sobreposi<;ao de imagens que mostra o mesmo indivfduo em duas posi<;6es 

diferentes. A razao cruzada pode ser usada para estabelecer o tamanho, em pixeis, que um 

objeto de altura hr apresentaria em posi<;6es diferentes do piano (vide texto para maiores 

detalhes). 
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Logo, o valor de IJr(x) pode ser visto como uma func;ao de x e pre-computado para 

referencia. Se usado como fator de normalizac;ao, pode compensar efeitos de perspectiva, 

como sera visto a seguir. 

4.1.3 Restric;oes de altura para os objetos 

Devido a oclusao, aglomerados de pixeis de figura poderiam ser formados por diversos objetos. 

Aglomerados grandes e alongados, formados quando os individuos encontram-se alinhados 

verticalmente, cria uma regiao de alto suporte, como pode ser observado na Figura 4.1.5 (a 

e b). Como ilustrado na figura, a quantidade de suporte observada pode ser erroneamente 

interpretada como a existencia de um grande objeto na base da regiao. 

Considere o pixel x no piano de imagem, pertencente a um individuo qualquer. Seja 

x.1 a localizac;ao do objeto responsavel por x, isto e, o ponto de contato na reta (x, v~) 

(eventualmente, x = x.1)- Se hmax e a altura do maior objeto esperado na cena, entao a 

maior distancia possivel, em pixeis, entre x e X.1 e IJmax(x.1). 0 valor de IJm • .,c(-) e computado 

de acordo com as Equac;6es 4. 7 e 4.6, sendo c obtido atraves de pontos de referenda r .1 e rT 

relativos a um objeto de altura hmax · Essa e a situac;ao na qua! x e o ponto extremo de um 

objeto, XT (a "cabec;a" de um individuo, por exemplo) e o objeto apresenta a altura maxima 

permitida pelo modelo. 

Considerando essa restric;ao a altura e a orientac;ao da imagem, e possivel obter um 

algoritmo eficiente para o computo do suporte. 

4.1.4 Algoritmo basico 

0 algoritmo descrito a seguir foi introduzido no XXI Brazilian Symposium on Computer 

Graphics and Image Processing (SIBGRAPI 2008) [41] (uma versao estendida do artigo [42] 

foi submetida a Pattern Recognition Letters, onde se encontra, ate o presente momento, em 

processo revisao). 

Seja (x1 , x2 , ... , xn) um segmento de pixeis, obtido restringindo-se a linha (xi, vz) pelos 

limites da imagem, como ilustrado na Figura 4.1.6. 0 Algoritmo 1 computa o suporte pela 



54 CAPfTULO 4. DETECQAO DE OBJETOS POR INTEGRAQAO DE SUPORTE 

C plano de imagem 

II (solo) X 

a b 

C plano de imagem 

Il (solo) X y z 

C d 

Figura 4.1.5: Restrh;oes para a altura maxima de um objeto. Oclusao entre objetos 

pode produzir grandes aglomerados alongados de figura (b). Tai evento poderia ser erro

neamente interpretado como a presern;a de um grande objeto na cena (a). Ao restringir-se 

a altura maxima de um objeto, cria-se uma regiao de candidatos, todos com quantidades 

similares de suporte, como o intervalo entre X e Z em (c). Integrando suporte proveniente 

de outras cameras, as posic;6es X, Y e Z podem ser discriminadas. 
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contagem do nu.mere de pixeis de figura projetados sobre cada xi, utilizando ~max(xi) como 

fator de normalizagao. 

V 

imagem 

Figura 4.1.6: Itera~ao do algoritmo basico para suporte. Uma iteragao do Algoritmo 1 

para i = 280. 0 c6digo na Linha 8 inspeciona o pixel x 160 , o qual corresponderia a cabei;a 

do mais alter objeto esperado. Dado que F[160] = 140, ha entao 100 pixeis de figura entre 

Para ilustrar a operagao do algoritmo, considere o pixel x280 e a situagao representa na 

Figura 4.1.6. Ha 240 pixeis existentes acima dessa localizagao, seguindo a diregao normal -

esta informagao encontra-se armazenada no contador F[280]. Como ~max(x280 ) = 120, sabe

se que o mais alto objeto esperado, se encontrado na posii;ao x 280 , cobriria 120 pixeis na 

direi;ao normal, atingindo o pixel x 160 (Iinha 8 do algoritmo). Dado que F[160] = 140 (ha 

140 pixeis marcados como figura observados acima de x 160 ), ha 100 pixeis entre x 280 e x 160 

que pertencem a objetos. Este numero, normalizado por ~max(x280 ) e o suporte evidenciado 

em x2so-

O algoritmo de Bresenham [7] para determinagao de uma linha em uma grade de pixeis 

pode ser utilizado, em conjunto com o ponto ideal Vz, para determinar todos os segmentos 

de entrada e computar o suporte de modo eficiente para todos os pixeis do piano de imagem 

de uma camera. 

F inalmente, a restrigao homografica pode ser empregada para integrar o suporte obtido 

por varias cameras diferentes. Seja Sq(·) o suporte obtido para a q-esima camera. Toda o 
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Algoritmo 1 Algoritmo para computo do suporte S(Xi) para todos os pixeis Xi pertencentes 

a urn segmento de entrada. 0 algoritmo assume que os pixeis no segmento estao ordenados 

em sentido inverso ao da normal do piano TI. F corresponde ao conjunto pixeis classificados 

como figura. 

1: procedimento SUPORTE( (xi, ... , Xn), F, Qmax, ()min) 

2: 0101-0 

3: para i - 1, n fa«;;a 

4: se Xi E F entao 

5: Cli] - C[i - 1] + 1 

6: senao 

7: C[i] - Cli - 1] 

8: j - i - Qmax(xi) 

9: se j > 0 entao 

10: h - (C[i] - Clj])/f)max(Xi) 

11: senao 

12: h - C[i]/()m&x(X{) 

13: se h ~ f:>m1n(Xi)/~max(xi) entao 

14: S(Xi) - h 

15: senao 

16: S(xi) - O 

17: return Sq 
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Camera q Figura 

a b 

Figura 4.1.7: Suporte utilizado na estimac;ao da altura. A distancia d(x.1, XT) pode ser 

utilizada para calcular a altura de um objeto [11]. Como o suporte e nma aproximagao do 

valor de d(x.1, XT ), ele pode ser utilizado para estimagao da altura dos objetos identificados. 

suporte observado pode ser integrado em IT por 

Q 

A[X] = I: Sq(Hq-lX). 
q=l 

4.1.5 Suporte como estimativa da altura de um objeto 

(4.8) 

Ha outra vantagem no uso de ~max(·) para a compensagao de efeitos de perspectiva. Os 

valores encontrados no acumulador A, se normalizados pelo numeros de cameras capazes de 

observar cada posigao, sao uma aproxima9iio da altura do objeto. Este valor e definido em 

relagao a altura hmax• 

No caso de pessoas, pode-se assumir que os indivfduos vistos em cena encontram-se em 

posigao ereta - com cabega, coluna e bacia alinhados. Esta hip6tese e razoavel para indivfduos 

caminhando em locais publicos 2 . Considere a Figura 4.1.7. A altura do indivfduo pode ser 

estimada atraves da distancia entre OS pontos X.1 ("pes") e XT ("cabega"). Como ~max(x.1) e 

2Tal hip6tese pode nao ser valida para pessoas correndo, quando e comum o individuo projetar cabe~a e 

tronco a frente. 
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a altura em pixeis esperada para o objeto de altura hmax se posicionado em x1- e como S(x1.) 

e determinado com base no mimero de pixeis de figura observados acima de x1-, tem-se que 

S(xl.) ~ d(x1-, XT) 

Qmax(x1.) 
(4.9) 

Seja h a altura do individuo observado em posigao x1-. Embora transformagoes projetivas 

nao preservem as raza.o entre comprimentos de segmentos, a razao cruzada pode ser aplicada 

para estabelecer que [24](pp. 222) 

d(x1-,xT)[d(x1-, vz) - Qmax(x1-)] h 
-

Qmax(x1.)[d(x1-, vz) - d(x1-, XT )] hmax. 

Combinando as duas equagoes, tem-se 

Particularmente quando d(x1-, vz) » Qmax(x1-) > d(x1-, XT ), 

h 
S(xl.) ~ - . 

IJmax 

(4.10) 

(4.11) 

(4.12) 

Seja tJ(X) o mimero de cameras que tern o ponto X E II dentro de seu campo de visao, 

dentre as Q cameras disponfveis. Se h/ hmax for estimado como uma media das aproximag6es 

obtidas por cada camera, tem-se 

(4.13) 

Quando nao ha oclusao ea subtragao de £undo nao gera falsos-positivos, e mais comum 

observar S(x1-) s d(x1-,xT) - Isto se deve principalmente a erros de subtrac;ao de £undo 

(camuflagem) ea situac;oes onde certas partes do corpo do individuo nao estejam alinhadas 

com o tronco, mais comumente as pernas. Para este caso, ~~~J ~ h:ax. Esta e a situac;ao 

mais comum quando a densidade de objetos em cena e baixa. 

