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Capitulo 1

Introducao

Um dos grandes desafios da visao computacional é o de representar objetos do mundo
real através de modelos compreendidos por sistemas computacionais. Neste tipo de
problema, busca-se transformar as informacoes visuais em representacoes digitais,
que sejam processaveis e utilizaveis por diversos tipos de aplicacao. Além de mapear
as informacoes visuais dos objetos, um grande desafio consiste em obter represen-
tacoes significativas acerca dos aspectos dos objetos, ou seja, representacoes que
fornecam algum entendimento sobre as estruturas dos objetos observados. Para um
ser humano pode ser muito simples olhar para um objeto e conseguir imaginar como
seriam as partes que nao podem ser visualizadas no momento, porém, esta tarefa nao
é trivial para ser executada por sistemas automatizados. Neste contexto, esta tese
busca executar em tempo real, o rastreamento de objetos em videos e, simultanea-
mente, construir representacoes que permitam um entendimento sobre os aspectos

visuais apresentados pelos objetos.

1.1 Rastreamento de objetos

O problema do rastreamento de objetos consiste em identificar corretamente a lo-
calizacao dos objetos de interesse em todos os frames de um determinado video.
Esta tarefa possui bastante relevancia, podendo ser utilizada em diferentes tipos de
aplicagao, como por exemplo, aplicagbes reconhecimento de gestos [1], navegagao
autonoma de veiculos 2] ou sistemas de monitoramento de seguranga [3]. Para re-
alizar o rastreamento de objetos em video, utilizam-se técnicas de processamento
de imagens e reconhecimento de padroes, a fim de contornar os complexos desa-
fios envolvidos, dentre os quais se destacam a ocorréncia de mudancas nos aspectos
apresentados pelos objetos, mudancas de escala acarretadas por afastamentos ou
aproximacoes do alvo em relagao ao ponto de observagao, problemas envolvendo a
luminosidade do ambiente, problemas envolvendo oclusao, onde o objeto perseguido

se encontra parcialmente ou totalmente escondido por outros objetos presentes na



cena observada, ocorréncia de objetos que se deslocam com muita velocidade ou pre-

senca de imagens desfocadas. As imagens a seguir ilustram algumas destas situagoes

que devem ser contornados neste tipo de problema.

Figura 1.1: Mudangas nos aspectos. Um mesmo objeto em movimento pode variar
as formas apresentadas, dificultando sistemas de rastreamento.

Figura 1.2: Mudancgas de escala. Um mesmo objeto pode se aproximar ou afastar
em relacao ao ponto de observacao, modificando sua aparéncia e dificultando o seu
reconhecimento.

Figura 1.3: Oclusao. Um objeto rastreado pode sofrer oclusao parcial ou total,
impossibilitando um reconhecimento preciso.

O rastreamento de objetos é uma parte relevante para a abordagem do problema
de representagao de objetos tratado nesta tese, onde o rastreador de objetos em-
pregado como parte do sistema proposto nao utiliza informacoes prévias sobre os
aspectos dos objetos e fornece as localizacoes dos alvos para o modelador de objetos,

que cria os modelos de maneira totalmente online.



1.2 Representacao de objetos

A conversao de objetos do mundo real para representacoes compreensiveis por siste-
mas computacionais é um grande desafio, pois além da obtencao das representagoes
digitais dos objetos, ainda se faz necessario criar sistemas com capacidade de obter
algum tipo de conhecimento sobre os objetos observados. O entendimento sobre as
estruturas dos objetos sao de especial interesse para aplicagoes de robdtica que ma-
nipulam os objetos com o objetivo de mové-los de um estado inicial até um estado
objetivo [4], B].

Existem algumas formas de se representar os objetos, como por exemplo, através
de modelos formados por voxels [0, [7], que sao estruturas volumétricas representando
as menores unidades de uma imagem em 3D, de maneira semelhante aos pixels, que
sao as menores unidades que formam uma imagem em 2D; através de nuvens de
pontos [8, 9], que sdo conjuntos de pontos com suas coordenadas definidas no espago
tridimensional, representando a superficie de um objeto; ou utilizando miltiplas
imagens em 2D, obtidas através de diferentes pontos de visualizacao de um mesmo
objeto [10, T1]. As figuras a seguir exemplificam algumas formas de representacao

de objetos.
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Figura 1.4: Representacao de um objeto formado por voxels. Um voxel é possui
o formato de um cubo e é menor unidade formadora de uma imagem em 3D, de
maneira semelhante a um pixel em uma imagem 2D.



Figura 1.5: Representacao de um objeto formado por niivens de pontos. Sao pontos
com coordenadas (x, y, z), obtidos da superficie do objeto através de sensores de
captura de profundidade.

Figura 1.6: Representacao de um objeto através de miltiplas visdes. Aspectos
obtidos através de diferentes pontos de observagao fornecem uma representagao para
um objeto.

A obtencao de dados para mapear os objetos do mundo real pode ser feita atra-
vés de sistemas de cameras de visao estéreo, onde as imagens de um objeto sao
obtidas por cAmeras posicionadas em diferentes pontos de observacao para determi-
nar as localizagoes dos pixels no espaco, reconstruindo os objetos [12, 13|, ou até
mesmo pode-se utilizar cameras RGB-D, que capturam imagens com informagoes
de profundidade, permitindo um mapeamento em 3D para os aspectos dos objetos.
[14, [15]. O presente trabalho utiliza imagens obtidas a partir de uma tnica camera
para mapear um objeto de interesse e construir um modelo representativo através de
diversos aspectos aprendidos pelo sistema. A inovagao dos modelos de objetos apre-
sentados nesta tese consiste no método de representacao através do conhecimento
armazenado no modelo de aprendizado WiSARD, descrito na gerando
informagoes que permitem que o sistema apresentado possua algum tipo de enten-
dimento sobre as estruturas visuais dos objetos, sendo possivel visualizar aspectos

aprendidos, assim como as relagoes entre aspectos mapeadas nos modelos.



1.3 Trabalhos relacionados

Esta secao apresenta alguns dos trabalhos relacionados aos assuntos abordados nesta
tese, dando destaque para trabalhos desenvolvidos com redes neurais sem peso re-
lacionados ao problema de rastreamento de objetos e apresentando alguns outros

importantes rastreadores encontrados na literatura.

1.3.1 Trabalhos envolvendo redes neurais sem peso

A seguir, sao apresentados alguns trabalhos desenvolvidos com redes neurais sem

peso, correlatos com o problema de rastreamento de objetos.

e Movement persuit control of an offshore automated platform via a
RAM-based neural network

Neste trabalho, Franca et al. utilizaram o modelo de redes neurais sem peso
WiSARD para acompanhar a cadéncia de navios, identificando e seguindo
pontos de interesse que podem definir um modelo do movimento da embar-
cagao observada. Este trabalho executa uma busca ao redor da imagem em
baixa resolucao, buscando os pontos com as melhores pontuacoes retornadas
pelo modelo treinado, e apés serem identificados, sao verificados novamente na
imagem com a resolugao original. Essa abordagem de se utilizar a WiSARD
para buscar o alvo de interesse em imagens de baixa resolugao foi utilizada

nesta tese para o desenvolvimento do médulo de detecgao de objetos, apresen-
tado no [Capitulo 4] responsavel por localizar o alvo em escalas diversas.

e Online tracking of multiple objects using WiSARD

O modelo de redes neurais sem peso WiSARD foi aplicado ao problema de
rastreamento de objetos por De Carvalho et al. [16], realizando retreinos em
tempo real, para lidar com problemas como mudangas nos formatos apresenta-
dos pelos objetos ou ruidos no background das imagens. Este trabalho realiza
uma busca local, para encontrar a localizacao do alvo. A partir desta aplica-
¢ao do modelo WiSARD ao problema de rastreamento, outros trabalhos foram
desenvolvidos, realizando o rastreamento com multiplos discriminadores Wi-
SARD [I7], [18], que posteriormente, resultaram no ponto de partida para

desenvolvimento desta tese.

e WiSARD rp for change detection in video sequences

Detecgoes de mudangas no background (fundo da imagem) podem ser tteis
para auxiliar sistemas de rastreamento de objetos, e o trabalho desenvolvido
por De Gregorio e Giordano [19] utiliza redes neurais sem peso para detec-

tar essas mudancgas. O mecanismo de treinamento atualiza continuamente um



modelo do background, baseado nos pixels da imagem, aprendendo mudan-
gas ocorridas nas cores dos pixels ao longo do tempo. O modelo aprendido é
utilizado para classificar os pixels entre pertencentes ao background ou per-
tencentes ao foreground (partes da imagem que nao pertencem ao fundo, como

por exemplo, objetos se movimentando).

e Sistema de rastreamento visual de objetos baseado em movimentos

oculares sacadicos

No trabalho apresentado por Andrade [20], o rastreamento de objetos é abor-
dado através de uma solucao biologicamente inspirada nos movimentos sacé-
dicos dos olhos. Esta arquitetura foi baseada no modelo de redes neurais sem
peso VG-RAM (Virtual Generalizing Random Access Memory) [2I] e realiza

uma busca visual de pontos de interesse previamente treinados.

1.3.2 Trabalhos relacionados com rastreamento de objetos

Os trabalhos listados a seguir apresentam algumas das abordagens utilizadas para

tratar do problema de rastreamento de objetos em video.

e Forward-backward error: Automatic detection of tracking failures

Kalal, Mikolajczyk e Matas [22] apresentaram o rastreador Median Flow, ba-
seado no rastreador Lucas-Kanade [23], que realiza o rastreamento de objetos
para frente e para tras nos frames dos videos, e com base no erro obtido
através da diferenca entre as trajetorias, identifica as localizagoes dos objetos

rastreados.

e Tracking-learning-detection

O TLD - Tracking-learning-detection, também desenvolvido por Kalal, Miko-
lajczyk e Matas [24], é um rastreador baseado no rastreador Median Flow, e
utiliza uma separacao em modulos, um para executar o rastreamento, um res-
ponséavel pelo aprendizado e um para realizar a detecgao. O rastreador segue o
objeto em cada frame, o detector localiza as aparéncias que foram vistas para
corrigir o rastreador e o modulo de aprendizagem estima erros executados pelo

detector e o atualiza para evitar que os erros sejam propagados.

e Visual tracking with online multiple instance learning

Babenko, Yang e Belongie desenvolveram o MIL Tracker - Multiple Instance
Learning Tracker [25], [26], um rastreador de objetos baseado no aprendizado
de miltiplas instancias, onde o classificador ¢é treinado a partir de conjuntos

de exemplos agrupados, ao invés de rotular cada instancia individualmente. O



objetivo do classificador é conseguir diferenciar fragmentos positivos (classes
de objetos) e fragmentos negativos (partes da imagem pertencentes ao back-
ground). Se um conjunto de exemplos for rotulado positivamente, é esperado
que pelo menos uma instancia positiva esteja presente neste grupo. Desta
forma, um conjunto positivo pode conter alguns bounding boxes delimitando
possiveis objetos, sendo necessaria a utilizacao do algoritmo de aprendizado
para determinar qual instancia presente em cada grupo classificado como po-

sitivo representaria uma melhor resposta.

Real-time tracking via on-line boosting

Grabner, Grabner, e Bischof [27] propuseram um algoritmo de selegao de fe-
atures para rastreamento online utilizando o algoritmo AdaBoost [28]. E um
rastreador que se adapta durante o rastreamento e dependendo do tipo de
background nas cenas de rastreamento, o algoritmo seleciona as features que
melhor se aplicam a cada tipo de background. O sistema utiliza features como

transformada de Haar, histogramas e padroes binarios.

High-speed tracking with kernelized correlation filters

Henriques et al. [29] desenvolveram um classificador treinado com conjuntos
de imagens contendo regioes de redundéancias onde aplica-se filtros de corre-
lacao a estas areas para prever futuras posicoes dos objetos rastreados. Este
trabalho realiza a implementacao de um rastreador aplicando kernel Gaussiano

em descritores HOG (Histogram of Oriented Gradients).

Visual object tracking using adaptive correlation filters

O trabalho desenvolvido por Bolme et al. [30] realiza o rastreamento de obje-
tos utilizando o filtro de correlagao Minimum Output Sum of Squared Error
(MOSSE). A correlagao é calculada no dominio de Fourier, e o objetivo é mi-
nimizar a soma dos erros quadréticos entre a saida real e a saida prevista da

convolugao.

Learning to track at 100 FPS with deep regression networks

O GOTURN - Generic Object Tracking Using Regression Networks, apre-
sentado por Held, Thrun e Savarese [31] utiliza redes neurais convolucionais
profundas para realizar o treinamento de objetos de maneira offline, obtendo

um modelo robusto para ser utilizado no rastreamento online dos objetos.

Discriminative correlation filter with channel and spatial reliability

Neste trabalho, Alan et al. [32] introduzem os conceitos de confiabilidade
espacial e de canal, aprimorando o rastreamento por filtros de correlacao dis-

criminativa. Neste rastreador, o mapa de confiabilidade espacial ajusta o filtro
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a parte adequada do objeto, permitindo realizar a busca em uma regiao am-
pliada, além de possibilitar o rastreamento de objetos nao retangulares. As
pontuagoes de confiabilidade de canal sao utilizadas para avaliar a qualidade

dos filtros aprendidos que sao utilizados para determinar a localizacao.