Quando ha oclusao ou quando a subtragao de fundo produzir falsos-positivos (evento 

comum com sombras, por exemplo), o suporte de uma localizac;ao pode receber pixeis pro

venientes de varios objetos diferentes ou de falsos-positivos. Neste caso -h h .$ A(fxxj_)j ::; 1. 
max ~ ll J_ 

A Figura 4.1.8 mostra o resultado obtido ao utilizar-se o suporte como estimador de 

altura. Os retangulos em vermelho ao redor de cada individuo sao determinados pela posigao 
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a b C 

Figura 4.1.8: Estima~ao da altura de individuos. A figura mostra o resultado de de

tecgao e estimagao de altura utilizando-se o acumulador A. As posigoes correspondem a 

maximos locais encontrados em A, transformados de volta ao piano de imagem por ho

mografia. A posigao, a diregao normal e a altura estimada sao utilizadas para definir um 

retangulo ajustado ao individuo. Quando ha falhas na subtragao de fundo, vistas sobretudo 

em (a), a altura e sub-estimada os retangulos nao se ajustam bem as silhuetas individuais -

o que pode ser observado para os indivfduos no centro de (b). 0 mesmo ocorre quando as 

pernas nao estao alinhadas com o tronco, como observado para o individuo na parte superior 

da figura em (c). 

x.1 (maxima local em A), pela direc;ao normal e pela altura relativa encontrada. As regi6es 

destacadas em amarelo representam o resultado da subtrac;ao de fundo. E possfvel observar 

retangulos bem ajustados a silhueta do individuo quando a subtragao de fundo recupera as 

figuras corretamente. Havendo falsos-negativos ou quando a pessoa nao esta perfeitamente 

alinhada, a altura e sub-estimada e os retangulos nao conseguem canter a cabega do individuo. 

De maneira geral, a estimac;ao e util e pode ser empregada em algumas aplicac;oes. 

4.2 Suporte e a Transformada de Hough 

0 metodo descrito na segao anterior e eficaz na localizagao de individuos. 0 conceito de 

suporte assume cada pixel de figura como uma evidencia da presenc;a de um ou mais objetos 

em varias posic;oes possiveis. A compreensao do processo pelo qual um pixel evidencia certos 
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sitios no plano de imagem e de como o conhecimento sobre a geometria da cena pode ser 

empregado para restringir o nu.mere de sitios pode ser auxiliada com o uso do arcabougo da 

Transformada de Hough, apresentada no Capf tulo 3. 

A Transformada de Hough pode ser vista como um processo de acumulo de evidencia 

[28). Os pixeis classificados como figura atraves da subtragao de fundo sao utilizados como 

evidencias da presenga de um ou varios objetos. Esta evidencia e transformada para o espago 

parametrico onde ela pode ser integrada e analisada. Nesse espago, sftios que acumulam a 

maior quantidade· de evidencia sao os melhores candidates a localizagao de objetos. Se as 

evidencias sao provenientes de varios sensores diferentes, maior a confianga no sitio como 

sendo a localizagao de um objeto. 

Ajustamento de prot6tipos ( template matching) e a Transformada de Hough sao forte

mente relacionados. A diferenga principal entre os metodos e que o ajustamento de prot6tipos 

varre todo o espago da imagem, comparando os prot6tipos as observag6es encontradas em 

todos os sitios possfveis. 0 numero de prot6tipos testados pode ser muito grande, devido 

a uma explosao combinat6ria de observag6es. A Transformada de Hough quantiza o espago 

de para.metros de forma que, se o nu.mere de observag6es for suficientemente maior que esse 

espago, a transformada se torna uma alternativa mais eficiente [14]. 

Seja x um ponto de figura encontrado no piano de imagem da camera q. A relagao que 

define a Transformada de Hough em questao e dada por 

(4.14) 

onde V~ = H9v~. Em outras palavras, os para.metros associados ax sao todos os pontos 

~ E IT que se encontram na linha definida por H9x e V1. A interpretagao ffsica e simples: 

nii.o havendo informa9ao sabre a orienta9ao da imagem q, o ponto de figura x pode ter sido 

gerado por um objeto localizado em qualquer um dos pontos Xi dados pela Equagao 4.14. 
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4.2.1 Integra~ao de multiplos sensores 

A transformagao oriunda da relagao definida pela Equagao 4.14 pode ser realizada para todas 

as Q cameras disponfoeis. E pelo acumulo da evidencia proveniente de varias cameras que 

as reais localizagoes podem ser identificadas em situagoes de oclusao como as ilustradas na 

Figura 4.1.2 e na Figura 2.2.1, vista anteriormente no Capitulo 2. 

Os pontos Xi do espago parametrico que apresentam valores diferentes de zero em seus 

acumuladores podem ser divididos em duas categorias. Alguns deles sao pantas de cantata, 

posig6es em TI onde objetos tocam o solo, sendo assim as localizag6es desejadas. Os pontos 

restantes sao pantas encabertas, isto e, regi6es em TI que nao poclem ser vistas diretamente 

pela camera, pois estao oclusas pelos objetos na cena. Esta e a condigao dos pontos Y e Z 

vistas na Figura 4.1.2 (d). 

0 que faz o metodo efetivo na localizagao de objetos e o fato dos pantas de cantata 

serem cansistentes entre cameras. Tal fato se deve a restrigao homografica apresentada nos 

Capf tulos 2 e 3. Como vis to anteriormente, pontos encobertos nao gozam dessa propriedade. 

Descartando-se falhas na subtragao de fundo, a unica forma de um ponto encoberto acumular 

tanta evidencia quanta um ponto de contato e se ele estiver encoberto por algum objeto 

em tadas as cameras disponiveis, como ilustrado na Figura 4.2.1. Esta e um caracteristica 

interessante do sistema pois significa que a localizagao em questao nao esta visive! por nenhum 

dos sensores. A decisao sobre a existencia de um objeto neste local pode ser postergada, 

aguardando informagao adicional proveniente, por exemplo, de um modulo de rastreamento 

(o objeto-alvo se encontra oculto no memento). Outra alternativa e discriminar a situagao 

e descartar o possfvel falso-positivo, como sera mostrado Segao 4.6. 

4.2.2 Um algoritmo simples pela Transformada de Hough 

0 Algoritmo 2 e um algoritmo simples para o c6mputo do suporte pela Transformada de 

Hough, atraves da relagao definida na Equagao 4.14. 

A Figura 4.2.2 exibe os resultados da execugao do algoritmo para um instante da sequen

cia S07 da base de dados PETS 2006. E possf vel identificar maxi mos locais correspondentes 
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. 
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Figura 4.2.1: Pontos de contato e pontos encobertos. Dois objetos sao observados por 

duas cameras com centros de projec;ao CP e Cq. Suas posic;oes sao os pontos de contato X 

e Y. 0 ponto We encoberto pelo objeto em Y em relac;ao a camera q, o que lhe garante 

algum suporte. 0 ponto Z encontra-se totalmente encoberto, nao sendo visto diretamente 

por nenhuma das cameras. Este ponto obtem suporte dos dois objetos e pode acumular 

tanto suporte quanta um ponto de contato. 

Algoritmo 2 Compute de suporte utilizando a Transformada de Hough com Q cameras 

1: procedimento THS(Cq = (vi,Hq,Fq), para q = l..Q, M, N) 

2: Ai-- NovoAcuMULADOR(M, N) 1> Me N definem a resoluc;ao do acumulador 

3: para q i-- 1, Q fa(.;a 

4: Vq i- Hqvq z z 
5: para x E Fq fa(_;a 

6: Xi- Hqx 

7: para Xi E (X, vi) fa(_;a 

8: A[~] i- AIXi] + 1 

9: devolva A 
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aos 3 individuos em cena. Porem, alguns problemas podem ser notados. 

A retas definidas pela relac;ao formam feixes que se intersectam em Vi, a projec;ao do 

ponto afim v1 em TI. A concentrac;ao de retas nos acumuladores pr6ximos a V1 faz com que 

essas celulas acumulem votos de muitos pixeis, como pode ser visto, por exemplo, no canto 

superior direito da Figura 4.2.2. 

Pontes encobertos tambem produzem maximos locais. Isso nao representaria um pro

blema em regioes vistas par muitas cameras. Porem, havendo poucas cameras isto pode 

representar uma fonte consideravel de falsos-positivos. No exemplo da Figura 4.2.2, s6 a re

giao central da planta e vista pelas 3 camera . Cerca de 2/3 da area de interesse e visive! por 

apenas 2 cameras de forma que, havendo varies objetos em cena, e comum que varias regioes 

encontrem-se encobertas simultaneamente na 2 imagens, como foi ilustrado na Figura 4.2.1. 

4.3 Extensoes do algoritmo basico 

0 Algoritmo 2 pode ser progressivamente estendido a medida que mais informagiio sobre a 

cena e conhecida. As informac;oes sao utilizadas para restringir o mapeamento, produzindo 

concentragiio de evidencia em locais mais verossimeis. 

4.3.1 Orienta~ao do piano de imagem 

Como discutido na Segiio 4.1.1, uma das informagoes mais basicas sobre as cameras e a 

orientac;ao da imagem, ou seja, o sentido do vetor normal ao piano TI. Com essa informagiio, 

a reta do mapeamento impasto na Equagao 4.14 pode ser restrita a uma semi-reta. Em 

termos ffsicos, define-se o local mais distante da camera no qual um objeto pode ser colocado 

de forma que ainda seja capaz de encobrir o pixel x: o ponto X = Hqx. 