1.4 Proposta da tese

Dentro do contexto de rastreamento e modelagem de objetos, esta tese se propoe
a criar um método para realizar as duas tarefas simultaneamente, gerando modelos
descritivos dos objetos rastreados, fornecendo um entendimento sobre os aspectos
observados em conjunto com possiveis transicoes entre os aspectos. Neste trabalho,
ambas as tarefas de rastrear e modelar partem do conhecimento zero, ou seja, ne-
nhum tipo de treinamento prévio é realizado e todo o aprendizado é executado a
partir do primeiro frame de cada video observado. As coordenadas de localizagao
dos objetos no primeiro frame sao as tnicas informagoes passadas para o sistema.
Para realizar a criacao dos modelos, o rastreador identifica as localizacoes dos
alvos perseguidos, passando-as para o modelador de objetos, que aprende as repre-
sentagoes dos aspectos, assim como as possiveis transi¢oes entre os aspectos dos
objetos. Os modelos criados possuem representagoes visuais, de maneira que é pos-
sivel utiliza-los em aplicagoes para visualizar partes escondidas de um objeto ou
determinar caminhos de transi¢coes entre aspectos para movimentar um objeto de
estado inicial até um estado final. A apresenta de maneira resumida, a
proposta de trabalho desta tese, onde um objeto desconhecido é rastreado e mode-
lado em tempo real resultando em um sistema que possui conhecimento sobre os

aspectos e relagoes entre aspectos dos objetos observados.
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Figura 1.7: Modelagem em tempo real utilizando redes neurais sem peso. Um
objeto desconhecido é rastreado e modelado a partir da sua localizacao informada
no primeiro frame do video.




1.5 Organizacao da tese

A organizagao desta tese segue a seguinte estrutura: O apresenta uma re-
visao sobre os modelos de redes neurais sem peso WiSARD, AutoWiSARD, ClusWi-
SARD e DRASIW, que sao os modelos base para o desenvolvimento deste trabalho;
descreve o rastreador de objetos baseado em redes neurais sem peso, que
foi o ponto de partida para o desenvolvimento desta tese; o [Capitulo 4] apresenta as
evolugoes realizadas neste rastreador, que sao contribuigoes desta tese; o
apresenta a principal contribuicao desta tese, que é a criagao de modelos em tempo
real de objetos rastreados a partir de imagens de video; no se encontram
os experimentos realizados e os resultados obtidos e finalmente, o con-
tém as consideracoes finais e possiveis trabalhos futuros. As principais contribuigoes
desta tese foram publicadas primeiramente na revista Neural Computing and Appli-
cations, pela editora Springer Nature, no artigo Object modeling through weightless
tracking [33].
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Capitulo 2
Redes neurais sem peso

As redes neurais tradicionais [34], sdo modelos de aprendizado inspirados no funcio-
namento dos neurénios biolégicos, onde o conhecimento adquirido fica armazenado
nos pesos sinapticos que conectam os neurdnios da rede e que sao atualizados du-
rante a etapa de treinamento. Neste tipo de modelo, cada valor de entrada de um
neurdnio é multiplicado pelo seu respectivo peso sinaptico, e o somatorio dessas mul-
tiplicacoes é aplicado como entrada de uma funcao que resulta no valor de saida do
neur6nio. A organizagao desses neurdnios em camadas [35] é amplamente utilizada,
onde a saida de um neurdnio é aplicada como entrada de todos os neurdnios da
camada seguinte e assim sucessivamente até a saida retornada pela rede neural.

Por outro lado, nas redes neurais sem peso, os neurénios sao definidos através de
memorias RAM (Random Access Memory) [36] que armazenam o aprendizado nos
enderecos de memoria acionados durante o treinamento. As redes neurais sem peso,
amplamente estudadas, tém sido aplicadas nos mais variados tipos de problema,
como por exemplo, processamento de linguagem natural 37|, processamento de
audio [38], deteccao precoce de crises epilépticas [39] e classificacao de trajetorias
de GPS [40]. As pesquisas envolvendo redes neurais sem peso continuam sendo
bastante exploradas, resultando em trabalhos como [41H45].

A seguir, o modelo WiSARD [46] é apresentado em conjunto com suas variagoes
AutoWiSARD [47], ClusWiSARD [48] [49] e DRASIW [50], que sao as redes neurais
sem peso utilizadas como base para o desenvolvimento desta tese. Existem ainda
diversos outros modelos de redes neurais sem peso como PLN [51], GSN [52], GRAM
[53], VG-RAM [21], GNU [54] e SDM [55].

2.1 WiSARD

O modelo de rede neural sem peso WiSARD (Wilkie, Stonham and Aleksander’s Re-
cognition Device) [46] é um classificador que utiliza uma estrutura de discriminadores

para representar cada classe de um determinado problema. Cada discriminador é
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formado por memoérias RAM, que s@o responséveis por armazenar o conhecimento
obtido durante a etapa de aprendizado. Para realizar a classificagao de novos pa-
droes, estes sao apresentados aos discriminadores treinados a fim de verificar o nivel

de similaridade com cada uma das classes do problema.

2.1.1 Treinamento

No treinamento do modelo WiSARD, cada padrao de entrada possui uma classe ro-
tulada e deve ser apresentado ao discriminador de classe correspondente. Os padroes
de entrada devem ser mapeados em enderegos a serem ativados nas memorias RAM
dos discriminadores. Cada exemplo de treinamento é convertido em um conjunto
de n-tuplas de enderecos que sao utilizados como entradas para as IN memorias
RAM do discriminador de classe correspondente, indicando os enderecos que serao
ativados.

A ilustra o treinamento de um discriminador formado por 5 RAMs,
cada uma com 3 bits de enderecamento (n = 3 e N = 5). Sendo n = 3, o padrao
de entrada é convertido em grupos de 3 bits, cada um representando um endereco
de memoria a ser ativado em uma das 5 RAMs presentes no discriminador. Neste
caso, como o exemplo de treinamento é uma imagem, cada conjunto de 3 pixels
é convertido em um enderego de 3 bits, onde o primeiro endereco formado indica
o enderego a ser ativado na primeira RAM, o segundo endereco formado, indica
o endereco a ser ativado na segunta RAM e assim sucessivamente para todos os
enderegos de 3 bits formados a partir dos pixels da imagem. A sele¢ao dos pixels
para a formacao dos enderegos segue uma ordenacao aleatoria, que deve ser seguida
por todos os padroes de entrada apresentados para o discriminador. A numeracao
presente em cada pixel da imagem fornece a ordem de sele¢ao do pixel, e a cor do
pixel representa o bit utilizado na formagao do enderego, sendo 0 para pixel branco

e 1 para pixel preto.
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Figura 2.1: Treinamento de um discriminador. Os pixels da imagem sao converti-
dos em enderecos de memoria para serem ativados no discriminador. O primeiro
conjunto de 3 pixels forma o endereco da primeira RAM, o segundo conjunto de 3
pixels forma o enderego da segunda RAM e assim sucessivamente.

2.1.2 Classificagao

A classificacao de um padrao desconhecido segue o mesmo mapeamento realizado
durante o treinamento. Desta forma, os pixels do novo padrao sao mapeados para
formar enderegos que devem ser apresentados para o discriminador treinado, a fim de
verificar a quantidade de RAMs que foi ativada. Caso o enderego formado pelo novo
padrao tenha sido marcado durante o treinamento na RAM correspondente, esta
RAM retorna o valor 1 e caso a RAM nao tenha sido ativada durante o treinamento,
o valor de retorno é 0. A obtencao de uma resposta para a classe do padrao de
entrada é obtida apresentando-se o padrao para os discriminadores de cada uma das

classes, sendo aquele de maior pontuacao, o selecionado para retornar a resposta.
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A apresenta a obtencao da taxa de ativacao de um padrao classificado
por um discriminador treinado, onde 3 das 5 RAMs foram ativadas, obtendo-se
uma pontuacao de ativacao igual a 0,6. A ilustra a classificagao de
um padrao desconhecido através de sua apresentacao para todos os discriminadores
treinados, sendo aquele com a maior ativacao, o escolhido para retornar a resposta

de classificacao.
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Figura 2.2: Classificagao de um padrao por um discriminador. O mapeamento
aleatorio de pixels deve ser o mesmo utilizado no treinamento. Para cada RAM,
se o enderego selecionado estiver marcado, esta RAM foi ativada. A pontuagao
retornada pelo discriminador é a porcentagem de RAMs ativadas e representa o nivel
de similaridade do padrao apresentado com a classe representada pelo discriminador.
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Padrao desconhecido

Discriminador - Classe 1 Discriminador - Classe 2 Discriminador - Classe M
RAM 0 RAM 0 RAM 0
RAM 1 RAM 1 RAM 1
RAM N RAM N RAM N

% de ativagao de RAMs

Classe 1 Classe 2 Classe M

Figura 2.3: Determinacgao da classe de um padrao desconhecido. O padrao é apre-
sentado para cada um dos discriminadores treinados, sendo aquele com a maior taxa
de ativacao de RAMs o escolhido para representar a classe do padrao desconhecido.
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2.2 AutoWiSARD

A AutoWiSARDJ47] ¢ um modelo utilizado para determinar se existe a necessi-
dade de criar um novo discriminador para representar determinada classe ou se um
discriminador ja existente deve ser retreinado. Sendo assim, um novo exemplo apre-
sentado ao sistema é avaliado por todos os discriminadores presentes até o momento,
e caso a resposta do melhor discriminador esteja abaixo do primeiro limiar, um novo
discriminador é criado; caso a resposta do melhor discriminador esteja acima do se-
gundo limiar, nada é feito, pois assume-se que ja existe outro discriminador capaz de
representar o exemplo de treinamento; e por fim, caso a resposta retornada pelo me-
lhor discriminador esteja entre os dois limiares, o treinamento parcial com esta nova
instancia apresentada é realizado com probabilidade p, e a criacao de um novo discri-
minador se d& com uma probabilidade 1 —p, onde p = (rpest — Winin)/ (Wimaz — Winin) s
com 74 sendo a pontuacao obtida pelo melhor discriminador, e wmin e wmax
sendo os limiares que determinam o intervalo da janela de aprendizado. O treina-
mento parcial consiste em realizar o treinamento de uma quantidade suficiente de

neurénios para que o discriminador selecionado retorne uma pontuacao rpest = Winaz-

Treinar ou criar novo

Criar novo discriminador discriminador Nada a se fazer.
Ativacao de RAMs : :
0% Janela de aprendizado 100%
Win Thest Whax

Figura 2.4: Janela de aprendizado segundo o modelo AutoWiSARD.

2.3 ClusWiSARD

O modelo ClusWiSARD [48, 49], ¢ uma variagdo da WiSARD utilizada para pro-
blemas de clusterizagao. Dentro de uma mesma classe de um problema, os padroes
de treinamento podem apresentar caracteristicas muito diferentes, o que pode acar-
retar em discriminadores que generalizam demais, podendo ocasionar classificagoes
erroneas. Para solucionar este problema, a ClusWiSARD define clusters de padroes
dentro de uma mesma classe de treinamento, onde cada grupo é representado por

um tnico discriminador.
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Para que um cluster absorva um exemplo de treinamento, este deve pertencer a
mesma classe do discriminador, e a pontuacao retornada pelo discriminador para a
classificagao deste exemplo deve ser maior ou igual a min(1, s + size(d)/v), com
s sendo uma pontuagao de similaridade minima previamente determinada, size(d)
representando a quantidade de padroes treinados no discriminador até o momento,
e v sendo um limiar previamente determinado para o intervalo de crescimento, onde
quanto maior este valor, maior a quantidade de padroes que podem ser absorvidos
por um discriminador. Neste trabalho, a ClusWiSARD foi utilizada para realizar
o aprendizado dos aspectos que formam o modelo de um objeto e esta utilizagao
é apresentada no [Capitulo 5 O algoritmo original da ClusWiSARD é mostrado a

seguir.

Algoritmo 1 Algoritmo ClusWiSARD
Entrada: s = pontuacao de similaridade minima

Entrada: v = intervalo de crescimento
para cada padrao de entrada ¢ pertencente ao conjunto de treinamento faga
para cada discriminador d presente na ClusWiSARD faca
se classe(i) = classe(d) & score(d,i) > min(1,s + size(d)/v) entao
Discriminador d aprende %
size(d) < size(d) + 1
fim se
fim para
se Nenhum discriminador aprendeu 7 entao
Um novo discriminador d’ é criado
d' & adicionado ao conjunto de discriminadores da ClusWiSARD
classe(d') + classe(i)
d aprende 17
size(d') « 1
fim se

fim para

2.4 DRASIW

O modelo DRASIW [50] é uma variacao do modelo WiSARD, que permite seguir
o caminho inverso ao realizado no treinamento dos discriminadores, de modo que,
é possivel obter uma representacao visual do conhecimento armazenado em cada

um dos discriminadores treinados. Essas representacoes visuais sao chamadas de
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imagens mentais, e sao obtidas convertendo-se os enderegos marcados nas memorias
RAM em pixels a serem designados para formar uma imagem. Esta conversao de
enderecos em valores de pixels deve seguir a mesma ordenacao de selecao aleatoria
de pixels utilizada no treinamento do discriminador. Para realizar a montagem de
uma imagem mental, pode-se selecionar os enderegos com maiores quantidades de
marcagoes em cada uma das RAMs para gerar os valores para os pixels da imagem
mental. A ilustra os passos realizados para criar uma imagem mental
representante do conhecimento armazenado em um discriminador treinado. Neste
exemplo, o endereco marcado na RAM 0 é o endereco 001, que convertido em cores
de pixels, seria correspondente a sequéncia de cores branco, branco e preto a serem
atribuidas aos pixels de ordem de selegao 0, 1 e 2. Seguindo para a RAM 1, o
endereco 011 é convertido na sequéncia de cores branco, preto e preto a serem
atribuidas para os pixels de ordem de selecao 3, 4 e 5. Este processo se repete até

finalizar o mapeamento de todas as RAMs em pixels para formar uma imagem.

RAM 0 RAM 1 RAM 2 RAM 2 RAM 4
0000 000/0 000[0 0000 0000
0011 001/0 001/0 001/0 001/0
010[0 010[0 010[0 010/0 010[0
o11lo] o111 011]0 011/0 o11/o
100/0 100[0 100[0 100/0 100/0
101]0 101]0 101/0 101/0 101]0
110[0 110[0 110[0 110/1— [110[1
111]0 111]0 111~ [1110 111]0

0] 13| 6 10 13| 6
8 o0 7 8 o0 7
4 3 1 4 3
12) 11 5 12| 11
o < :
Enderego 001 Enderego 011 Endere¢o 111 Enderego 110 Endere¢o 110
pixel 0 = branco, pixel 3 = branco pixel 6 = preto pixel 9 = preto pixel 12 = preto
pixel 1 = branco, pixel 4 = preto pixel 7 = preto pixel 10 = preto pixel 13 = preto
pixel 2 = preto pixel 5 = preto pixel 8 = preto pixel 11 = branco pixel 14 = branco

Figura 2.5: Processo de construgao de imagem mental a partir de um discriminador
treinado. Os enderecos com maior ativacao em cada uma das RAMs sao selecionados
para montar os pixels da imagem mental transformando os bits dos enderegos em
cores para os pixels, seguindo a mesma ordem aleatoria de selecao de pixels utilizada
no treinamento.
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Neste trabalho, as imagens mentais obtidas a partir dos discriminadores treinados
sao utilizadas para visualizar os aspectos dos objetos modelados. Além da obtencao
de imagens mentais para representar os objetos, os modelos aprendidos possuem as
transi¢oes entre os aspectos, possibilitando um entendimento sobre as relagoes entre
os diferentes pontos de vista de um mesmo objeto. Estes modelos formados a partir

de imagens mentais, apresentados nesta tese, sao chamados de modelos mentais e o

processo de criagao é apresentado no |Capitulo bl
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Capitulo 3
Rastreador de objetos sem pesos

Este capitulo descreve a base inicial para o desenvolvimento deste trabalho, que foi
o rastreador de objetos baseado em redes neurais sem peso |17, [I8]. Nesta primeira
versao, a solucao encontrada para rastrear um objeto que pode se apresentar de
diversas maneiras foi inspirada na memoria humana, onde o conhecimento apren-
dido pode ser armazenado em memorias de curta duragao ou longa duragao [56].
Neste rastreador, essas memorias de curto e longo prazos sao representadas através
de discriminadores WiSARD que podem ser acessados e descartados rapidamente,
funcionando como se fossem uma memoria de curto prazo ou podem ficar armaze-
nados durante um longo periodo do rastreamento, funcionando como memorias de
longo prazo.

O modelo de rastreamento em video baseado em discriminadores WiSARD possui
um bom desempenho, executando todas as tarefas em tempo real, sem necessidade
de nenhum tipo de treinamento prévio. Sendo assim, foi utilizado nesta pesquisa
como ponto de partida, com o objetivo de desenvolver melhorias, assim como utilizé-
lo como parte do sistema modelador de objetos em tempo real. As proximas segoes
descrevem o funcionamento deste modelo de rastreamento, e no capitulo seguinte,

sao apresentadas as continuidades desenvolvidas como contribui¢oes desta tese.

3.1 Rastreamento online

Para realizar o rastreamento de objetos desconhecidos, a localizacao do alvo de
interesse deve ser indicada no primeiro frame do video. A partir deste momento,
utilizando somente esta informacao inicial, o sistema de rastreamento é treinado e
executado em tempo real para localizar corretamente o objeto perseguido em cada
um dos frames subsequentes. Todo o treinamento realizado neste rastreador ocorre
em tempo real, sem a utilizacao de nenhum conhecimento prévio.

O sistema de aprendizado deste rastreador armazena as informacoes sobre os

possiveis aspectos do objeto perseguido através de discriminadores, que sao treina-
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dos em tempo real, diretamente dos pixels da imagem. A cada frame do video, os
pixels pertencentes a localizagao retornada como resposta para o alvo sao avaliados
para determinar a necessidade de criar um novo discriminador ou realizar um novo
treinamento com as informagoes dos pixels pertencentes a localizacao atual do alvo.
Durante o rastreamento, o sistema mantém em memoria, um conjunto de discrimi-
nadores que sao utilizados para encontrar o alvo e sao atualizados ou descartados

sempre que necessario.

3.1.1 Binarizacao

Como apresentado na|Subsegao 2.1.1], o treinamento de um discriminador é realizado

com um padrao de entrada convertido em uma sequéncia de bits. No caso do ras-
treamento de objetos, para realizar o treinamento de um padrao, o frame colorido
é convertido em tons de cinza, com valores entre 0 e 255 (0 para pixels pretos e
255 para pixels brancos, com tons de cinza entre os dois valores). Posteriormente, a
binarizacao ¢é realizada com base no valor da luminancia média dos pixels pertencen-
tes a regiao retangular delimitadora do objeto (bounding box). Pixels com valores
acima da luminancia média recebem o valor 255, tornando-os pixels brancos, e os
pixels com valores abaixo da luminancia média recebem o valor 0, convertendo-os em
pixels pretos. Com a imagem ja binarizada, os pixels sao convertidos em enderegos

para serem ativados nas memorias RAM de um discriminador.

3.1.2 Busca pelo alvo

Para cada um dos frames de um video, a localizacao do objeto de interesse é pas-
sada para o frame seguinte, com o objetivo de realizar uma busca no entorno desta
localizacao. Dessa maneira, dentro de uma janela de busca, as possiveis regioes
retangulares do mesmo tamanho do alvo sao convertidas em sequéncias de bits para
serem classificadas em cada um dos discriminadores presentes no momento. A regiao
com maior pontuagao de classificagao obtida dentro da janela de busca é escolhida
para representar a localizacao do objeto a ser passada para o préximo frame, dando
prosseguimento ao rastreamento. A pontuagao retornada pelo melhor discriminador,
obtida na regiao retornada como a possivel localizacao para o alvo, é avaliada para
verificar a necessidade de realizar alguma atualizacao na fila de discriminadores. A
ilustra uma janela de busca em um determinado frame de indice z+ 1 ob-
tida com base na resposta de localizacao retornada pelo frame z. Esse procedimento

¢ realizado durante todo o rastreamento, em todos os frames do video.
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Janela de busca

Localizacao no
! frame anterior

Objeto

Objeto

Frame x Frame x+1

Nova localizacao

Figura 3.1: Janela de busca. No frame x 4 1, a janela de busca é definida ao redor
da localizagao retornada pelo rastreador no frame x. As possiveis novas localizagoes
para o alvo sao avaliadas em todos os discriminadores presentes na fila de discrimi-
nadores naquele momento.

3.2 Atualizacao da fila de discriminadores

A realizagao do rastreamento é possivel devido ao armazenamento de multiplos
discriminadores representantes de um tinico objeto, que pode apresentar diferentes
aspectos dentro de um mesmo conjunto de frames. Sendo assim, esta versao do
rastreador armazena os discriminadores em uma fila, utilizando duas possibilidades

de politicas de atualizacao de discriminadores.

3.2.1 Descarte de discriminadores ha mais tempo sem utili-
Zacao

A primeira abordagem de atualizacao dos discriminadores utiliza uma fila de ar-
mazenamento de discriminadores de tamanho fixo, onde, sempre que a fila estiver
cheia e houver a necessidade de criar um novo discriminador, descarta-se o discri-
minador mais antigo para liberar espago para o novo discriminador, pois assume-se
que os discriminadores utilizados mais recentemente durante o rastreamento pos-
suem maior chance de serem utilizados em um momento futuro préximo do que os
discriminadores que ja estao ha mais tempo sem utilizagao. Sendo assim, os discri-
minadores mais atuais representam com mais eficiéncia, as aparéncias mais recentes
apresentadas pelo objeto perseguido, e os discriminadores mais antigos representam
os aspectos que estao ha mais tempo sem aparecer, ficando guardados como se fos-

sem memorias de longo prazo para serem utilizadas no momento oportuno em que
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o objeto rastreado volte a apresentar uma aparéncia que ja foi vista anteriormente.

Esse formato de gerenciamento da fila de discriminadores ¢ iniciado no primeiro
frame do video, onde as coordenadas do objeto sao passadas para o sistema, que
realiza o treinamento de um discriminador com as informacoes do aspecto do objeto.
No frame seguinte, realiza-se uma busca na vizinhanca da localizacao retornada pelo
frame anterior, buscando a localizagao com maior similaridade ao discriminador ar-
mazenado. Caso a nova localizacao do objeto seja classificada com uma pontuagao
abaixo de determinado limiar de aceitagao, cria-se um novo discriminador para ser
treinado com o aspecto atual, pois entende-se que o discriminador antigo esta dei-
xando de ser capaz de classificar corretamente os novos aspectos apresentados. Este
novo discriminador é armazenado em uma fila de discriminadores, e nos frames sub-
sequentes, a busca pelo objeto utiliza os dois discriminadores armazenados. Este
processo se repete, atualizando-se a fila de discriminadores sempre que necessario,
visando com que o rastreador se mantenha capaz de realizar o rastreamento correta-
mente em todos os frames do video. Como a fila de discriminadores possui tamanho
fixo, sempre que um novo discriminador é criado ou utilizado como responsével pela
resposta de localizagao, ele é armazenado no inicio da fila, e dessa forma, natu-
ralmente, os discriminadores ha mais tempo sem utilizacao se encontram no final
da fila, sendo removidos para liberar espago sempre que necessario. A
apresenta um exemplo de criacao e atualizacao da fila de discriminadores para um

conjunto de frames.
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D1

D2| D1

D3| D2 D1

D2 D3 D1

Figura 3.2: Primeira abordagem de atualizagao de discriminadores. No primeiro
frame, D1 é responsével por localizar o alvo. No segunto frame, D1 j& nao retorna
uma resposta adequada e entao, D2 é criado e inserido no inicio da fila. No terceiro
frame, D3 ¢é criado pois o aspecto nao é corretamente reconhecido nem por D1 e
nem por D2. No quarto frame, D2 volta a retornar uma pontuacao confiavel, e é
movido para o inicio da fila. Discriminadores mais recentemente utilizados sempre
se encontram no inicio da fila.
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3.2.2 Retreino de discriminadores

A abordagem apresentada anteriormente, realizava um tnico treinamento em cada
discriminador armazenado na fila. Isto ocasionava a necessidade de criar novos dis-
criminadores com muita frequéncia durante o rastreamento, pois um discriminador
sendo utilizado em um determinado momento, rapidamente passava a retornar bai-
xas pontuagoes de similaridade para os aspectos do objeto, mesmo com pequenas
variagoes nos aspectos apresentados.

Visando a construgao de um sistema de rastreamento mais robusto, utilizou-se
uma segunda abordagem para a atualizacao de discriminadores, através de uma
fila com armazenamento de tamanho fixo, com a possibilidade de realizar reforgos
de treinamento em um discriminador ja existente, e realizando a criacao de novos
discriminadores somente enquanto houver espaco disponivel. A estratégia de realizar
um numero predeterminado de retreinos em um mesmo discriminador, possibilitou
que um unico discriminador se tornasse mais resistente as mudancas nos aspectos
dos objetos, diminuindo assim a frequéncia de criagao de novos discriminadores.