Havendo uma orientac;ao uq definida para cada camera, o Algoritmo 3 pode ser utilizado. 

A Figura 4.3.1 exibe o resultado obtido. Comparado ao resultado do Algoritmo 2, e possivel 

notar que nao ha mais acumulo de suporte em regi6es pr6ximas aos pontos V1. 
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Figura 4.2.2: Resultado obtido pelo Algoritmo 2. Quadro 2562 da sequencia S07 

(PETS 2006). Ha tres pessoas na regiao de interesse, vistas em oclusao total ou parcial 

em duas das tres cameras. 0 acumulador A devolvido pelo Algoritmo 2 e exibido na parte 

superior da figura. E possivel identificar maximos locais nas posig6es do 3 indivfduos. Po

rem, outros maximos locais podem ser vistas em regi6es encobertas e nos limites da grade 

de acumuladores (regi6es pr6ximas a V1). 
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Acumulador 
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Figura 4.3.1: Resultado obtido restringindo-se o sentido do mapeamento. Quadro 

2562 da sequencia S07 (PETS 2006), visto anteriormente na Figura 4.2.2. 0 acumula

dor A obtido e exibido na parte superior da figura, onde o suporte do ponto e computado 

considerando-se apenas os pixeis acima dele ( vide texto para detalhes). Por consequencia, 

nao ha mais acumulo de suporte pr6ximo as proje<;oes dos pontos afim, Vt. 
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Algoritmo 3 Computo de suporte utilizando a Transformada de Hough com Q cameras. A 

orientagao uq de cada plano de imagem e conhecida 

1: procedimento THS2(Cq = (v~, Hq, Fq), para q = l. .Q, M, N, u) 

2: A - NovoAcUMULADOR(M, N) 1> Me N definem a resolugao do acumulador 

3: para q - 1, Q fa~a 

4: para x E pq fa~a 

5: X-Hqx 

6: Nx f- Hqiix 

7: para xi E [X, uqNx) fa~a I> Semi-reta com origem em X 

8: Al~] - A[~] + 1 

9: devolva A 

4.3.2 Altura maxima de um objeto visivel 

A posigao mais afastada da camera na qual um objeto pode canter x e o pr6prio ponto em 

si, ou seja, X1. = x . Uma questao que surge naturalmente e qual o ponto mais pr6ximo da 

camera que poderia canter x? 

Como visto na Segao 4.1.3, a localizagao mais pr6xima possivel a camera ocorre quando 

x corresponde ao topo do objeto ("cabec;a") e o objeto apresenta a maior altura observavel, 

hmax• 0 comprimento que corresponde a hmax, em pixeis, para cada posigao, e dado por 

~max(·), de modo que a localiza«;;ao procurada e dada par x1. = x-iix~m...,.(x) . Desta forma, e 

possivel limitar o numero de localizagoes visitadas na grade de acumuladores a um intervalo 

mais restrito. Essa e a estrategia utilizada pelo Algoritmo 4. 

Comparando-se o resultado obtido por esse algoritmo, exibido na Figura 4.3.2, aos resul

tados vistas previamente, e possivel notar o efeito drastico causado nos valores observados 

nos acumuladores. Para cada pixel de figura, o numero de pontos visitados no espago para

metrico e muito mais limitado, produzindo ganhos em eficiencia (menos celulas acumuladoras 

sao visitadas) e na acuracia da Iocaliza~ao. 
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Figura 4.3.2: Resultado obtido pelo Algoritmo 4. Quadro 2562 da sequencia S07 

(PETS 2006). 0 acumulador A devolvido pelo Algoritmo 4 e exibido na parte superior 

da figura. E possivel identificar com maior clareza maximos locais nas posic;oes do 3 indi

vfduos. Durante a transformada, o algoritmo e capaz de definir a posic;ao mais proxima a 
camerae a mais afastada onde um objeto qualquer seria capaz de encobrir um determinado 

pixel. 
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Algoritmo 4 Algoritmo extendido para a Transformada de Hough com Q cameras 

1: procedimento THSX(Cq = (v~, Hq, Fq), para q = 1 .. Q, M, N) 

2: A+- NovoAcuMULADOR(M, N) 

3: para q +- l, Q fa«_;a 

4: para x E pq fa«_;a 

5: X.L +- x - ~max (x) · Ilx 

6: t> Posic;ao mais pr6xima da camera onde um objeto pode 

encobrir x 

7: X2 +- Hqx t> Posic;ao mais afastada da camera onde um objeto pode encobrir 

X 

8: para~ E (X1, X 2 ) fa«_;a 

9: A[Xi] +- A[Xi] + 1 

10: devolva A 

4.3.3 Descontinuidades 

Os algoritmos vistos ate aqui nao levam em considerac_;ao descontinuidades existentes nas 

figuras observadas. Considere novamente x um ponto de figura e X e uma posic;ao em TI 

onde um objeto seria capaz de encobrir x no plano de imagem. 0 ponto x contribui com 

o acumulador de X s independentemente do espac;o vazio (fundo) que possa existir entre 

x.L = H-1x ex. Em outras palavras, assume-se que um objeto possa ser descontinuo. 

Embora esta caracteristica seja util quando ocorre camuflagem (Capftulo 3) ou outros 

falsos-negativos na subtra9ao de fundo, ela e fisicamente contra-intuitiva dado que os objetos 

sao conexos. Essa e a caracteristica responsavel pelas longas "caudas" vistas ao redor dos 

maximos locais nas Figuras 4.2.2, 4.3.1 e 4.3.2. 

Para penalizar descontinuidades, a razao entre pixeis de foreground e o total de pixeis no 

segmento entre x e x.1 pode ser computada. Seja 

f (X) = numero de pixeis de figura em [x, x.1] 

x nu.mere total de pixeis em [x, x.1) · 
(4.15) 

0 Algoritmo 4.3.2 pode ser entao alterado de modo a penalizar as descontinuidades 
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observadas ao se assumir que um objeto em Xi encobre x. Deriva-se daf o Algoritmo 5. 

Algoritmo 5 Algoritmo extendido para a Transformada de Hough com Q cameras 
1: procedimento THSX(Cq = (v1, Hq, Fq), para q = 1..Q, M, N) 

2: A - NovoACUMULADOR(M, N) 

3: para q .--- l, Q fa<;a 

4: para x E pq fa<;a 

5: Xj_ - x - ~ma.Ax) · Ilx 

6: 

7: 

t> Posigao mais pr6xima da camera onde um objeto pode 

encobrir x 

X 2 - Hqx t> Posigao mais afastada da camera onde um objeto pode encobrir 

X 

8: para Xi E (X1, X2) fa<;a 

9: A[~] - A[Xi] + fx(Xi) 

10: devolva A 

A Figura 4.3.3 exibe o resultado obtido pela modificagao. E possfvel ver claramente, 

comparado ao resultado da Figura 4.3 .2, a redugao das "caudas" e o maior contraste entre 

os maximos locais nos pontos de contato e o restante do acumulador. 

4.4 Obtenc;ao de maximos locais por deslocamento a 
media 

Uma vez compu ados os valores na grade de acumuladores, os maximos locais devem ser 

localizados. Primeiramente, uma Iimiarizagao e aplicada, suprimindo qualquer ponto X que 

apresente suporte inferior a 'O(X)hmin, garantindo que os objetos apresentem uma altura 

minima. Entao, os maximos locais sao identificados pelo procedimento de deslocamento a 
media. 

Deslocamento a media ( mean-shift) e um procedimento simples que move cada ponto de 
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Acumulador 
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1.0 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

0.0 

Camera 1 Camera3 Camera2 

Figura 4.3.3: Penaliza~ao das descontinuidades na figura. Assumindo que o modulo de 

subtrac;ao de £undo nao produz falsos-negativos, a figura observada para os objetos deveria 

ser continua. Incorporando a razao entre pixeis de figura e pixeis observados (Equac;ao 4.15) 

ao calculo do suporte, as descontinuidade sao penalizadas. Isso reduz as "caudas" observadas 

ao redor das posic;oes dos individuos. 
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um conjunto de dados para a media ponderada dos pontos em sua vizinhanga [8]. A tecnica foi 

introduzida por Fukunaga e Hostetler [20] como metodo para estimagao do gradiente de uma 

fungao de densidade. Ela foi re-introduzida por Comaniciu e Meer [9, 10], quando ganhou 

a atern;ao da comunidade de visao computacional, apesar de Cheng [8] ter anteriormente 

descrito suas aplicag6es em clustering, otimizagao e na pr6pria Transformada de Hough. 

Seja X o conjunto de pontos ~ tais que A[~] 2:: ka, onde ka e um limiar (baseado na 

altura minima, por exemplo). 0 acumulador A pode ser visto como uma fun9ao de peso X . 

A media obtida com um nucleo de convolugao K no ponto XE Xe definida como 

m(X) = I:vex K(Y - X)A[Y]Y 
~YEX K(Y - X)A[Y] 

(4.16) 

Considere T um conjunto de "candidates" (inicialmente, T = X). 0 algoritmo de des

locamento a media consiste em uma sequencia de iterag6es da forma T - m(T), sendo 

m(T) = {m(T); TE T}. Idealmente, o algoritmo termina quando m(T) = T. Para evitar 

instabilidade numerica, o procedimento e finalizado quando llm(T) - TII :$ E para algum 

limiar E escolhido. 