O retreino de discriminadores ocorre de maneira similar ao algoritmo AutoWi-
SARD [47], onde sao utilizados dois limiares, um limiarAceita¢io e um limiarNovo-
Discriminador, que determinam as possiveis modificacoes a serem feitas nos discri-
minadores, como exemplificado na [Figura 3.3l Sempre que a melhor resposta para
a possivel localizacao de um objeto rastreado se der por um discriminador em que
a pontuacao obtida seja maior que o limiarAceita¢ao, nao ha a necessidade de criar
nenhum novo discriminador e nem de realizar um retreino, pois assume-se que o dis-
criminador esté conseguindo representar o aspecto do objeto de maneira adequada.
Caso o melhor discriminador retorne uma pontuacao entre limiarNovoDiscrimina-
dor e limiarAceitagdo, entao realiza-se um retreino neste discriminador, desde que o
limite de retreinos por discriminador nao tenha sido atingido, a fim de reforcar o co-
nhecimento que descreve a forma atual com que o objeto se apresenta. E finalmente,
caso a pontuacao retornada pelo melhor discriminador retorne um resultado abaixo
de limiarNovoDiscriminador, entao cria-se um novo discriminador para representar

o novo aspecto do objeto, caso exista espago de armazenamento.
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pontuacao do | |
melhor discriminador 0% | | 100%

Figura 3.3: Limiares para atualizacao na fila de discriminadores. A pontuagao ob-
tida pelo melhor discriminador é utilizada para determinar uma das possibilidades:
a criacao de um novo discriminador, caso a similaridade esteja abaixo do limiarNo-
voDiscriminador; retreinar com o aspecto atual, caso a resposta esteja entre os dois
limiares; ou nao realizar nenhuma modificagao, caso a resposta seja uma pontuagao
acima do limiarAceitacdo

A exemplifica os passos de atualizagdo em uma fila de discriminado-
res de tamanho fixo com possibilidade de retreino para rastrear um determinado
objeto. Diferentemente da abordagem anterior, nao ha mudancas na ordem dos dis-
criminadores, pois ap6s alcancar o niimero maximo de discriminadores, nao ocorre
mais a criagao de nenhum discriminador novo, restando apenas a realizacao de pos-
siveis retreinos para manter a capacidade de rastreamento do sistema. A partir do
momento em que a ocupagao maxima de armazenamento é alcancada juntamente
com o méaximo de treinos por discriminador, o rastreamento segue até o final com a

mesma configuracao na fila de discriminadores.
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D1

Retreino

D1

D1 (D2

D1| D2

Figura 3.4: Segunda abordagem de atualizacao de discriminadores. No primeiro
frame, D1 é responsével por localizar o alvo. No segunto frame, D1 retorna uma
pontuagao entre limiarRetreino e limiarAceitagao, e sendo assim, recebe um reforco
de treinamento. No terceiro frame, o discriminador D1 retorna uma pontuagao
abaixo do limiarNovoDiscriminador, de forma que, entende-se que esta perdendo
sua capacidade de reconhecer o objeto e cria-se entao o discriminador D2. No
quarto frame, o discriminador D1 volta a ser o responsavel por localizar o objeto.
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No presente trabalho, a abordagem de atualizacao da fila de discriminadores se-
gue um misto entre as duas estratégias apresentadas, onde a fila de discriminadores
possui tamanho fixo, e sempre que necessario, os discriminadores ha mais tempo
sem utilizacao sao descartados, além de também ser possivel realizar um determi-
nado nimero de retreinos nos discriminadores. Neste trabalho, as entradas para a
criacao dos modelos sao obtidas através do rastreamento dos objetos, e as evolugoes

realizadas neste rastreador sao apresentadas no capitulo que se segue.
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Capitulo 4

Evolucoes no rastreador de objetos

sem pPesos

O presente trabalho apresenta uma série de evolucoes que foram desenvolvidas em
relacao a versao original do rastreador de objetos sem pesos apresentada no capitulo
anterior. Estas evolucoes sao apresentadas a seguir, e visam elaborar solugoes para
lidar com conhecidos problemas do rastreamento, como a perda da capacidade de
rastreamento de objetos que se deslocam rapidamente para fora da regiao de busca
ou até mesmo desaparecem do campo de observacao da camera; problemas decorren-
tes de mudancas de escala com o afastamento ou aproximacao do alvo em relacao ao
posicionamento da camera; ou problemas de oclusao parcial que impedem o rastrea-
dor de identificar as localiza¢oes dos alvos corretamente. Dessa forma, este capitulo
apresenta o desenvolvimento de um modulo detector para auxiliar o rastreamento,

assim como a possibilidade de identificar mudancas de escala e oclusoes parciais.

4.1 Detector

A versao inicial do rastreador realizava a busca dos objetos perseguidos em cada
frame do video, procurando em uma janela de busca ao redor da localizacao retor-
nada no frame imediatamente anterior. Ao realizar esta busca local ao redor do
alvo, poderia ocorrer a situacao em que o objeto se desloca rapidamente para fora
da regiao de busca, acarretando na perda do objeto pelo rastreador. Outra situagao
problemética se dava na situacao de movimentagao do objeto para fora do frame,
fazendo com que o rastreador nao conseguisse identificar novamente o objeto no seu
retorno para dentro do frame, gerando a necessidade de desenvolver um detector de
objetos para essa finalidade. Devido a essas situagoes, o presente trabalho adicio-
nou a funcionalidade de detecgao para auxiliar o sistema de rastreamento, realizando

uma busca global, procurando o objeto nos frames em escala reduzida.
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4.1.1 Busca em baixa resolucao

O modulo rastreador realiza uma busca local nos frames do video, no entorno da

localizagao retornada pelo frame imediatamente anterior, mantendo a sua resolugao

original. Simultaneamente, o médulo detector realiza uma busca global, reduzindo

os frames para baixas resolucoes, sendo possivel procurar em uma grande area do

frame, e corrigir o rastreador, caso necessario. Dessa maneira, o detector efetua um
papel de auxiliador do moédulo rastreador. A [Figura 4.1] ilustra os dois modulos

executando simultaneamente no mesmo frame.

Janela de busca

Frame x

Objeto

Rastreador
L Localizacao no
' ! frame anterior
- - - d
Objeto
Frame x+1
Nova localizacao
Janela de busca
(frame inteiro)
I
Detector Localizacao no
T frame anterior
icto

IFrame XHT

Nova localizacio

Figura 4.1: Rastreamento e Deteccao. Cada moédulo executa a busca nos mesmos
frames simultaneamente, sendo uma busca local em alta resolucao e uma busca

global de baixa resolucao.
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4.1.2 Aspectos do detector

O modulo detector funciona de maneira semelhante ao rastreador, armazenando
discriminadores para representar os aspectos apresentados pelo objeto rastreado. O
detector possui uma fila de discriminadores de tamanho fixo, que é preenchida de
acordo com a criacao de discriminadores pelo modulo rastreador. Dessa forma, a
cada novo aspecto visualizado pelo rastreador, um novo discriminador é treinado a
partir da imagem reduzida e é adicionado na fila de discriminadores do detector. A
ilustra essa formacao de fila, onde para cada novo discriminador treinado
e adicionado na fila do rastreador, o frame correspondente é redimensionado para
uma escala reduzida, gerando uma aspecto reduzido que é utilizado para treinar
um discriminador novo para ser adicionado a fila de discriminadores do detector.
Esses discriminadores de tamanho reduzido sao utilizados para realizar as possiveis

classificagoes de localizagao buscando detectar o objeto na imagem reduzida.

Gera aspectos para treinar

Rastr ea d or os discriminadores reduzidos do detector D D ete Ctor
4
a2 0 [E
D1
4
e o 2 EE
D1 D2 i :

D1 D2 D3

U

4
D1 D2 D3

R 2 L A EEr

D2 D3

Figura 4.2: Fila de discriminadores do detector. Cada novo discriminador adicionado
a fila do rastreador gera um discriminador para o detector, treinado a partir do frame
reduzido.
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A cada novo frame recebido, o detector procura o objeto em toda a imagem
reduzida, e caso encontre, retorna a localizacao do objeto para o rastreador, a fim
de verificar se existe a necessidade de corrigir a localizagdo. A maneira utilizada
para encontrar o objeto pelo detector segue o mesmo método empregado na busca
realizada pelo rastreador, ou seja, para cada possivel localizacao do alvo na imagem
reduzida, os pixels sao utilizados para formar a entrada a ser classificada em todos
os discriminadores presentes na fila de discriminadores do detector. Entao, a melhor
pontuagao obtida dentre todos os discriminadores, avaliados na imagem inteira, deve
ser maior que um limiarDetecgao, previamente determinado, a fim de considerar que
uma deteccao valida ocorreu. Caso tenha ocorrido uma deteccao valida, a localizagao
detectada é comparada com a localizagao retornada pelo rastreador para avaliar a
necessidade de correcao. Se os pontos centrais das regioes retangulares identificadas
como alvo retornadas por ambos os modulos estejam localizados a uma distancia
maior que limiarDistanciaCorrecdo, entao, o rastreador deve reiniciar o rastreamento
nas coordenadas retornadas pelo detector. Abaixo, a imagem ilustra um rastreador

perdendo o alvo perseguido e o detector recuperando a localizagao correta.

Distdncia entre os
centros

Figura 4.3: Correcao do rastreador pelo detector. Neste exemplo, o rastreador se
desviou da localizagao correta do objeto rastreado (marca¢ao em verde) e o detector
identificou o objeto a uma distancia acima do limite estipulado por limiarDistanci-
aCorre¢ao (marcagdo em vermelho). Entdo, a localizacao do rastreador sofre uma
corre¢ao para os proximos frames.

33



4.1.3 Deteccao em miultiplos tamanhos

O afastamento ou a aproximagao do objeto rastreado em relagao ao ponto de observa-
¢ao ¢ um outro problema que ocorre com frequéncia e que é de grande importancia
para aplicacoes de rastreamento de objetos em video. Ao ocorrer uma mudanca
na escala, automaticamente, o objeto observado passa a apresentar uma aparéncia
distinta do objeto em tamanho original, considerando uma regiao delimitadora de
mesmo tamanho. Dessa forma, este trabalho apresenta também a funcionalidade
de deteccao em miiltiplas escalas, para ser adicionada ao sistema de rastreamento
baseado no modelo WiSARD. O método de detecgao utilizando discriminadores for-
mados a partir de imagens reduzidas, possibilitou a criagao de um detector para
identificar multiplas escalas de um mesmo objeto, realizando a busca nos frames
reduzidos, a fim de manter uma boa performance para o sistema.

A detecgao em multiplas escalas é feita a partir do treinamento de discriminado-
res de tamanhos variados, responséveis por armazenar o conhecimento representativo
de um mesmo aspecto do objeto. Sendo assim, cada novo aspecto gera um grupo
de discriminadores de diferentes tamanhos, que sao armazenados na fila de discri-
minadores do detector. A criacao de discriminadores de multiplos tamanhos é feita
redimensionando-se os frames originais para diversas escalas e treinando os discrimi-
nadores com os alvos redimensionados. A mostra um exemplo de frames
utilizados para montar os discriminadores para os aspectos do objeto rastreado em

diferentes tamanhos.
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Frame ampliado

Frame original

e E

Figura 4.4: Redimensionamento de frames para treinamento do detector. Cada
frame em tamanho original é redimensionado para treinar discriminadores para re-
presentar diferentes tamanhos de um mesmo aspecto. Neste exemplo, sao utilizados
3 tamanhos para cada aspecto, e a configuracao da fila de discriminadores resultante

desse treinamento pode ser vista na
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O treinamento de discriminadores a partir de diversos frames redimensionados
resulta em um detector que possui uma fila de discriminadores de multiplos ta-
manhos para cada aspecto visualizado do objeto. A quantidade de RAMs de um
discriminador é determinada em funcao da quantidade de pixels presentes dentro
do bounding box delimitador do objeto e do numero de bits utilizados. Sendo b a
quantidade de bits utilizada e n a quantidade de pixels dentro do bounding box do
objeto, entdo, a quantidade de RAMs do discriminador é dada por n/b. No desen-
volvimento deste detector, o nimero de bits é mantido fixo, entao, discriminadores
que representam um mesmo aspecto de um objeto em diferentes escalas possuem
quantidades diferentes de RAMs. A mostra a configuracao da formagao
de discriminadores obtida do treinamento dos frames redimensionados do exemplo

anterior.

Detector
Aspecto 1
D1 D2 D3
Aspecto 2

.
D1 D2 D3

Aspecto 3

-
D1 D2 D3

Figura 4.5: Fila de discriminadores do detector. Para cada aspecto observado, cria-se
um novo discriminador correspondente a cada tamanho existente no detector. Cada
frame do exemplo anterior é utilizado para treinar 3 discriminadores de tamanhos
diferentes.
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Nesta abordagem de detecgao, em cada frame do video, todos os discriminadores
do detector sao utilizados para procurar o objeto em uma imagem de baixa resolugao,
e aquele que retornar a maior porcentagem de ativacao de RAMs, com o resultado
acima de limiarDeteccao, é utilizado para identificar o tamanho atual do objeto
rastreado, juntamente com a sua localizagao. Como exemplo, os frames da imagem
a seguir podem ser considerados, onde o rastreador atua buscando um determinado
tamanho de objeto, e quando o detector identifica um afastamento do alvo observado,
o rastreador é corrigido para procurar o objeto nos préximos frames, considerando

a nova escala identificada.

Figura 4.6: Correcao de escala. No frame da esquerda, o rosto rastreado esta mar-
cado com a resposta retornada pelo rastreador. No frame da direita, o detector iden-
tificou que o rosto mudou de escala (marcagao em vermelho), e assim, nos proximos
frames, o rastreamento é reiniciado para buscar o objeto na nova escala identificada.

O algoritmo de detecgao é apresentado a seguir, onde a entrada é um conjunto de
discriminadores, um de cada tamanho, todos representando aspectos de um mesmo
objeto e a busca é efetuada na imagem em baixa resolucao, porém, mantendo-
se o tamanho dos discriminadores, onde cada discriminador representa o alvo em
determinada escala. Caso algum deles retorne valor de ativagao acima do limiar,
assume-se que o objeto foi detectado na escala correspondente, e assim, retorna-se

a localizagao e a escala para a imagem original.
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Algoritmo 2 Detecgao de um objeto
Entrada: Fila de Discriminadores do Detector e frame atual

frameAtual Reduzido < reduzFrameAtual( frameAtual)
para cada discriminador € filaDiscriminadoresDetector faga
buscaAlvoN aImagem Reduzida(discriminador, frameAtual Reduzido)
se ativacaoDiscriminador > limiar Deteccao entao
Objeto Detectado na escala do discriminador.
fim se

fim para

4.2 Integracao rastreador-detector

As operagoes de rastreamento e deteccao ocorrem simultaneamente em cada frame
do video, com o objetivo de tornar o rastreamento mais robusto, possibilitando a
recuperacao em casos de perda da localizacao do alvo de interesse. Sendo assim, o
sistema desenvolvido trabalha com uma thread para realizar o rastreamento e outra
para realizar a detecgao, ambas executando as suas tarefas para cada um dos frames
recebidos como entrada. A imagem a seguir ilustra a integragao do rastreador com

o detector, e o algoritmo implementado ¢é apresentado na sequéncia.

Gera aspectos para o detector

Rastreador Detector

AN

Corrige localizacao ou escala do rastreador

Figura 4.7: Integracao Rastreador-Detector. O rastreador realiza a busca localmente
criando aspectos que sao adicionados em diferentes escalas na fila de discriminadores
do detector. O detector identifica a localizagao e a escala do alvo, corrigindo o tracker
quando necessério.
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Algoritmo 3 Integracao Rastreador-Detector
Entrada: Coordenadas iniciais do objeto alvo

Entrada: Sequéncia de frames contendo o objeto alvo
para cada frame de entrada do video faga
Executa thread de rastreamento
Executa thread de deteccao
se Novo discriminador adicionado ao rastreador entao
se Ha espaco de armazenamento disponivel no detector entao
Cria discriminadores redimensionados para o detector
fim se
fim se
se ObjetoDetectado entao
se FscalaDetector # EscalaRastreador entao
Corrige escala do rastreador
fim se
se C'oordenadasDetector # CoordenadasRastreador entao
Corrige localizagao do rastreador
fim se
fim se

fim para

4.3 Identificacao de oclusao parcial

A oclusao do objeto rastreado € um dos grandes dificultadores para realizar o rastrea-
mento, pois pode fazer com que informacoes erradas sejam absorvidas pelos sistemas
de aprendizado, ocasinando a perda de capacidade de encontrar a localizacao correta
do alvo original. Dessa forma, este trabalho apresenta uma abordagem de utilizacao
de subdiscriminadores para identificar possiveis situagoes de oclusdo. Assim como o
rastreador e o detector descritos anteriormente, a identificagao de uma oclusao par-
cial também utiliza miltiplos discriminadores, porém, dividindo um mesmo alvo em
partes que geram discriminadores diferentes e que estao relacionados entre si. Desta
forma, para cada discriminador treinado no rastreador, associa-se um grupo de sub-
discriminadores, responsaveis por identificar partes do alvo, assim como ilustrado

na figura a seguir.
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Figura 4.8: Formacao de subdiscriminadores. O aspecto apresentado gera o treina-
mento do discriminador D, e de seus subdiscriminadores, D1, D2, D3 e D4, formados
por partes do aspecto.

Como exemplo, considere um objeto de interesse que seja dividido em quadrantes
e cada quadrante gere um discriminador diferente. Dessa forma, tem-se quatro dis-
criminadores que representam quatro partes diferentes do objeto. Caso o objeto nao
esteja sofrendo nenhuma oclusao durante o rastreamento, espera-se que os quatro
discriminadores retornem uma quantidade alta de RAMs ativadas, porém, supondo
que um outro objeto esteja entrando na frente do alvo, espera-se que os discrimi-
nadores pertencentes ao lado que estd sendo ocluso retornem pontuacoes baixas,
enquanto os discriminadores correspondentes as partes nao escondidas devem con-
tinuar retornando pontuacoes altas. Desta maneira, é possivel detectar a partir de
qual localizagao relativa ao alvo, uma oclusao ocorre.

A identificacao da ocorréncia de uma oclusao é importante para evitar que novos
discriminadores sejam criados a partir de partes do frame nao correspondentes ao
objeto de interesse, evitando que o sistema incorpore informagoes erroéneas de apren-
dizado e acabe se perdendo. O algoritmo |4 mostra como é realizada a identificagao
de oclusao parcial baseada no uso de subdiscriminadores, onde o alvo ¢é dividido em

quadrantes, e um discriminador é treinado para cada parte do objeto. Se em deter-
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minado momento, alguns dos subdiscriminadores retornam ativagao abaixo do limiar
de oclusao e os outros retornam ativagao acima do limiar de aceitagao, considera-se
que uma oclusao parcial esta acontecendo, podendo evoluir para uma oclusao total.
Neste caso, evita-se que ocorram novos treinamentos de discriminadores para o ras-
treador, a fim de que padrdes errados nao sejam aprendidos, evitando assim que o

rastreador acabe se perdendo.

Algoritmo 4 Detecgao de Oclusao
1: treinaDiscriminadorParaCadaQuadrante( frameAtual, localizaoObjeto)

2: se  (I(QuadranteComAtivacao < limiarOclusao) &
A(QuadranteComAtivacao > limiarAceitacao)) entao

3: Oclusao parcial detectada

4: fim se

Figura 4.9: Detecgao de oclusao. O alvo é dividido em partes, cada uma associada a
um subdiscriminador. No frame da esquerda, todos os subdiscriminadores retornam
uma pontuacao alta, indicando que todas as partes do objeto foram identificadas.
No frame da direita, os subdiscriminadores D1 e D2 retornam pontuacgoes altas e os
subdiscriminadores D3 e D4 retornam pontuacoes baixas. Entao, o sistema assume
que esta ocorrendo uma oclusao nesta parte da imagem.
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Capitulo 5

Modelador de objetos

O método utilizado para a criagao dos modelos dos objetos a partir das imagens
mentais dos discriminadores WiSARD ¢é apresentado neste capitulo. O rastreador
de objetos apresentado no capitulo anterior consegue obter as localiza¢oes do objeto
observado nos frames de um video, porém, nao é capaz de fornecer nenhum tipo
de entendimento sobre as estruturas visuais dos aspectos, e sendo assim, o objetivo
desta tese é a criacao em tempo real de modelos que representem objetos rastrea-
dos em video, fornecendo o entendimento sobre os aspectos e as possibilidades de
transicoes entre cada aspecto aprendido. Para a realizacao da criacao dos modelos,
o rastreador de objetos apresentado no capitulo anterior foi utilizado para obter
as localizagoes do objeto de interesse e passéd-las como entradas para o algoritmo
ClusWiSARD, responsavel por realizar o aprendizado dos aspectos em conjunto com
as possiveis transi¢oes. Portanto, a nova funcionalidade de criagao de modelos foi in-
corporada ao rastreador, mantendo a caracteristica de realizar todo o processamento

em tempo real, sem a necessidade de treinamento prévio.

5.1 Algoritmo de modelagem

A modelagem dos objetos ocorre a partir das localizagoes retornadas pelo rastreador
em cada um dos frames de video. Essas localizacoes sao passadas para a ClusWi-
SARD que realiza o aprendizado dos aspectos observados, determinando se um novo
discriminador deve ser criado para receber o novo aspecto, ou se este deve ser trei-
nado em um discriminador ja existente, caso seja similar a um aspecto ja visto
anteriormente durante o rastreamento. Desta forma, é possivel criar um mapea-
mento das transi¢oes entre os aspectos aprendidos pela ClusWiSARD, considerando
a ordem de criacao de novos aspectos ou de visualizagao de aspectos ja aprendidos.

No algoritmo original da ClusWiSARD, cada novo padrao de entrada deve ser
classificado por todos os discriminadores de classe correspondente a fim de avaliar

quais discriminadores devem absorver o novo padrao. Caso a pontuacao retornada
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por um discriminador de classe correspondente ao padrao de entrada seja maior
ou igual a min(1, s + size(d)/~), sendo s a pontuagao de similaridade minima,
size(d) a quantidade de padroes absorvidos pelo discriminador, e 7 o intervalo
de crescimento, assim como apresentado na [Secao 2.3 entao, este discriminador
¢é treinado com o novo padrao de entrada. Caso o padrao de entrada nao tenha
sido absorvido por nenhum discriminador, entao, um novo é criado para recebé-
lo. Entretando, existe a situagao em que existem clusters similares ao novo padrao
de entrada, porém, todos esses clusters ja alcangaram o seu limite de treinamento,
sendo necessario criar um novo cluster para absorver esse padrao.

Essa situagao acarreta na existéncia de mais de um cluster para representar as
caracteristicas de padroes muito similares, causando problemas para a criacao de
modelos, pois como os aspectos sao aprendidos a partir das entradas obtidas pelo
rastreamento em tempo real, pode acontecer de um objeto rastreado se manter
estacionario por um periodo de tempo, atingindo a saturacao de um discriminador
representante desse aspecto, forcando com que novos discriminadores sejam criados
para receber um aspecto ja conhecido. Isto é problematico pois torna os modelos de
transicoes mais complexos de serem processados e entendidos, gerando estados com
informagoes repetidas e criando transi¢coes desnecessarias.

A solucao encontrada envolve a criacao de um limiar de aspecto visto para evitar
a criacao de discriminadores desnecessariamente, gerando estados muito similares.
Neste caso, modificando o algoritmo original da ClusWiSARD, caso nenhum discri-
minador tenha absorvido o novo padrao de entrada, entao, verifica-se se este padrao
ja foi visto anteriormente através da melhor pontuagao obtida por sua classificagao
em cada um dos discriminadores. Se esta pontuacgao for um valor acima do limiar
de aspecto wvisto, entao, considera-se que este aspecto ja foi visto e nenhum novo
discriminador é criado, descartando-se este novo aspecto. Outra possibilidade para
resolver este problema seria aumentar a capacidade de treinamento para cada um
dos discriminadores, porém, ao receber um grande niimero de aspectos, um mesmo
discriminador passa a nao fornecer caracteristicas tao boas para representar um
lnico aspecto, pois acaba generalizando em demasia e retornando imagens mentais
distorcidas e nao adequadas para utilizagao no modelo de estados de aspectos.

Além do aprendizado dos aspectos através dos clusters formados, o algoritmo
de modelagem envolve a criagao de transi¢oes entre aspectos. Isto é feito através
da ordenacao de aprendizagem e visualizacao dos padroes, onde para cada novo as-
pecto aprendido, é criada uma transi¢ao para o tultimo aspecto visto pelo sistema, e
também é criada a transi¢ao no sentido oposto, entre o tltimo aspecto visualizado e
o novo aspecto aprendido. Além disso, caso nenhum discriminador tenha aprendido
o novo padrao de entrada e este ja tenha sido visualizado anteriormente no rastrea-

mento, entao, cria-se uma transicao entre o aspecto mais similar ao novo padrao de
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entrada e o ultimo aspecto visto pelo sistema, e também adiciona-se a transicao no
sentido oposto. Os algoritmos a seguir descrevem o funcionamento do modelador de
objetos, que recebe as entradas do rastreador e executa o algoritmo ClusWiSARD

para aprender os aspectos e adicionar possiveis transigoes aos modelos de estados.

Algoritmo 5 Rastreamento e obtencao de entradas para o modelador de objetos

baseado na ClusWiSARD
Entrada: Coordenadas iniciais do objeto alvo

Entrada: Sequéncia de frames contendo o objeto alvo
para cada frame de video faga
localizacaoAtualObjeto <~ RASTREAMENTO( frameAtual)
aspectoDe Entrada < MAPEAMENTO(localizacaoAtualObjeto, frameAtual)
MODELADORCLUSWISARD (aspectoDe Entrada)

fim para
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Algoritmo 6 Modelador de Objetos ClusWiSARD
Entrada: aspectoDeEntrada = aspecto de entrada mapeado

Entrada: s = similaridade minima
Entrada: vy = intervalo de crescimento
Entrada: § = limiar de objeto visto anteriormente
Determine o discriminador com maior valor de ativacao para o padrao de entrada
para cada discriminador d presente no modelo do objeto faga
se score(d,aspectoDeEntrada) > min(1, s + size(d)/v) entao
Discriminador d aprende input Aspect
size(d) « size(d) + 1
fim se
fim para
se Nenhum discriminador aprendeu aspectoDeEntrada entao
se ScoreDiscriminador M aisSemelhante < § entao
Um novo discriminador d’ é criado
d" aprende aspectoDeEntrada
size(d') « 1
d' & adicionado ao modelo do objeto
ADICIONATRANSICAO(ultimoAspectoVisualizado, aspectoDeEntrada)
ADICIONATRANSICAO(aspectoDe Entrada, ultimoAspectoVisualizado)
senao
ADICIONATRANSICAO(ultimoAspectoVisualizado, aspectoM aisSimilar)
ADICIONATRANSICAO(aspectoM aisSimilar, ultimoAspectoVisualizado)
fim se

fim se

5.2 Modelos de imagens mentais

O algoritmo de modelagem agrupa os aspectos rastreados em clusters representados
por discriminadores, determinados pelo algoritmo ClusWiSARD. Como cada cluster
de aspecto é formado por um discriminador, é possivel visualizar o conhecimento
armazenado em cada discriminador através da obtencao de imagens mentais, como
descrito na [Segao 2.4l A juncdo das imagens mentais representantes dos aspectos,
com as transi¢oes aprendidas, determinadas pelo algoritmo de criagao de modelos,
resulta em um grafo de estados de aspectos, onde é possivel identificar as relagoes
entre os aspectos, assim como possiveis caminhos entre aspectos distintos. A
ilustra um grafo de estados obtido a partir de um rosto rastreado, onde é
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possivel entender a movimentagao que foi realizada durante o rastreamento para a
obten¢ao deste modelo. Em seguida, na pode ser observado um grafo de
estados obtidos a partir do rastreamento de uma xicara. Como pode ser observado,
as imagens mentais obtidas diretamente dos discriminadores determinados pelo agru-
pamento de aspectos através da ClusWiSARD geram representagoes que fornecem
relacgoes entre os aspectos de um mesmo objeto, adicionando conhecimento que pode
ser utilizado pelo rastreador, que originalmente de maneira resumida, acompanhava
as mudancas nos aspectos, através das mudancas nos pixels das imagens, porém, sem
conseguir obter uma compreensao mais profunda sobre as mudancgas que acontecem

nos cendrios observados.
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Figura 5.1: Modelo de um rosto. Modelo gerado em tempo real a partir do rastre-
amento de um rosto. Neste exemplo, o aspecto 0 é o primeiro aspecto aprendido.
Em seguida, o rosto se movimenta para a esquerda, e o modelo aprende os aspectos
1, 2 e 3, adicionando as transigoes (0, 1), (1, 0), (1, 2), (2, 1), (2, 3) e (3, 2) as
transicoes do modelo. Neste momento, o rosto se encontra no estado 3 e faz uma
movimentagao para a direita, realizando o caminho de volta no grafo 3->2->1->0,
retornando para o estado inicial. Nesta volta, nenhum novo aspecto é adicionado ao
modelo. Em seguida, o rosto continua a sua movimentagao para a direita, criando
as transigoes (0, 4), (4, 0), (4, 5), (5, 4), (5, 6), (6, 5), (6, 7) e (7, 6) juntamente
com 0s novos aspectos.
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Figura 5.2: Modelo de uma xicara. Grafo de estados gerados a partir do rastrea-
mento de uma xicara movimentada por uma mao.
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5.3 Integracao do sistema

O capitulo anterior apresentou o rastreador em funcionamento com o auxilio do
detector. Esses modulos sao executados em todos os frames do video e se comple-
mentam, de maneira que para um determinado frame, o processamento de ambos
deve ser finalizado antes de passar para o rastreamento no frame seguinte. Porém, a
funcionalidade de modelagem de objetos baseada no algoritmo ClusWiSARD, pode
ser executada em background, sem a necessidade de que o rastreamento espere a
finalizacao do processamento executado pelo médulo modelador antes de seguir para
o préximo frame.