0 que torna o deslocamento a media util no presente contexto e que ele e um capaz de 

encontrar todos os maximos locais existentes em '2:,yex H(Y -X)A[Y], onde He um nucleo 

de convolugao sombra (shadow) de K. Seo nucleo de convolugao K for Gaussiano, H = K 

e o procedimento ira encontrar todos os maximos locais em um versao suavizada de A: a 

convolugao de A por uma fungao Gaussiana. 

U ma analise detalhada sobre as propriedades do deslocamento a media, incluindo provas 

sobre sua capacidade de localizac;ao de maximos e sua convergencia, pode ser encontrada no 

trabalho de Cheng [8]. A Figura 4.4.1 exibe o resultado obtido na localiza<_;ao dos maximos 

locais para o exemplo corrente. Ap6s 3 iterac;oes do procedimento, o algoritmo converge e as 

posig6es dos tres individuos sao encontradas com sucesso. 
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Figura 4.4.1: Deslocamento a media para localiza~ao de maximos locais. 0 acumu

lador exibido anteriormente na Figura 4.3.3 e utilizado como func;ao peso. 0 conjunto inicial 

e obtido por limiarizac;ao: X = {X; A[X) > 1.2}. 0 nucleo de convolugao utilizado e um 

kernel Gaussiano truncado: G13 F>.(X) = e-/3IIXll
2 

se IIXII ~ >., 0 caso contrario. No exemplo, 

f3 = 0.05 e >. = 25. 0 algoritmo converge ap6s 3 iterac;oes e os resultados finais, exibidos na 

parte inferior da figura, coincidem com as posigoes dos tres indivfduos vistos em cena. 
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4.5 Localiza~ao de pessoas com imagens retificadas 

A retificagao de imagens (25] e um processo de transformagao utilizado para alinl ar mul

tiplas imagens. Esse processo e utilizado em visao computacional estereo para tornar li

nhas epipolares paralelas ao eixo horizontal da im~gem e dessa forma facilitar o calculo de 

correspondencias. Retificac_;ao de imagens e tambem largamente utilizado em Sistemas de 

Informac;ao Geografica (GIS) para a composic;ao de multiplas imagens em um unico sistema 

co mum de coordenadas ( um mapa). 

Assim como em visao estereo, essa segao descreve como a utilizagao de imagens retificadas 

no calculo de suporte torna o processo de localizagao de pessoas mais eficaz. 

4.5.1 Retifica~ao de imagens 

0 objetivo aqui e retificar o piano de imagem na dire«;ao normal ao piano TI, representada 

pelo ponto ideal v z, minimizando distorgoes para que a imagem retificada mantenha tantas 

propriedades da imagem original quanta possfvel. Como discutido no Capftulo 3, um piano 

de imagem ortogonal a TI apresentaria o ponto v z no infinito, e um unico vetor representaria a 

diregao normal para todo o piano de imagem, ou sej a, retas ortogonais a II seriam imageadas 

como retas par al el as. 

Em f 25], Hartley desenvolve um metodo para retificac;ao de pares de imagens estereo 

que minimiza a di ·orgao entre as imagens originais e as de entrada. Ele mostra que uma 

homografia H que leva um ponto da imagem a um ponto afim possui 4 graus de liberdade, e 

que e possfvel entao restringir H de forma a minimizar as diston;oes perspectivas. No caso 

estereo, as imagens devem ser retificadas para que a linha epipolar se tome horizontal. No 

entanto, para o caso de suporte, desejamos que a diregao vertical seja retificada. 

Afim de minimizar as distorc;oes perspectivas, Hartley [25] impoe que H deve ser tao 

rigida quanta possivel em torno de algum ponto de referencia X 0 . Uma escolha adequada 

para o calculo de suporte seria o centro da imagem, de forma que a imagem retificada seja 

parecida com a imagem original da camera. 
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a b 

Figura 4.5.1: Exemplo de imagem retificada. (a) Imagem onde o ponto ideal Vz e um 

ponto finito. A retificagao e obtida atraves de uma transformagao projetiva que mapeie v z 

para um ponto no infinito (O,f, 0) T. (b) Imagem obtida apos a transformagao. Ela equivale 

a um piano de imagem ortogonal ao piano do solo TI. Note como as bordas das janelas se 

tornam paralelas ao eixo das ordenadas do piano de imagem. 

Assumindo que Vz esteja em (0, J, lf, e facil verificar que a seguinte transformagao 

projetiva Hp 

1 0 0 

Hp= 0 1 0 (4.17) 

0 -1/ f 1 

leva Vz ao ponto (0, 1, O)T no infinito, como desejado. Pode-se demonstrar tambem que essa 

transformagao e quase rfgida em torno de X 0 [25]. 

Para um ponto Vz arbitrario, uma rotai;ao em torno de X 0 e suficiente para colocar 

vz no formato (0, f, l)T. Essa rotagao, caracterizada pela transformagao afim Ha pode ser 

combinada com Hp para criar a homografia desejada. Assim, a retificagao pode ser obtida 

atraves da transformagao projetiva dada pela matriz Hr = HpH0 • A Figura 4.5.1 ilustra o 

resultado obtido. 
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Figura 4.5.2: Calculo da altura em imagens retificadas. Se a direc;ao vertical ao solo foi 

retificada, entao as razoes en re os comprimentos nessa direc;ao foram preservadas. Assim, 

definida a altura em pixeis fJr(r.L) de um objeto em uma posic;ao de referencia r.L, a altura 

em pixeis fJr(x.L) do mesmo objeto, quando posicionado em X.L pode ser inferida por simples 

semelhanc;a de triangulos. 

4.5.2 Correc_;ao perspectiva 

A retificac;ao de uma camera q como descrito em 4.5.1 leva o ponto afim na direc;ao vertical 

para o infinite, fazendo com que todas as linhas verticais da cena aparec;am paralelas ao 

eixo das ordenadas no piano de imagem de cada camera q. Portanto, nas imagens retifi

cadas, propriedades invariantes em transformac;oes afins, coma a razao de distancias, sao 

preservadas. 

Como descrito na Sec;ao 4.1.2, a correc;ao perspectiva e necessaria para acumular uma 

evidencia que seja proporcional a altura do objeto. Dessa forma, objetos pr6ximos, que 

ocupam uma grande regiao na imagem, recebem o mesmo peso que objetos afastados da 

camera, que ocupam uma pequena regiao na imagem devido a distorc;ao perspectiva. Na 

Sec_;ao 4.1.2, sem a retificac;ao de imagens, foi utilizada a propriedade de razao cruzada para 

calcular a altura de objetos. 

0 uso de imagens retificadas permite que a correc;ao perspectiva seja calculada de forma 
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mais eficiente, como a razao de distancias, que e invariante no caso de transformac;6es afins. 

A Figura 4.5.2 ilustra o processo. Na imagem retificada, a linha do horizonte de II e transfor

mada para a linha 100 • Seja r1. = (xr,Yr) a posigao do objeto de referencia, roo = (xr00 ,Yr00
) 

a projec;ao de r.1 sobre ]00 e hr a altura do objeto. A altura em pixeis na posii;ao rr cor

respondente a hr e conhecida: ~r(r1.). Considere x1. = (x, y) uma outra posic;ao qualquer 

e x00 = (x00 , y00 ) sua projec;ao na linha do horizonte. Entao, a altura ~r(x1.) em pixeis do 

objeto de referenda em x1. pode ser calculada por semelhanc;a de triangulos coma 

a:. ( ) _ ~r(r.1)(y - Yoo) 
•Jr XJ. - --- ---, 

Yr - Yroo 
(4.18) 

dispensando o uso da razao cruzada. Com a preservac;ao da razao entre distancias, e possf vel 

estabelecer agora, para cada pixel x1., o valor w(x..L), correspondente ao comprimento de um 

unico pixel, em relac;ao a altura de referenda hr, isto e, w(x1.) = l/~r(x1.), 0 valor de w(x1.) 

pode ser empregado no processo de acumulo de evidencia. 

Retomando o visto no Algoritmo 2, o suporte no ponto x pode ser computado diretamente 

pela varredura <las colunas no piano de imagem, sendo normalizado com o uso de !Jmax(·). 

Obtem-se assim o Algoritmo 6. 

4.6 Filtragem de falsos-positivos 

Como comentado anteriormente na Sec;ao 4.2.2, pontos encobertos podem ser uma fonte 

de falsos-positivos, principalmente havendo poucas cameras disponf veis. Contudo, como a 

posic;ao de cada camera q em II e conhedda, dada por V1 = Hqv1 e havendo uma estimac;ao 

da altura dos objetos, e possfvel definir relac;oes de oclusao entre os objetos. 

Considere um grafo Q cujo conjunto de vertices V e formado pelos pontos encontrados 

pela Transformada de Hough (os maximos locais de suporte). Ha um conjunto de arestas Eq 

definido para cada camera. A aresta (X, Y) se encontra em Eq se e somente se um objeto 

de altura hx = A[X]/tl(X) posidonado em X for capaz de encobrir um objeto de altura 

hv = A[Y]/tl(Y) posicionado em Y. 
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Algoritmo 6 Algoritmo para c6mputo do suporte acumulado atraves de imagens retificadas. 
1: procedimento SUPORTE(F, ~ma.x) ~min, m, n) 

2: para x - l, n fac;a 

3: C[x,O] - 0 

4: para y - l, m fac;a 

5: se (x, y) E F entao 

6: C[x,y] - C[x,y-1] + 1 

7: senao 

8: C[x,y] - C[x,y-1] 

9: se C[x, y] < ~min(x, y) entao 

10: S[x, y] - 0 

11: senao 

12: se C[x, y] > ~max(x, y) entao 

13: S[x, y] - 1 

M: senao 

15: S[x, y] - C[x, y]/~rnax(x, y) 

16: devolva S 

17: procedimento lNTEGRAQAO( {Cq}q=l..Q, M, N) 

18: A- NovoACUMULADOR(M, N) 

19: para q - l, Q fac;;a 

20: Sq - SVPORTE(Fq, ~~ax' ~~in, mq, nq) 

21: para XE M x N fac;;a 

22: A[X] - I:~=l Sq[H-1X] 

23: devolva A 
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A partir do grafo g, o Algoritmo 7 classifica cada ponto X como um ponto de contato 

ou como um ponto encoberto. Inicialmente a classificac;ao de um ponto e desconhecida. A 

heurfstica utilizada e tomar, a cada iterac;ao, o ponto ainda nao classificado que apresenta o 

maior suporte. Tai ponto e classificado coma um ponto de cantata e as relac;oes de cobertura 

sao re-avaliadas. Se um ponto desconhecido se encontra encoberto por algum ponto de 

contato em todas as cameras, ele sera classificado como encoberto. 0 procedimento e repetido 

ate que todos os pontos sejam classificados. 

Algoritmo 7 Algoritmo para filtragem de pontos encobertos 

1: procedimento COBERTURA(Q = (V, Eq), q = 1..Q) 

2: para XE V fa~a 

3: estado[X] +- DESCONHECIDO 

4: lNSIRA(Q, X, A) 

5: enquanto Q -:/=- 0 fa~a 

6: X +- POP( Q) 

7: estado[X] +- CoNTATO 

8: para q +- 1..Q fa~a 

9: para (X, Y) E Eq fa~a 

10: se estado[Y] = DESCONHECIDO entao 

11: se Y ocluso por algum ponto CoNTATO em todas as cameras entao 

12: estado[X] +- ENCOBERTO 

13: REMOVECONHECIDOS( Q) 

14: devolva {X : estado[X] = CoNTATO} 

V arios metodos foram propostos no presente capitulo para a detecc;ao de objetos, mesmo 

em oclusao total ou parcial, atraves de multiplas cameras. Utilizou-se corno entrada os re

sultados de urn subtrator de fundo, o ponto afim que define a direc;ao vertical e homografias 

entre pianos. No proxirno capitulo, o sisterna sera completado por um modulo de rastrea

mento que cornbina um modelo de aparencia multi-camera a Filtros de Kalman. Tai modulo 
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e capaz de empregar as localizac;oes detectadas e, se disponfvel, a altura recuperada na a 

construc;ao do modelo de aparencia de cada objeto rastreado. 





CAPITULO 5 

RASTREAMENTO DE MULTIPLOS OBJETOS 

Um problema inerente ao rastreamento de multiplos objetos ea associagao das observagoes 

detectadas e as trajet6rias em curso [4, 55]. No caso de filtros de Kalman e filtros de particu

las, uma <las principais questoes e definir qual observagao escolher para a atualizagao de cada 

filtro, baseado no estado previsto pelos mesmos. 0 problema e ilustrado na Figura 5.0.1, 

retirada do artigo de Blackman [4], na qual tres observagoes X, Y e Z devem ser associadas 

a dois fi ltros , que produziram as predigoes T 1 e T 2 para o instante em questao. 

0 sistema proposto rastreia varios individuos simultaneamente empregando um filtro de 

Kalman para cada pessoa. Cada individuo e representado por um modelo de aparencia para 

cada camera. Cada modelo consiste de histogramas que representam a distribuigao de cor 

encontrada em duas partigoes do corpo do indivfduo, torso e pernas. Cada modelo tambem 

mantem mascaras identificando os pixeis visfveis do objeto. Os histogramas e as mascaras sao 

atualizadas quadro a quadro. Os modelos de aparencia e as predig6es do filtros de Kalman 

sao utilizadas em um algoritmo guloso onde cada observac;ao e associada a um unico filtro, 

que tern seu estado e modelos atualizados. 

5.1 Filtros de Kalman 

0 filtro de Kalman fornece uma solugao recursiva eficiente para a estimagao do estado de um 

processo. Uma introdugao geral aos filtros de Kalman pode ser encontrada nos trabalhos de 

81 
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Figura 5.0.1: Situac;ao de conflito durante associac;ao. Tres observag6es, X, Y e Z sao 

obtidas durante a etapa de detecgao. Dois rastreadores estao sendo avaliados, fornecendo as 

predigoes T 1 e T 2 . Todas as observag6es estao dentro da area de associagao do filtro respon

savel pela predigao T 1 . As observac;oes Xe Y se encontram tambem na area de associagao 

do filtro responsavel por T2 . 0 problema consiste em associar uma unica observagao a cada 

filtro. Esta figura e similar a exibida por Blackman [4]. 

Maybeck (36] e Welch e Bishop (52] enquanto que sua aplicagao ao rastreamento de objetos 

e abordada com maior profundidade no trabalho de Bar-Shalom et al. [2]. 

Na solugao proposta nesse trabalho, o estado de um objeto no instante t e representado 

pelo vetor 

St = (X, Y, 6.X, 6.Y) T (5.1) 

em que (X, Y) representa a posigao do objeto no piano do solo II e (6.X, 6.Y) corresponde 

a velocidade instantanea do objeto. 0 processo sendo estimado e definido pelo modelo de 

dinamica 

St = ASt-1 + Wt-1 (5.2) 

onde A e a matriz que governa a dinamica do objeto, aqui definida por um modelo de 

velocidade constante por 

A= 

1 0 1 0 

0 1 0 1 

0 0 1 0 

0 0 0 1 

(5.3) 
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enquanto que Wt e o ruido do processo, que obedece a uma distribuigao normal de media 

zero 

(5.4) 

onde Q e a matriz de covariancia do ruido do processo. Em outras palavras, no instante 

seguinte espera-se que o objeto se encontre em (X + ~X, Y + i6.Y), a menos de um rufdo 

Gaussiano, seguindo assim um modelo de movimento uniforme. 

0 processo e estimado a partir de observagoes ( medi9oes) que aqui sao as posigoes Xt 

obtidas pelo metodo de detecgao apresentado no Capftulo 4, em coordenadas nao homoge

neas, Xt = (X, Y). Essas observag6es se relacionam ao estado do objeto atraves do modelo 

de observa9ao 

(5.5) 

onde G e dada por 

G= [ lOOO ] 
0 1 0 0 

(5.6) 

enquanto que Wt e o rufdo de medigao governado pela distribuigao normal com media zero 

p(Wt) ~ N(O, R), (5.7) 

em que R e a matriz de covariancia do rufdo de medic;ao. Para modelar a covariancia dos 

rufdos sao utilizadas matrizes diagonais, nas quais os valores na diagonal principal sao todos 

iguais a uma constante k 11 • 

Seja st a estimac;ao a priori (predigao) do estado no instante t, obtida atraves da infor

mac;;ao disponf vel ate o mesmo, e St a estim~ao a posteriori, obtida ap6s a observai;ao Xt 

ser considerada. Ambas as estimativas apresentam erros em relagao ao estado real St, A 

covariancia do erro na predigao e dada por 

(5.8) 

em que E[x] corresponde a esperanga de x. Similarmente, a covariancia do erro na estimagao 

a posteriori e dada por 

(5.9) 
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A estimac;ao a posteriori e obtida atraves de uma combinac_;ao linear da predic;ao e uma 

diferenc;a ponderada entre a medida observada Xt e a medigao prevista Gs;: 

(5.10) 

A matriz Kt que minimiza a covariancia do erro a posteriori definida em (5.9) e dada por 

(5.11) 

0 procedimento completo de predigao e corregao do filtro de Kalman e resumido na Fi

gura 5.1.1. Assim, cada rastreador 7; possui armazenadas, no instante t, a estimativa para o 

estado ea matriz de covariancia do erro no instante anterior, St-le Pt-l• Para completarmos 

o procedimento, precisamos definir o metodo de associagao, que atribui uma observac;ao Xi 

e cada rastreador ?;. Para tanto, precisamos definir o modelo de aparencia utilizado. 

5.2 Modelo de aparencia 

0 modelo de aparencia de um objeto visto por multiplas cameras A = { Mq, H!,.
0

, H%e,nu} q=1..Q 

e composto por 

• mascaras Mq que indicam quais sao os pixeis que constituem o objeto modelado e que 

nao estao oclusos na imagem da camera q e 

• histogramas de cor normalizados H'!c,,.
0 

e H!ernaa que representam a distribuigao de cor 

observada nos pixeis visiveis, referentes as regi6es do torso e das pernas do individuo. 