Dessa forma, em cada frame de video, o aspecto identificado pelo rastreador é co-
locado em em uma fila no buffer de processamento acessado pelo médulo modelador,
que avalia cada um desses aspectos através do algoritmo ClusWiSARD, construindo
os modelos de imagens mentais. Portanto, o sistema por completo possui trés th-
reads de execucao principais, uma para o rastreador e uma para o detector, onde
hé a necessidade de esperar a finalizacao do processamento de um frame para dar
prosseguimento ao frame seguinte, e uma thread de execugao independente que é
responséavel pela modelagem do objeto, realizada em background. A imagem a seguir

ilustra a integracao do sistema.
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Figura 5.3: Integracao completa do sistema. Rastreador e detector localizam o
objeto e geram aspectos para o modelador que executa a criacao do modelo em
background através do algoritmo ClusWiSARD.
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Capitulo 6
Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para avaliagao dos modelos men-
tais apresentados no capitulo anterior, com o objetivo de verificar se as representa-
¢oes de aspectos através de imagens mentais sao adequadas e se realmente é possivel
obter informagoes relevantes sobre as relagoes entre os aspectos dadas pelas possiveis

transicoes entre estados.

6.1 Datasets

Esta secao aborda os dois datasets que foram utilizados para realizagao de experi-

mentos.

6.1.1 Object Modeling Through Weightless Tracking Dataset

Para realizar as avaliacbes da qualidade dos modelos, o dataset Ob-
ject Modeling Through Weightless Tracking Dataset [57], disponivel em
https://doi.org/10.6084 /m9.figshare.24034317.v1, foi utilizado. Este dataset foi
uma das contribui¢oes desta tese e possui uma série de frames de videos grava-
dos através de uma webcam, cada video fornecendo destaque para um objeto a ser
rastreado e modelado em tempo real. Como o objetivo principal do sistema pro-
posto é a criagao dos modelos de objetos rastreados, outros datasets com videos
possuindo grandes desafios para o rastreamento nao se mostraram adequados para
criar os modelos, visto que movimentacoes muito bruscas, mudangas repentinas nas
aparéncias, oclusoes dos objetos e muitas mudancas na escala nao fornecem uma
visualizacao adequada dos aspectos, impedindo o aprendizado de uma interpretacao
adequada sobre as estruturas visuais dos objetos e das relagoes entre os aspectos ob-
servados. Desta forma, fez-se necessario criar um dataset especifico onde os objetos
sao apresentados para a camera se movimentando de forma que transitem entre as

suas possiveis aparéncias, tornando viavel o aprendizado dos modelos.
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6.1.2 OTB100

O outro dataset utilizado neste trabalho foi o OTB100 [58], um dataset amplamente
utilizado para avaliagao de rastreadores de objetos em video. Este dataset con-
siste em um conjunto de 100 videos possuindo os mais diversos desafios encontrados
em problemas de rastreamento de objetos, como mudancas na aparéncia do alvo,
mudancas de escala, oclusao, variacao de iluminagao, problemas com imagens des-
focadas e objetos que se movimentam com grande velocidade. Como este dataset
possui uma ampla variedade de dificuldades a serem solucionadas para rastrear os
objetos corretamente em video, este foi utilizado para avaliar apenas a tarefa de ras-
treamento, onde o objetivo é identificar corretamente os alvos de interesse em cada
um dos frames dos videos. Este dataset possui ainda um arquivo ground truth para
cada um dos videos com anotacoes informando as localizagoes corretas do alvo em
cada frame, através de um bounding box. Desta forma é possivel avaliar a acuracia

do rastreamento considerando uma ampla variedade de cenarios.

6.2 Meétricas de avaliacao

O objetivo principal deste trabalho se d& na construgao de modelos que representem
adequadamente os objetos rastreados em video. Desta forma, alguns dos experi-
mentos que seguem nas proximas segoes apresentam resultados qualitativos, onde
pode-se observar resultados visuais obtidos através dos modelos. Além das ava-
liagoes qualitativas, as duas métricas que foram utilizadas para avaliar o sistema
apresentado foram a similaridade entre pixels, e a métrica Intersection over Union,

descritas a seguir.

6.2.1 Similaridade entre pixels

Além dos resultados visuais que serao apresentados nas segoes seguintes, a avaliagao
da qualidade das imagens geradas pelos modelos foi avaliada através da similaridade
entre pixels, onde para cada frame dos videos analisados, calcula-se a similaridade
pixel a pixel, comparando a imagem binarizada correspondente ao objeto no frame
original com a imagem mental correspondente identificada pelo sistema, obtida di-
retamente do modelo mental criado. A similaridade entre pixels é calculada frame a
frame, comparando-se o aspecto do objeto no frame original com o correspondente
aspecto identificado pelo modelo mental. Sendo assim, a taxa de acerto de pixels em
um frame é obtida de acordo com as formulas a seguir, onde ObjetoBinarizado(z, y)
e ImagemMental(z, y) correspondem aos valores dos pixels obtidos na coordenada

(z, y) do frame avaliado.
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TazxaAcertoFrame = 1 — (PizelsErradosFrame/total PizelsFrame)

PixelsErradosFrame = Z (ObjetoBinarizado(z,y) — ImagemMental(z,y))”
Va,Vy

6.2.2 Intersection over Union

A métrica de avaliagao Intersection over Union (IoU) [59] foi utilizada para avaliar a
acuracia do rastreamento, considerando as localiza¢oes retornadas pelo rastreador e
os gabaritos das localizacoes dos objetos em cada um dos frames dos videos avaliados.
Para um determinado frame, a métrica IoU é calculada determinando-se a area
de intersecao entre o bounding box previsto e o bounding box que representa a
resposta correta de localizacao do alvo. Para cada frame de um video, considera-se
entao um acerto de localizacao de rastreamento quando o valor de IoU for maior
que determinado limiar. A ilustra o célculo do valor de IoU para um

bounding box previsto em relacao a um bounding box gabarito.

Bounding box
gabarito

Bounding box

/

Sobreposicao

IoU =

Uniao

Figura 6.1: Intersection over Union. Métrica para calculo de acuracia nos rastre-
adores de objetos, onde para cada frame, mede-se a sobreposi¢cao entre previsao e
gabarito, dividindo o resultado pela uniao entre previsao e gabarito.
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6.3 Avaliacao dos aspectos aprendidos

Esta secao visa avaliar a qualidade das representagoes dos aspectos através dos mo-
delos de imagens mentais. Para isso, foi desenvolvida uma aplicagao que realiza o
rastreamento baseado em um modelo de objeto concluido, sem executar novas atu-
alizacoes durante o rastreamento. Esta aplicacao utilizou um determinado conjunto
de frames para realizar a modelagem do objeto rastreado, e em seguida, em um
outro conjunto de frames, utilizou o modelo criado para detectar e rastrear o objeto

modelado.

6.3.1 Rastreamento através de modelo

Para realizar o rastreamento através de um modelo pronto, primeiramente deve-se
treinar o modelo de aspectos e transicoes a partir do rastreamento em um conjunto
inicial de frames. A partir do momento em que o modelo esté pronto, este é utilizado
para buscar o objeto alvo em um conjunto de frames nunca vistos anteriormente,
sem utilizacao de mais nenhum tipo de treinamento durante a execucao.

As informagoes obtidas através do modelo pronto sao as tnicas a serem utilizadas
para realizar todo o rastreamento no novo conjunto de frames, sem nem mesmo
utilizar as informagoes de localizacao inicial. Para isso, foi necesséario utilizar uma
deteccao através do modelo. Entao, antes de realizar o rastreamento, cria-se uma
instancia de detector formada a partir dos discriminadores do modelo. Esse detector
busca o objeto nos primeiros frames do video, e a partir do momento em que o
objeto é detectado utilizando unicamente as informacoes do modelo, o objeto passa
a ser procurado por um rastreador que busca sempre o alvo nas possiveis transigoes
alcancaveis a partir do aspecto atual identificado.

De maneira resumida, o modelo é utilizado como entrada para a criacao de um
detector e de um rastreador, sendo que o detector busca o objeto modelado, e a partir
do momento em que o encontra, a localizacao é passada para o rastreador que busca
0 objeto nos possiveis estados alcancaveis a partir do estado atual. A
mostra a estrutura dessa aplicagao, desde a entrada inicial de um conjunto de frames
utilizados para criar o modelo, até a saida que é a avaliagao realizada em um novo
conjunto de frames, resultando nas localizagoes obtidas através do modelo, e nas

imagens mentais correspondentes a cada aspecto identificado por frame.
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Figura 6.2: Rastreamento através de modelo. A modelagem do objeto é feita em um
conjunto de frames, a partir da localizacao inicial no primeiro frame. Com o modelo
pronto, este é avaliado em um novo conjunto dde frames. Para esta avaliacao, cria-
se um rastreador e um detector baseados somente nas informagoes do modelo, e
para cada frame, a localizagao do objeto é determinada em conjunto com a imagem
mental representante do aspecto identificado.
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Os algoritmos e 9 a seguir, mostram como o rastreamento de um objeto é
realizado partindo-se somente das informacgoes apresentadas pelo seu modelo mental

criado.

Algoritmo 7 Rastreamento através de modelo
Entrada: Modelo de um objeto com seus aspectos e transicoes entre aspectos

Entrada: Sequéncia de frames contendo o objeto alvo
CRIADETECTOR(modeloDeObjeto)
CRIARASTREADOR(modeloDeObjeto)
para cada frame de video faga

Executa thread de rastreamento através de modelo
Executa thread de detector através de modelo
se ObjetoDetectado entao

se CoordenadasDetector # CoordenadasRastreador entao

Reinicia rastreador através das coordenadas do detector com aspecto
correspondente

fim se
fim se
Apresenta imagem mental do aspecto identificado

fim para

Algoritmo 8 Thread de rastreamento através de modelo
Entrada: Modelo de um objeto com seus aspectos e transi¢oes entre aspectos

Entrada: Frame atual
Entrada: Ultima localizacdo identificada
Entrada: Ultimo aspecto identificado
para cada aspecto alcangavel a partir do estado atual faga
Procura o aspecto na vizinhanca da tltima localizagao retornada
fim para
Atualiza aspecto atual

Atualiza localizacao atual
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Algoritmo 9 Thread de deteccao através de modelo
Entrada: Modelo de um objeto com seus aspectos e transi¢oes entre aspectos

Entrada: Frame atual em escala reduzida
para cada aspecto pertencente ao modelo faga
Procura aspecto no frame reduzido
fim para
Atualiza aspecto atual

Atualiza localizacao atual

6.3.2 Resultados obtidos pelo rastreamento através de mo-
delo

O rastreamento através dos modelos dos objetos foi realizado seguindo a abordagem
apresentada na segao anterior, utilizando o dataset criado para esta finalidade [57].
A execugao da criagao dos modelos de objetos em tempo real, seguida da detecgao
e rastreamento realizados a partir dos modelos, pode ser visualizada em uma série
de gravagoes disponibilizadas em https://link.springer.com/article/10.1007 /s00521-
024-09601-5, como material suplementar do artigo gerador desta tese, Object mo-
deling through weightless tracking [33].

Em seguida, sao apresentadas imagens de uma série de frames processados com
os resultados obtidos, onde o rastreamento através dos modelos foi realizado, mos-
trando a localizacao encontrada para o alvo, juntamente com a imagem mental
identificada pelo sistema em cada um dos frames. Nesta implementagao, o modelo
foi utilizado exclusivamente com as suas informagcoes obtidas pelo aprendizado ini-
cial, sem utilizar mais nenhum tipo aprendizado e atualizacao do modelo durante
a execugao, com o rastreamento sendo realizado através das buscas nas transigoes

modeladas a partir de cada estado identificado.
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Figura 6.3: Rastreamento através de modelo - Rosto

Figura 6.4: Rastreamento através de modelo - Rosto 2
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Figura 6.5: Rastreamento através de modelo - Oculos

Figura 6.6: Rastreamento através de modelo - Mao
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Figura 6.7: Rastreamento através de modelo - Xicara

Figura 6.8: Rastreamento através de modelo - Coador de café
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Figura 6.9: Rastreamento através de modelo - Fita adesiva

Figura 6.10: Rastreamento através de modelo - Adaptador de tomada
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Figura 6.11: Rastreamento através de modelo - Vaca

Figura 6.12: Rastreamento através de modelo - Girafa
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Como pode ser observado através dos resultados apresentados, os modelos con-
seguem produzir representacoes dos aspectos que fazem sentido visualmente. Para

obter uma avaliacao a partir de uma métrica mais precisa, foi utilizada a medida

de similaridade entre os pixels, apresentada na [Subsecao 6.2.1] onde realiza-se a bi-

narizacao do objeto em cada um dos frames do video e realiza-se uma comparagao
pixel a pixel com a imagem mental retornada pelo sistema no frame correspondente.
Dessa forma, cada frame original é convertido em tons de cinza e a média das inten-
sidades dos pixels correspondentes a localizagao do objeto em cada frame é utilizada
como limiar para determinar o novo valor dos pixels, onde pixels com valores acima
deste limiar sao convertidos para pixels brancos, enquanto pixels abaixo desse valor
de limiar sao convertidos para pixels pretos. Tendo a imagem binarizada do objeto
no frame considerado, o sistema busca a imagem mental obtida pelo rastreamento
através de modelo, descrito na secao anterior, e realiza uma comparagao pixel a pixel
para determinar a similaridade entre o objeto e a imagem mental obtida. As taxas
médias de acerto de pixels por frame, obtidas em cada um dos videos analisados,

sao apresentadas na tabela a seguir.

Video Taxa média de acerto de pixels por frame
Rosto 0.83
Cabega 0.89
Oculos 0.89
Mao 0.94
Xicara de café 0.93
Coador de café 0.92
Fita adesiva 0.87
Adaptador de tomada 0.93
Vaca 0.85
Girafa 0.90

Tabela 6.1: Resultados de taxa de acerto de pixels

Os resultados obtidos de imagens mentais para cada um dos aspectos observa-
dos nos frames analisados foram satisfatérios quando avaliados qualitativamente,
de acordo com as representacoes visuais apresentadas, e a métrica de similaridade
entre os objetos apresentados nos frames e as representagoes dos aspectos determi-
nadas pelos modelos, corroboram que este método de modelagem através de imagens
mentais ¢ uma boa representagao para mapear objetos do mundo real para serem
utilizados como informacoes em sistemas computacionais.

Nos experimentos realizados, tanto a modelagem quanto o rastreamento sao exe-

cutados em tempo real, e foi possivel adicionar a funcionalidade de modelagem de
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objetos ao rastreamento de objetos, mantendo uma boa performance em frames pro-
cessados por segundo, como mostram os resultados na tabela abaixo, obtidos em um
notebook Intel Core i7-8750H com 16 GB de memoria RAM.

Video FPS - Rastreamento | FPS - Rastreamento e modelagem
Rosto 49,48 48,93
Cabega 51,56 50,27
Oculos 60,12 59,09
Mao 59,87 59,08
Xicara de café 66,31 65,23
Coador de café 68,19 66,63
Fita adesiva 54,01 51,99
Adaptador de tomada 35,02 34,52
Vaca 59,49 58,69
Girafa 60,25 57,98

Tabela 6.2: Medidas de frames por segundo

6.3.3 Utilizacao de modelos em diferentes escalas

Esta secao apresenta os experimentos realizados com o objetivo de verificar a apli-
cabilidade de um tnico modelo de objeto treinado sendo utilizado para rastrear
diferentes escalas. Deste modo, os modelos prontos foram redimensionados através
das imagens mentais, ou seja, cada uma das imagens mentais pertencentes ao modelo
foi redimensionada para uma nova escala. Estas imagens mentais redimensionadas
sao utilizadas para treinar novos discriminadores em tamanhos correspondentes as
novas escalas. As transicoes entre os aspectos redimensionados sao as mesmas dos
modelos originais.

A quantidade de RAMs de um discriminador é determinada em fungao da quanti-
dade de pixels presentes dentro do bounding box delimitador do objeto e do nimero
de bits utilizados, ou seja, sendo b a quantidade de bits e n a quantidade de pixels
dentro do bounding box do objeto, entao, a quantidade de RAMs do discriminador
¢ dada por n/b. Como o nimero de bits utilizado para criar os discriminadores
redimensionados é mantido fixo, entao, um discriminador treinado a partir de uma
imagem mental redimensionada possui uma quantidade de RAMs diferente da quan-
tidade de RAMs do discrminador original. O processo de criagao de discriminadores
para representar escalas diferentes de um aspecto de um mesmo objeto é ilustrado

na [Figura 6.13] e em seguida, a ilustra a obtencao de modelos mentais

redimensionados para representar um mesmo objeto em diferentes escalas.
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Discriminador original

RAM 0
Imagem mental
RAM 1 original
RAM x
RAM 0
redimensionamento
RAM 1
Imagem mental
redimensionada RAM y
Discriminador
redimensionado

Figura 6.13: Redimensionamento de discriminador a partir de imagem mental. Um
discriminador treinado retorna uma imagem mental de um determinado aspecto.
Essa imagem mental é redimensionada e utilizada para treinar um novo discrimina-
dor. Dessa forma, esse novo discriminador é capaz de reconhecer o mesmo aspecto
em tamanho redimensionado.
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Figura 6.14: Redimensionamento de modelo. Um modelo mental, formado por ima-
gens mentais de aspectos e suas transi¢oes, redimensionado para diferentes escalas.
Estes novos modelos sao utilizados para treinar novos discriminadores que reconhe-
cem o objeto mapeado em diferentes tamanhos. As transi¢oes entre aspectos sao as
mesmas em todos os modelos.
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O mesmo método de rastreamento através de modelo foi utilizado para avaliar a

utilizagao dos modelos aplicados a diferentes escalas. Dessa forma, um modelo para

representar um objeto é treinado em um conjunto de frames e avaliado em um outro

conjunto de frames, onde ocorrem mudancas de escala do objeto. A identificacao

dessas mudancas de escala sao realizadas através das buscas nos modelos mentais

redimensionados, onde foram utilizadas duas escalas de redimensionamento, uma

para ampliar os aspectos dos modelos originais e a outra para reduzi-los. A tabela

a seguir mostra os resultados de taxa de acerto de pixels por frame, aplicando a

mesma métrica de similaridade entre pixels apresentada na secao anterior, e em

seguida podem ser observados alguns resultados do processamento realizado nos

frames redimensionados, mostrando a localizagao do alvo e o aspecto correspondente

identificado pelo rastreamento através de modelo.

Video Modelo em escala reduzida | Modelo em escala ampliada
Rosto 0,82 0,85
Xicara de café 0,85 0,81
Fita adesiva 0,82 0,85
Adaptador de tomada 0,88 0,88
Vaca 0,87 0,81

Tabela 6.3: Taxa de acerto média de pixels por frame utilizando modelos redimen-

sionados
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Figura 6.15: Rastreamento em escalas diferentes de um mesmo modelo - Rosto

Figura 6.16: Rastreamento em escalas diferentes de um mesmo modelo - Xicara

68



Figura 6.17: Rastreamento em escalas diferentes de um mesmo modelo - Fita adesiva

Figura 6.18: Rastreamento em escalas diferentes de um mesmo modelo - Adaptador
de tomada
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Figura 6.19: Rastreamento em escalas diferentes de um mesmo modelo - Vaca
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Os resultados obtidos mostram que foi possivel utilizar um mesmo modelo para
obter modelos redimensionados com discriminadores utilizados para representar os
aspectos em diferentes tamanhos. E interessante observar que desta forma, a par-
tir de um tnico modelo de discriminadores treinado, foi possivel classificar padroes
de entrada de tamanhos diferentes, sem a necessidade de adaptar os tamanhos das
entradas, pois o classificador foi modificado para aceitar entradas de tamanhos di-
ferentes e nao ao contréario, com a padronizacao dos tamanhos das entradas a serem
classificadas, como seria uma abordagem convencional na classificagao de padroes

de tamanhos diferentes.

6.4 Avaliacao das transicoes entre aspectos do mo-
delo

O objetivo desta se¢ao é avaliar se as transi¢oes entre aspectos geradas nos modelos
mentais sdo adequadas. Desta forma, o problema de motion planning [60] foi consi-
derado, onde objetos em um determinado estado inicial sao manipulados por robos
com o objetivo de alcancar um estado final. Para avaliar as transi¢oes geradas, foi
criada uma aplicagao que recebe um modelo pronto e duas imagens como entrada,
uma representando o estado inicial do objeto e a outra representando o estado final
a ser alcangado. Desta forma, o passo inicial é classificar as imagens de estado inicial
e final nos discriminadores do modelo, a fim de determinar quais discriminadores
sao mais semelhantes com os essas imagens de entrada. Apos a determinacao de
discriminadores mais semelhantes, a partir do estado inicial, realiza-se uma busca
no grafo de estados dos modelos, seguindo as possiveis transi¢oes mapeadas, a fim
de alcancar o estado final desejado. Pode-se entao representar os possiveis caminhos
de estados entre dois aspectos de um mesmo objeto, obtendo uma avaliagao visual
sobre as transicoes realizadas nas aparéncias dos modelos a fim de movimentar um
objeto de um aspecto inicial até um aspecto destino. Alguns resultados de cami-
nhos de estados obtidos sao apresentados nas sequéncias de transi¢oes entre imagens
mentais abaixo. As imagens coloridas representam os estados iniciais e finais dados
como entrada para a aplicacao, e as imagens do caminho de estados sao as imagens

mentais obtidas dos discriminadores dos modelos.
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Figura 6.20: Caminho de estados - Rosto
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Figura 6.21: Caminho de estados - Cabeca
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Figura 6.22: Caminho de estados - Oculos
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Figura 6.23: Caminho de estados - Mao
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Figura 6.24: Caminho de estados - Xicara

Figura 6.25: Caminho de estados - Coador de café
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Figura 6.26: Caminho de estados - Fita adesiva
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Figura 6.27: Caminho de estados - Adaptador de tomada
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Figura 6.29: Caminho de estados - Girafa
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Os resultados apresentados mostram que o mapeamento de transi¢oes imple-
mentado na criacao dos modelos foi adequado para representar as relagoes entre
os diferentes aspectos de um mesmo objeto. Os resultados visuais mostram que
as sequéncias de estados retornadas pelo sistema fornecem caminhos representantes
de movimentagoes de objetos. Sendo assim, os modelos gerados podem fornecer

realmente um entendimento sobre as formagcoes visuais de um objeto observado.

6.5 Oclusao parcial

Esta secao apresenta a utilizacao de modelos para visualizar partes de um objeto que
sofrem oclusao durante o rastreamento, de maneira que o sistema consegue prever

como serao as apresentagoes dos aspectos parcialmente escondidos.

6.5.1 Identificacao de oclusao parcial através do modelo

A solugao encontrada para visualizar partes escondidas de um objeto utiliza a abor-
dagem de subdiscriminadores apresentada na Desta forma, os modelos

sao criados com discriminadores formados por subdiscriminadores responsaveis por

classificar partes do objeto, como exemplifica a [Figura 6.30]

Discriminador D

Aspecto \ D1 | D2
sendo
modelado 4

D3 | D4

Frame atual

Figura 6.30: Aspecto com subdiscriminadores. Para identificar oclusoes parciais,
cada aspecto é modelado através de subdiscriminadores.

Sendo um aspecto formado por um discriminador contendo subdiscriminadores,
assume-se que caso ocorra a situacao onde existem subdiscriminadores retornando
pontuacoes acima de um determinado limiar de aceitagao, enquanto alguns dos
subdiscriminadores retornam pontuacoes abaixo de um limiar de oclusao, entao

estes ultimos representam as regices do objeto que estao sofrendo oclusao.

6.5.2 Visualizagao de partes escondidas dos objetos

Para realizar a visualizacao de partes escondidas de um objeto, a classificagao do

aspecto é realizada nos subdiscriminadores dos discriminadores do modelo. Nesta
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implementacgao, foram utilizados quatro subdiscriminadores para cada discrimina-
dor, e assim, para cada frame rastreado, cada parte do objeto localizado retorna a
mais alta pontuacgao obtida por algum dos subdiscriminadores de aspectos existen-
tes no modelo. Caso ocorra a situagao de existéncia de pontuagoes acima de um
limiar de aceitacao e abaixo de um limiar de oclusao, simultaneamente, para diferen-
tes subdiscriminadores de um mesmo aspecto, entao, pode-se desenhar as imagens
mentais das partes que estao escondidas, selecionando as partes das imagens mentais
do aspecto identificado corretamente, e aplicando-as nas posicoes correspondentes as

oclusoes identificadas no frame avaliado. A figura a seguir exemplifica esta situagao.