0 uso de histogramas normalizados visa produzir uma representac;ao de cor que nao se 

altere com o tamanho em pixeis do objeto representado. Como visto no Capitulo 3, objetos 

mais afastados da camera apresentarao um numero menor de pixeis. Para levar este efeito 

perspectiva em conta, o armazenamento e a manutenc;ao de modelos de aparencia baseados 

em janelas [23, 38, 44] teriam que se tornar mais complexos, o que justifica a escolha dos 

histogramas normalizados. 



5.2. MODELO DE APARENCIA 

1. Predii;ao do estado: 

2. Predii;ao da covariancia do erro: 

Pt = APt-1AT + Q 

Correc;ao 

1. Ganho de Kalman: 

Kt = Pt GT (GPtGT + R)-1 

2. Atualizai;ao da estimativa: 

St= st + Kt(Xt - Gs;-) 

3. Atualizai;ao da covariancia do 

erro: 

85 

Figura 5.1.1: Filtro de Kalman. A figura mostra o procedimento para predii;ao e correi;ao 

de estados pelo filtro de Kalman (ver texto para detalhes). A figura e uma adaptai;ao da 

exibida por Welch e Bishop [52] . 
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torso 40¼ 

a It u ra. 1-----1 

Figura 5.2.1: Regioes do modelo de aparencia: torso e pernas. 

5.2.1 Constru~ao do modelo para uma observa~ao em X 

Considere que um objeto foi localizado na posic;ao X que corresponde ao ponto x1 no piano 

de imagem da camera q. A posic;ao x1 e a altura do objeto definem uma janela retangular 

no piano de imagem1 . As regioes correspondentes ao torso e as pernas sao faixas com 40% 

da altura do objeto situadas acima e abaixo da "cintura" (o centre dajanela), como ilustrado 

na Figura 5.2.1. Em execw;ao, verificamos que esta formulac;ao consegue marcar as regioes 

do torso e das pernas dos individuo, removendo as regioes correspondentes a cabec;a e ao pes. 

A utilizac;ao dessas duas regioes e vantajosa frente ao uso de um unico histograma. Se 

um unico histograma fosse empregado, um indiv(duo de camisa branca e calc;as pretas apre

sentaria um modelo similar ao de um indivfduo de camisa preta e calc;as brancas, levando o 

sistema a possiveis erros de associac;ao ao tratar duas pessoas nitidamente distintas ao olhar 

humano. A func;ao da mascara Mq e definir os pixeis na faixa do torso e das pernas a serem 

considerados no computo dos histogramas. 

5.2.2 Compara~ao de modelos 

Os modelos Ht~r•o e H:ern ... sac compostos por tres histogramas he quantizados em 16 partic;oes, 

uma para cada canal c em RGB. A interseq;ao de histogramas e utilizada na comparac;ao, 

10 eixo principal dessa janela retangular, contudo, nao se encontra na direc;ao do eixo das ordenadas no 

plano de imagem, mas e determinado pelo ponto no infinito vz, como discutido no Capftulo 3. 
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definida por 
16 

hsim(hi, hj) = L min(hi[b], hj[b]) (5.12) 
b=l 

que produz valores entre O e 1 para histogramas normalizados (0 indica total dissimilaridade 

e 1 e produzido por histogramas identicos). 

Para avaliar os tres canais, optou-se aqui pelo mfnimo das interseq;oes, ou seja, a simila

ridade entre canais csim para dois modelos (Hi, Hi) relativos a uma mesma camera q e dada 

pelo mfnimo entre a similaridade na regiao do torso e a similaridade na regiao da pernas. 

(5.13) 

Assim, se dois individuos utilizarem camisas de cores similares mas trajarem calc;as com cores 

distintas, o istema sera capaz de diferencia-los e determinar associac;oes mais corretas. 

Finalmente, a similaridade entre dois modelos de aparencia em multiplas cameras /2, Ai 

e dado por 

(5.14) 

Em outras palavras, a similaridade entre os dois modelos e a maior similaridade observada 

dentre as Q cameras. 

5.2.3 Atualiza~ao de modelos 

Mudanc;as de postura, alterac;oes na iluminac;ao ea dinamica das oclus6es podem modificar 

a distribui~ao de cores observada para o objeto ao longo do tempo. Assim, um mecanismo 

para atualizac;ao dos modelos faz-se necessario. 

Os modelos sao atualizados atraves de uma combinac;ao linear definida por uma constante 

de aprendizado a. Se ht-le um histograma do modelo no instante t-1 e hob• e o histograma 

equivalente (relativo a mesma regiao e canal), computado a partir da imagem e da mascara 

Mq, entao o modelo e atualizado atraves de 

(5.15) 
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para cada b entre as parti96es do histograma. 0 objetivo e preservar a informa9ao do hist6rico 

<las aparencias observado para o objeto ao mesmo tempo em que uma nova informa9ao sobre 

as distribuii;oes de cor e incorporada. 

5. 3 Associa~ao 

0 processo de associagao visa atribuir a melhor observa9ao Xt,i possivel para cada rastreador 

Tj. 0 rastreador Ti = (st-i, Pt-i, A, L, C) e composto pelas estimagoes do filtro de Kalman 

no instante anterior t - 1, por um modelo de aparencia em multiplas cameras A, por um 

r6tulo L e por um contador C. 

0 r6tulo L pode apresentar um dentre quatro valores: 

• Anvo: o valor ATIVO e utilizado para indicar um rastreador que esta ativo ha algum 

tempo e, no instante anterior, foi associado a uma observagao - logo esta rastreando 

um objeto com sucesso. 

• PERDIDO: um rastreador apresenta o r6tulo PERDIDO caso ele esteja ativo ha algum 

tempo mas nao tenha sido associado a nenhuma observa9ao no instante anterior. Seu 

estado corrente foi obtido atraves da predigao do filtro de Kalman (a estima9ao a 

posteriori para a posigao e igual a estimagao a priori). 

• Novo: o r6tulo Novo e utilizado para indicar um rastreador que foi inicializado 

recentemente - ele precisa ser associado a algumas observagoes ao longo do tempo 

antes de ser considerado ativo. 

• INATIVO: o r6tulo INATIVO e utilizado para indicar um rastreador incapaz de localizar 

seu objeto por um tempo muito longo - esse rastreador devera ser removido do processo 

no pr6ximo instante. 

0 contador C indica o nu.mere de vezes em que o rastreador foi associado a uma observagao 

com sucesso, sendo utilizado para gerenciar a mudanga de r6tulo. 

Dois criterios sao avaliados durante a associagao: 
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1. a similaridade entre o modelos de aparencias da observagao e do objeto rastreado e 

2. a posigao da observagao, avaliada atraves do filtro do Kalman do rastreador. 

A similaridade entre os modelos atua como restrigao. S6 sera.o consideradas associag5es 

(Xt,i, T;) para as quais a similaridade entre os modelos seja igual ou superior a um mfnimo 

estabelecido, isto e, sim(Axt,il A) 2: ksim, onde Axt,i e o modelo de aparencia obtido para 

Xt,i, como descrito na Segao 5.2. Ja a avaliagao da posigao e realizada com o auxilio das 

estimativas fornecidas pelo filtro de Kalman. Seja Zt,i = (X, Y, !}.X, !}.Y) T tal que Xt,i = 

(X, Y) e 

(5.16) 

ou seja, zi e o estado induzido por Xt,i, representando a posigao e a velocidade instantanea 

observadas. Utilizando-se Zt,i, e possfvel definir uma probabilidade para Xt,i condicionada 

ao rastreador T;: 

(5.17) 

Essa probabilidade tambem e utilizada como restrigao: s6 serao consideradas associagoes 

(Xt,i, T;) para as quais p(Xt,ilT;) 2: kp, sendo kp uma constante estabelecida empiricamente. 

A associagao e realizada atraves de uma fila de prioridades. Todas as associagoes (Xt,i, T;) 
que atendem as restrigoes descritas anteriormente sao inseridas na fila, que determina as 

prioridades de cada associagao de acordo com o seguinte criterio: 

1. uma associaga.o a um rastreador ATIVO possui prioridade sobre qualquer associagao a 

um rastreaclor que nao esteja ATIVO; 

2. uma associagao a um rastreador PERDIDO tern prioridade sabre qualquer associagao a 

um rastreador Novo; 

3. se as associag5es sendo comparadas se referem a rastreadores com o mesmo r6tulo, a pri

oridade e dada a associagao que apresenta a maior probabilidade condicional p(Xt,ilT;). 
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A heuristica definida pelo criteria acima visa priorizar os rastreadores ativos que tern 

rastreado seu objeto com sucesso. Ela da precedencia aos rastreadores a mais tempo em 

atividade, evitando que novas rastreadores se estabelegam, gerando trajet6rias fracionadas e 

incoerencias na identificagao. 