% Desenhar imagem mental X2

Aspecto X1 Aspecto Y2
. Score: 0.35
Partes do Score: 0.65
aspecto X Partes do
identificadas aspecto X
corretamente sofrendo oclusao
Aspecto X3 Aspecto Z4
Score: 0.7 Score: 0.3

% Desenhar imagem mental X4

Figura 6.31: Visualizacao de aspectos escondidos. Neste exemplo, os subdiscrimina-
dores X1 e X3 retornam pontuacoes acima de um limiar de aceitagao, identificando
as partes do aspecto X corretamente. Na parte direita da imagem, as pontuagoes
obtidas foram abaixo de um limiar de oclusao, indicando que esses aspectos estao
errados. Desta forma, as imagens mentais do lado direito do aspecto X devem ser
desenhadas para obter uma visualizacao das partes sofrendo oclusao.

A execucao da criacao do modelo, seguida da utilizacado para
visualizar  partes escondidas dos objetos podem ser vistas em
https://link.springer.com/article/10.1007 /s00521-024-09601-5, no material su-
plementar do artigo Object modeling through weightless tracking [33]. As imagens

a seguir mostram alguns frames processados com a visualizacao de partes escondidas
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dos objetos.

Figura 6.32: Visualizagao de oclusao parcial - Rosto
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Figura 6.33: Visualizacao de oclusao parcial - Rosto 2

Figura 6.34: Visualizacao de oclusao parcial - Coador de Café
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Figura 6.35: Visualizacao de oclusao parcial - Xicara

Figura 6.36: Visualizagao de oclusao parcial - Fita Adesiva
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Figura 6.37: Visualizagao de oclusao parcial - Girafa
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Os resultados visuais apresentados mostram que foi possivel utilizar os mode-
los para identificar as partes escondidas dos objetos e apresenté-las na imagens,
demonstrando que o sistema desenvolvido é capaz de utilizar os modelos como for-
necedores de conhecimento sobre as informacoes visuais dos objetos, sendo possivel

prever como as partes sofrendo oclusao se apresentam nos videos observados.

6.6 Comparacao com outros rastreadores

Existem diversos rastreadores que executam bem a tarefa de rastreamento, porém,
sem um retorno de um modelo visual mapeando as transi¢oes entre aspectos. Desta
forma, o objetivo desta secao é realizar uma comparacao com outros rastreadores
a fim de avaliar a capacidade de rastrear os objetos corretamente, mostrando que
o sistema proposto é capaz de criar boas representacoes visuais, e também é capaz
de realizar satisfatoriamente a tarefa do rastreamento quando aplicado em situagoes
que fornecam variados tipos de dificuldade.

A avaliacao foi realizada na base de dados OTB100 [58], através da métrica

Intersection over Union (IoU) [59], apresentada na [Subsecao 6.2.2) onde em cada

frame, é calculada a area de intersecao entre o bounding box previsto e o boun-
ding box representando a resposta correta da localizagao do alvo. Os resultados de
rastreamento foram avaliados através das implementacoes disponiveis na biblioteca
OpenCV [6I] dos seguintes rastreadores: Boosting [27], MIL [62], KCF [29], CSRT
[32], MedianFlow|[22], TDL[63], MOSSE[30] e GOTURN]I3I].

A apresenta os resultados de IoU médios para cada um dos rastrea-
dores avaliados utilizando o dataset OTB100, juntamente com as taxas de acerto,
onde considera-se que o rastreamento foi realizado de maneira correta em cada um

dos frames quando sao obtidos valores de IoU acima de 0,5.

Rastreador IoU médio | Taxa de acerto (limiar de 0,5)
Boosting 0,3752 0,3997
MIL 0,3402 0,3410
KCF 0,2710 0,3166
CSRT 0,5225 0,5821
MedianFlow 0,2863 0,3163
TLD 0,3137 0,3370
MOSSE 0,2620 0,2711
GOTURN 0,1685 0,1112
WeightlessTracker 0,3852 0,4183

Tabela 6.4: Acuracia dos rastreadores no dataset OTB-100
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Como complemento da [Tabela 6.4] o grafico a seguir apresenta as curvas de
variacao de taxa de acerto para diferentes valores de limiares de IoU considerados
como acerto de rastreamento. O eixo x representa os diferentes valores de IoU, e o
eixo y representa as taxas de acerto. A linha tracejada representa o rastreador de

objetos sem peso, mostrando resultados competitivos com outros rastreadores.

Boosting

MIL

KCF

CSRT
MedianFlow

TLD

MOSSE

GOTURN

- = = WeightlessTracker

Figura 6.38: Curvas de avaliagao dos rastreadores. Cada curva representa um ras-
treador avaliado nos videos do dataset OTB100. Os valores do eixo y representam as
taxas de acerto para diferentes valores de IoU no eixo x, considerados como limiares

de acertos de rastreamento.

Pode-se observar na figura acima que, quanto maiores os valores de IoU consi-
derados para determinar uma localizacao de objeto como correta, menores sao as
taxas de acerto obtidas pelos rastreadores e que a linha tracejada representando o
rastreador de objetos sem pesos, mostra que esta abordagem de rastreamento gera
resultados competitivos com outros rastreadores em situagoes envolvendo problemas
complexos de rastreamento, como os existentes no dataset OTB100.

Além dos resultados de acurécia através da métrica IoU, o desempenho dos
rastreadores também foi medido em nimero de frames processados por segundo.
Todos os testes foram realizados em um notebook Intel Core i7-8750H com 16 GB

de memoria RAM e os resultados foram os seguintes:

87



Rastreador FPS

Boosting 66,3139
MIL 33,7172
KCF 176,279
CSRT 61,2326
MedianFlow 1229,89
TLD 32,4299
MOSSE 2513,82
GOTURN 36,3953
WeightlessTracker | 60,2907

Tabela 6.5: Performance em frames por segundo

Pode-se observar que o rastreador sem pesos obteve um desempenho competitivo
com outros rastreadores, mostrando um bom equilibrio entre acurécia e performance
em frames por segundo. Destaca-se ainda que o grande diferencial do rastreador
apresentado nesta tese se d& por conta da possibilidade de obtencao de modelos
dos objetos rastreados, sem perdas significativas de desempenho, viabilizando o

entendimento sobre as estruturas visuais dos alvos rastreados.
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Capitulo 7
Conclusoes

Neste capitulo, sao apresentados um resumo da tese com as suas principais contri-
buicoes, além de perspectivas para possiveis continuacoes da pesquisa com trabalhos

futuros.

7.1 Resumo

Esta tese apresentou um método de criacao de modelos visuais descritivos dos as-
pectos de um objeto rastreado. A principal utilidade dos modelos apresentados
sao as possibilidades de construcao de sistemas computacionais que possuem um
entendimento visual sobre as formas dos objetos.

As compreensoes sobre os aspectos dos objetos sdo triviais para serem execu-
tadas por seres humanos, porém, de alta complexidade para serem executadas por
sistemas de visao computacional. Desta forma, esta tese apresentou um método
para proporcionar aos sistemas computacionais, o aprendizado sobre os aspectos
dos objetos observados, aprendendo como sao as representacoes visuais dos dife-
rentes aspectos de um mesmo objeto e entendendo as relagoes entre cada aspecto,
possibilitando que ao se apresentar um determinado formato de um objeto, seja pos-
sivel prever outras formas que podem ser alcangadas por possiveis movimentagoes
ou até mesmo compreender quais as partes dos objetos que estao sofrendo oclusao
nos cenarios observados. Os experimentos realizados demonstraram que os modelos
criados fornecem uma maneira adequada de se representar os objetos observados de
maneira que, toda a criacao dos modelos foi feita em tempo real, utilizando-se do
rastreamento dos objetos em video, sem a utilizagao de nenhum tipo de treinamento

prévio.
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7.2 Contribuicoes

Esta tese contribuiu com a incorporacao de novas funcionalidades ao rastreador de
objetos baseado nos discriminadores WiSARD [I7], desenvolvendo um modo de de-
tectar objetos observando os frames por inteiro em baixa resolugao, e acrescentando
a possibilidade de deteccao dos objetos rastreados em diferentes escalas de tamanho,
mantendo as caracteristicas de rastreamento em tempo real e melhorando a precisao
do rastreamento quando ocorrem mudancas de escala nos alvos perseguidos.

Além das funcionalidades de rastreamento utilizando o modelo WiSARD, a prin-
cipal contribuigao apresentada nesta tese foi o desenvolvimento de um método para
a criacao de representacoes dos objetos rastreados, baseando-se no algoritmo de
clusterizagao ClusWiSARD, gerando modelos visuais representativos dos objetos
observados. Nesta abordagem, as localizacoes dos alvos determinadas pelo médulo
rastreador sao passadas para o algoritmo de modelagem, onde os aspectos sao deter-
minados e agrupados em discriminadores. Esses discriminadores representantes dos
aspectos permitem ainda uma representacao visual, utilizando as imagens mentais
obtidas pelo modelo DRASIW. Os aspectos determinados pela ClusWiSARD ainda
possuem relagoes entre si através das transi¢oes adicionadas aos modelos, possibi-
litando a obtencao de um entendimento sobre as estruturas visuais apresentadas e
permitindo que estes modelos sejam utilizados em aplicagoes que necessitem das
informagoes aprendidas sobre os aspectos objetos, inclusive com a possibilidade de

visualizacao de partes que estejam sofrendo oclusao.

7.3 Trabalhos futuros

Dentre as possibilidades de trabalhos futuros, estao o desenvolvimento de pesquisas
para avaliar a aplicabilidade dos modelos em outros sistemas como por exemplo,
aplicagoes de robética envolvendo a manipulagao de objetos ou até mesmo aplica-
¢oes que contenham uma base de dados de modelos de objetos para realizar buscas
em video. Dentro desse contexto surge a necessidade de explorar o problema de
transferéncia de conhecimento [64] [65] onde os objetos sdo modelados em um de-
terminado cenario e sao utilizados para deteccao e rastreamento em diferentes am-
bientes. O problema de transferéncia do conhecimento também deve ser avaliado,
quando os modelos forem utilizados em um mesmo ambiente, porém, sendo visuali-
zados por multiplas cameras posicionadas em diferentes posi¢oes. Dessa forma, as
novas pesquisas devem contemplar formas de trocas de informacgao entre as cameras
de maneira que seja possivel por exemplo, rastrear um alvo passando por grandes
cendrios, monitorados por miiltiplas cameras.

Possiveis trabalhos futuros envolvem também o desenvolvimento de outros mé-
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todos para a construcao dos modelos, como por exemplo, a utilizagao de multiplas
cameras posicionadas em diferentes pontos de observacao de um mesmo objeto para
construir os modelos de forma colaborativa, utilizando simultaneamente as infor-
magoes provenientes de diferentes caAmeras. Outra possibilidade de modificagao na
construgao dos modelos envolve a utilizagao de sensores como cameras RGB-D, que
permitem a obtencao de informacgoes de profundidade dos objetos rastreados. Essas
informagoes de profundidade podem gerar modelos de imagens mentais mais rea-
listas, utilizando diferentes tons de cinza para representar os pixels mais préoximos
ou afastados do ponto de captura de imagens. A construcao de modelos de ima-
gens mentais mais completos gera expectativas de que os sistemas utilizadores desses
modelos consigam realizar as tarefas de visao computacional com boa confiabilidade.

Dentro do contexto de visualizagao de partes escondidas de um objeto, onde
esta tese utilizou a divisao de um alvo em subdiscriminadores, surge a possibilidade
de explorar outras formas de divisao de um objeto rastreado, como por exemplo,
através de Voronoi Tessellation [66] ou com variagoes no tamanho da grade de sub-
discriminadores.

Partindo-se do estado atual do trabalho, outras pesquisas de menor complexidade
de desenvolvimento em relagao as citadas anteriormente ainda envolvem a utilizagao
de multiplos modelos de objetos em uma mesma cena, identificando e visualizando
as oclusoes sofridas por cada objeto; a utilizagao de datasets de imagens de objetos
para realizacao de treinamento offline para realizar a construcao dos modelos antes
da sua utilizacao em tempo real; e a implementacao de versoes do sistema para GPUs
[67], a fim de obter melhores performances na criagao e utilizagdo dos modelos de

objetos.

7.4 Consideragoes finais

Os discriminadores do modelo WiSARD se mostraram bastante adequados para
serem utilizados em aplicagoes de aprendizado de maquina que necessitem de um
processamento em tempo real. A metodologia de criagdo dos modelos a partir das
imagens mentais resultou em adequadas representacoes para os aspectos de obje-
tos nunca vistos anteriormente, possibilitando um entendimento sobre as estruturas
visuais de cada objeto observado. Os modelos mentais apresentados nesta tese forne-
cem uma nova forma de se representar objetos do mundo real para serem utilizados
em sistemas computacionais, sendo esses modelos obtidos através do rastreamento
em tempo real. Esta funcionalidade de geracao de modelos visuais representativos
dos objetos, é o grande diferencial do sistema apresentado em relagao a outros ras-
treadores de objetos, e a incorporagao da possibilidade de realizar a modelagem em

tempo real a partir do rastreamento em video obteve resultados exitosos e pode ser
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realizada sem perdas significativas de desempenho, gerando expectativas de que a
abordagem possa auxiliar no desenvolvimento de novas aplicagoes onde faz-se ne-
cessario utilizar conhecimento sobre as estruturas visuais aprendidas. Por fim, o
excelente desempenho das redes neurais sem peso, corroboram para atestar a qua-
lidade do modelo de aprendizado através das memorias RAM, resultando em um

cenario com boas perspectivas de avangos nesta area.
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