0 procedimento e realizado da seguinte forma. A cada iteragao, toma-se a associagao 

(Xt,i, ?;) de maior prioridade. 0 filtro de Kalman do rastreador 7; e atualizado de acordo 

com o procedimento de corregao sumarizado na Figura 5.1.1 e seu modelo de aparencia e 

atualizado aplicando-se (5.15) a cada histograma do modelo. Em seguida, todas as asso

ciagoes envolvendo Xt,i ou T; sao removidas da fl.la, garantindo que a observagao nao seja 

associada a nenhum outro rastreador. 0 procedimento itera ate que a fila esteja vazia. 

0 metodo gera dois subprodutos que necessitam de atengao: um conjunto de rastreadores 

para as quais nao foi associada nenhuma observagao e um conjunto de observagoes que nao 

foram associadas a um rastreador. 

Os rastreadores nao associados a observagoes tern seu estado atualizado a partir do valor 

da predigao por 

1 0 0 0 

0 1 0 0 
St= s;- (5.18) 

0 0 kv 0 

0 0 0 kv 

onde O < kv < 1. 0 estado e assim projetado para o instante futuro utilizando a informac;ao 

existente, sem observagoes, mas reduzindo a velocidade. A diminuigao da velocidade e uma 

heurfstica que se mostrou util em experimentos: se o individuo rastreado nao e observado 

sucessivamente, nao e possivel confiar na dinamica do processo par um longo perfodo, pois 

pessoas caminhando apresentam padroes erraticos de movimentagao. Cada vez que um 

rastreador nao e associado a uma observagao seu contador C e decrementado, indicando 

que ele e menos confiavel. C e incrementado sempre que o rastreador e associado a uma 

observagao, ate um valor limite. Ap6s um determinado periodo sem associagoes no estado 

PERDIDO, o rastreador se torna nao confiavel e ele e marcado entao como INATIVO. 
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Para compensar as incertezas decorrentes da perda do objeto ( ou nao associagao com um 

Xt,i), a covariancia do erro e ampliada de acordo com 

k1 0 0 0 

0 k1 0 0 
Pt= p- (5.19) t 

0 0 1 0 

0 0 0 1 

sendo k1 > l. Intuitivamente, a area de busca determinada pelo filtro sera ampliada, na 

tentativa de localizar o objeto no pr6ximo instante. 

As observag6es nao associadas a nenhum rastreador dao origem a novas rastreadores. 

Esses rastreadores recebem o r6tulo Novo e tern seus filtros de Kalman inicializados com 

estados na posigao da observagao e velocidade igual a zero. Ap6s um certo periodo, caso esse 

rastreador Novo se mostre confiavel, ele e promovido a ATrvo. 





CAPITULO 6 

RESULTADOS 

Neste capitulo serao apresentados alguns resultados provenientes de implementagoes e testes 

dos metodos propostos. Para os testes, foram escolhidas as bases de dados do PETS 2006 148] 

e do PETS 2009 118]. Essas bases foram escolhidas pois sao publicas e representam situagoes 

desafiadoras em cenas realistas. 

A Segao 6.1 exibe os resultados obtidos para a subtragao de fundo a partir do metodo de 

mistura de Gaussianas apresentado no Capftulo 3. A estimagao de matrizes de homografia e 

brevemente comentada na Segao 6.2. Resultados de detecgao instantanea de individuos sao 

exibidos na Segao 6.3. Finalmente, resultados para o rastreamento de multiplos individuos 

em uma sequencia do PETS 2006 e apresentada na Segao 6.4. 

6.1 Subtrac;ao de fundo 

A solugao adotada para a subtragao de fundo foi modelar a distribuigao de cor de cada 

pixel por uma mistura de Gaussianas, como descrito no Capftulo 3. 0 software CLUSTER, 

implementado por Bouman [6], foi realizado para o treinamento dos modelos. CLUSTER 

combina o metodo de maxim.izagao de esperanga (EM) com um algoritmo k-medias 115] -

este ultimo empregado para inferir o numero de Gaussianas utilizado pelo modelo de mistura. 

A Figura 6.1.1 exibe resultados de classificagao de fundo para 3 cameras da sequencia S07 

do PETS 2006 [48]. A pr6pria sequencia foi utilizada como treinamento para o algoritmo EM. 

Ate 3 Gaussianas foram utilizadas para modelar o fundo, escolhidas dentre as distribuigoes 

93 
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de maior peso encontradas pelo algoritmo EM. Gaussianas que apresentassem peso inferior 

a 20% foram descartadas. Os mesmos para.metros foram utilizados para as tres cameras: a 

fronteira de classifica<;ao a, = 1.5 e a constante f3 = 0. 7, utilizada pelo metodo de remogao 

de sombras. 

A Figura 6.1.2 exibe resultados de classificagao de fundo para 6 cameras da sequencia 

S2Ll do PETS 2009 [18]. Um conjunto de treinamento que constitui a base de dados foi 

utilizado com o algoritmo EM. Novamente, ate 3 Gaussianas foram utilizadas para modelar 

o fundo e Gaussianas que apresentassem peso inferior a 20% foram descartadas. A fronteira 

de classificagao a, = 5.0 e a constante f3 = 0. 7 foram utilizadas em todas as cameras, exceto 

pela camera 2 na qual, para reduzir o numero de falsos-positivos, teve o valor a, incrementado 

para 7.0. Essa base de dados e mais desafiadora em relagao a subtragao de fundo por ser 

composta de cenas externas, onde a variagao de luz e sombra e muito maior. As diferengas de 

iluminagao existentes entre a sequencia testada ea sequencia de treinamento fazem com que 

os predios vistos nas cameras 1 e 2 apresentem regioes classificadas erroneamente como figura. 

Metodos adaptativos de subtragao de fundo, como o proposto por Stauffer e Grimson [47] 

podem ser uma opgao mais adequada nessas situag6es. 

6.1.1 Erros de subtra<;ao de fundo 

Embora o metodos de detecgao de objetos (pessoas) que sera apresentado a seguir mostre-se 

robusto a erros de subtragao fundo, tais falhas de classificagao podem prejudicar a detecgao, 

principalmente se tratando de falsos-negativos. A Figura 6.1.3 ilustra os erros mais comuns: 

sombras apresentando alto contraste e camuflagem ( discutida no Capftulo 3). 

6.2 Homografias 

As homografias utilizadas foram obtidas pelo metodo de estimagao homogenea [24], apresen

tado no Capf tulo 3. Foi utilizada a implementagao Octave do metodo desenvolvida disponi

bilizada par Kovesi [35]. Os pontos de correspondencia foram obtidos atraves de cal ibragao 
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Camera 1 Camera 2 

Quadro 1553 

Quadro 2207 

95 

Camera 3 

Figura 6.1.1: Subtra<;ao de fundo - PETS 2006. Subtra<_;ao de fundo em dois instantes 

da sequencia S07 do PETS 2006 [48). Foram utilizadas ate 3 Gaussianas no modelo ( um 

peso minima de 20% foi exigido para que a Gaussiana fosse aceita coma modelo de fundo. A 

fronteira de decisao foi determinada por a, = 1.5. Sombras foram identificadas utilizando-se 

/3 = 0.7. 
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Camera 1 Camera 2 Camera 3 

Camera 4 Camera 5 Camera 6 

Figura 6.1.2: Subtra~ao de fundo - PETS 2009. Subtrai;ao de fundo para o quadro 340 

da sequencia S2Ll do PETS 2009 [18]. Foram utilizadas ate 3 Gaussianas no modelo (um 

peso minima de 20% foi exigido para que a Gaussiana fosse aceita coma modelo de fundo. 

A fronteira de decisao foi determinada por a = 5.0 ( exceto pela camera 2, onde foi utilizado 

a= 7.0). Sombras foram identificadas utilizando-se (3 = 0.7. Diferengas de iluminagao com 

a sequencia de treinamento fazem com que as paredes dos predios sejam classificadas coma 

figura nas cameras 1 e 2. 
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a b 

C d 

Figura 6.1.3: Problemas comuns em subtrac;ao de fundo. Dais exemplos de problemas 

comumente encontrados em subtr~ao de fundo. ( a) Sombra apresentando alto contraste 

produz falsos-positivos (b). (c) Homem trajando roupas com distribuigao decor similar a do 

fundo (camuflagem) produz falsos-negativos (d). Camuflagem e o erro de classificagao que 

mais interfere no desempenho do metodo de detecgao de objetos. 
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disponibilizada pelas bases de dados utilizadas (PETS). 

6.3 Detecc;ao 

As Figuras 6.3.1, 6.3.2 e 6.3.3 exibem resultados para detecc;ao obtidos para a base de dados 

do PETS 2006 (sequencia S07) enquanto que as Figuras 6.3.4 e 6.3.5 se referem a base do 

PETS 2009 (sequencia S2L1). Os pontos vermelhos indicam as localizac;oes obtidas pelo 

sistema, exibidas tanto no piano de solo quanto nos pianos de imagem para referencia. A 

detecc;ao e instantanea, utilizando apenas o Algoritmo 1 proposto no Capitulo 4, sem fazem 

uso de qualquer outro metodo paraobter consistencia temporal (rastreamento, por exemplo). 

6.4 Rastreamento 

Anotac;ao de referenda (ground-truth) foi produzida manualmente para avaliar o desempenho 

do algoritmo de rastreamento. A posic;ao de cada individuo foi anotada para 150 quadros, 

amostrados em um intervalo regular de 10 quadros dentre os 1500 existentes na sequencia 

807 do PETS 2006. Os individuos forma identificados de forma consistente para que as 

trajet6rias de cada individuo pudessem ser avaliadas. 

A Tabela 6.1 apresenta os resultados obtidos. Todos os 22 individuos existentes na 

sequencia forma associados com sucesso a uma ou mais trilhas produzidas pelo sistema. 86 

uma (mica trilha gerada pelo modulo de rastreamento nao pode ser associada a nenhum 

individuo. 

Idealmente, um unico rastreador deveria acompanhar o mesmo individuo ao longo de 

todo o video. 0 sistema proposto produziu uma media de 1.32 trajet6rias por individuo, 

o que corresponde a poucos erros durante o rastreamento. Ao longo de toda a sequencia, 

s6 houve um unico caso de troca de trajet6ria, ou seja, um caso em que o sistema cometeu 

um erro de associac;ao, invertendo a trajet6ria de dais individuos. Esta troca ocorreu entre 

dois individuos vistos por apenas duas cameras, em oclusao e alinhados a linha base entre 

os centres de pro jec;ao das cameras (baseline). 
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Figura 6.3.1: Resultados PETS 2006, quadro 1721. 
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Camera 3 

Figura 6.3.2: Resultados PETS 2006, quadro 2514. 
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Figura 6.3.3: Resultados PETS 2006, quadro 3300. 
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Quadro 346 

• 0 

Planta 

Camera 1 Camera 2 Camera 3 

Figura 6.3.4: Resultados PETS 2009, quadro 346 S2Ll. 
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Quadro 70 

Plan a 

Camera 1 Camera 2 Camera 3 

Figura 6.3.5: Resultados PETS 2009, quadro 70 S2Ll. 
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PETS 2006 S07 

Numero de individuos 22 

Trajet6rias encontradas 30 

Cobertura da trajet6ria 100.00% 

Precisao 96.67% 

Trajet6rias por individuo 1.3182 

Tabela 6.1: Resultados obtidos para rastreamento em PETS 06 S07. Comparac;ao 

entre os resultados obtidos pelo rastreador e a anotac;ao de referenda. 

A Figura 6.4.1 exibe a raiz do desvio quadrado medio entre as posi~oes estimadas pelas 

trajet6rias e as posi~oes observadas na anota~ao de referenda para cada individuo. 0 maior 

desvio observado foi de cerca de 50 cm, associado a um individuo que aparece correndo 

na cena (individuo 14). Ja a Figura 6.4.2 exibe a trajet6ria encontrada pelo sistema e a 

trajet6ria de referencia para o individuo 19. Esse individuo cruza todo o saguao da esta~ao 

e e ocluso per outras pessoas em diversas ocasioes. 
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Figura 6.4.1: Raiz do desvio quadrado media. A raiz do desvio quadrado medio obser
vado no rastreamento de cada individuo e exibida para a sequencia S07 do PETS 2006. Cada 
pixel no plane do solo equivale a cerca de 2cm. 0 maior erro de localizac;ao nao excedeu 
50cm, causado por um individuo correndo pelo saguao. 
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Figura 6.4.2: Trajetoria observada para o individuo 19. 0 individuo esteve ocluso 

diversas vezes ao longo de sua trajet6ria pelo saguao. Ha falsos-negativos em sua subtra<;ao 

de £undo devido a camuflagem (a camisa do individuo tern cores similares ao fundo da cena). 
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CONCLUSOES 

Para se tornarem largamente empregados em aplicagoes diversas, sistemas de visao compu

tacional precisam se tornar robustos frente as situagoes cotidianas que os usuarios vivem em 

seus ambientes de trabalho. 

Quando utilizados para armazenamento de dados e organizagao de informar;ao, sistemas 

computacionais costumam impressionar positivamente seus usuarios, que frequentemente tern 

a impressao que a capacidade das maquinas nessas tarefas excede suas pr6pria capacidade 

humana de memorizagao. 0 inverso ocorre em relagao a visao computacional: dada a grande 

eficiencia com que o sistema visual humano lida com tarefas extremamente complexas de 

sensoreamento, a experiencia dos usuarios com sistemas de visao computacional e geralmente 

decepcionante. "Por que o computador nao consegue me ver?'', e um questionamento comum, 

ja que a habilidade e dada como certa e natural entre seres humanos. 

0 problema abordado nesta tese e um exemplo de tal situagao. Dentro de certos limites 

de complexidade, a visa.a humana e extremamente habil em detectar e rastrear indivfduos, 

mesmo sob oclusao. Tal habilidade e tao natural as pessoas que torna-se imediata a neces

sidade que sistemas computacionais sejam capazes de obter nfveis pr6ximos de eficacia, com 

a intenr;ao de prover uma gama de servigos e aplicagoes. 

Na tentativa de obter robustez no rastreamento de multiplos individuos em ambientes 

diversos, o uso de multiplos sensores tornou-se uma alternativa comum. Como visto no 

Capitulo 2, varias tecnicas foram desenvolvidas utilizando redes de cameras sincronizadas. 
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Como resposta ao problema inerente de integrac_;ao entre esses multiplos sensores, a restric_;ao 

homografica, induzida pelo piano no qual os objetos trafegam, foi empregada com sucesso 

por diversos autores. Contudo, varios autores [33, 27] buscam segmentar as componentes 

conexas das figuras em indivfduos. Isto significa que um problema tao ou mais dificil precisa 

ser abordado anteriormente: segmentac_;ao de imagens. 

Os metodos vistos na presente tese se assemelham aos trabalhos de Khan e Shah ?? e 

Eshel e Moses [1 7], que tratam os problemas de segmentac_;ao e detecc_;ao de forma conjunta, 

integrando a informagao de varias cameras antes de impor qualquer hip6tese a disposic_;ao 

dos indivi'.duos em cena. 

A contribuic_;ao deste trabalho esta em postergar o problema de segmentac_;ao e tratar a 

detecc_;ao como um processo de acumulo de evidencia. As evidencias sao os pixeis de figura 

observados pelas varias cameras da rede de sensores. Combinadas a propriedades geometricas 

como pontos ideais e a razao cruzada, essas evidencias podem ser combinadas na formagao de 

hip6teses verossimeis, capazes de lidar com oclus6es. A integrac_;ao de evidencia coletada por 

multiplas cameras e realizada atraves da restric_;ao homografica. Todo o processo pode ser 

tratado dentro do bem conhecido arcabouc_;o da Transformada de Hough, utilizada ha anos 

como mecanismo de integrac_;ao de evidencia e detecc_;ao de estruturas, como discutido no 

Capitulo 4. Este arcabougo e capaz de tratar redes de cameras de tamanhos arbitrarios: as 

evidencias coletadas por cada nova camera sao facilmente integradas ao sistema, contribuindo 

com a detecc_;ao dos objetos. Diversos resultados obtidos a partir de bases de dados publicas 

demonstram a viabilidade e eficacia do metodo. 

0 problema e transformado para um espac_;o que pode ser entendido como uma planta 

do local sensoreado. Nesse espac_;o, uma "vista aerea" da cena, os objetos em transito podem 

ser vistas de forma esquematica e livre de oclusao, o que e particularmente adequado ao 

rastreamento e a analise de trajet6rias. Auxiliado por um modelo de aparencia capaz de 

modelar a distribuic_;ao de cor nas regi6es do torso e das pernas de cada individuo, construido 

a partir das imagens provenientes de cada camera, o sistema proposto no Capitulo 5 e capaz 

de atribuir observac_;6es obtidas na fase de detecc_;ao a Filtros de Kalman que realizam os 
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rastreamento dos individuos. Este metodo para o gerenciar o rastreamento de multiplos 
objetos e outra contribuigao da presente tese. 

0 sistema apresentado foi testado em situag6es desafiadoras em bases de dados publicas 
e apresentou born desempenho na localizagao e rastreamento de diversos indivfduos, mesmo 
sob oclusao mutua. 

7.1 Trabalho futuro 

0 trabalho pode ser ampliado de varias formas. Alguns t6picos para trabalho future sao: 

• Maior integragao entre as componentes de subtragao de fundo, detecgao e rastreamento. 

Os modelos de aparencia podem ser aplicados a subtragao de fundo coma forma de 

tratar casos de falsos-negativos - um modelo de aparencia, aliado ao rastreamento, 
pode ser empregado no tratamento de casos de camuflagem. 

• Estimagao automatica de homografias. A integragao dos varios sensores e feita por ho
mografias que sao obtidas atraves de correspondencias entre pontos, que sao fornecidas 

manualmente quando nao ha calibragao total das cameras ( caso no qual as homografias 

podem ser algebricamente derivadas). 

• Analise do erro encontrado na estimagao da localizagao de cada indivfduo e como esse 
erro pode variar para diferentes cameras em diferentes regi6es do plano de imagem. 

• Extens6es para situag6es nas quais a superficie em que os objetos de interesse trafegam 
nao e plana. 

Finalmente, sistemas para detecgao de eventos em cenas podem ser desenvolvidos sobre o 
arcabougo de detecgao e rastreamento proposto aqui. Trajet6rias, relag6es de oclusao e as 
alturas estimadas para os individuos podem ser empregadas na caracterizagao de eventos e 
situag6es de interesse em varias aplicag6es. 



.... 
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