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Resumo

Esta tese apresenta um sistema capaz de identificar automaticamente interacgoes entre
duas pessoas, recorrendo a uma camera de video. E feita ainda uma comparacao entre a
utilizacao de dois modelos do corpo humano: modelo da silhueta e modelo anatémico.

O sistema implementado segue regies activas numa sequéncia de imagens de cor para
estimar o modelo da silhueta. De seguida este modelo é refinado para se obter o modelo
anatémico. Esta operagao é ralizada utilizando um modelo estatistico de cor e posicao
baseado em misturas Gaussianas para classificar pixeis individuais. De seguida os pixeis
sao agrupados em blobs que partilham caracteristicas espaciais e de cor. Finalmente
¢é utilizado um modelo grosseiro do corpo humano para classificar os blobs em partes
anatomicas e se obter o modelo anatémico.

Ap0ds se estimar os modelos do corpo humano o sistema extraf caracteristicas descritivas
de cada um deles, que sao utilizadas em conjunto com um classificados de K vizinhos mais
préximos para se proceder a identificacao das interacgoes.

O sistema foi testado para identificar quatro tipos de interaccao: abrago, cruzamento,
cumprimento e luta. As experiéncias mostram que o sistema implementado pode identificar
interaccoes, apresentado uma elevada taxa de reconhecimento para ambos os modelos do
corpo humano testados.

Palavras Chave: Sistemas de Video Vigilancia, Interaccoes Humanas, Modelo da Sil-
hueta, Modelo Anatémico.



Abstract

This thesis presents a system that is capable of automatically identify interactions between
two persons using a video camera. Two models are used to represent the human body:
the silhouette model and an anatomic model.

The implemented system tracks active regions in a color image sequence in order to
estimate the silhouette model. This model is then refined to obtain the anatomic model.
This is made at the expense of addicional processing steps, where Gaussian mixture models
are used to classify individual pixels, based on their color. Next, the pixels are merged
into blobs that share spacial and color features. Finally it is used a coarse human body
model to classify the blobs into body parts, thus obtaining the anatomic model.

After estimating both of the human body models, the system extracts descriptive
features from each one, that are used in conjunction with a k-nearest neighbors classifier
to proceed to the interactions identification.

The system was tested to identify four types of interactions: hug, shake-hands, cross
and fight. The experiments show that the implemented system can effectively identify
interactions, presenting a high recognition rate for both of the human body models tested.

Keywords: Video Vigilance Systems, Human Interactions, Silhouette Model, Anatomic
Model.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

No mundo actual, os sistemas de video vigilancia estao omni presentes. Onde quer que
vamos existem cameras de vigilancia a observar-nos. Ao longo dos tempos, os sistemas de
video vigilancia tém sido alvo de desenvolvimentos que permitem o desempenho de tarefas
cada vez mais sofisticadas, e hoje em dia cada um de nds espera que estes sistemas actuem
de forma eficaz na manutencao da nossa seguranca.

As primeiras aplicagoes de video vigilancia datam dos anos 40 do século 20. O primeiro
sistema CCTV, do inglés Closed Circuit Television, foi instalado pela Siemens AG em 1942
na Alemanha, e destinava-se a observar o lancamento dos misseis V-2 a uma distancia
segura. Durante muitos anos, até ao aparecimento das video cassetes, a utilizagao deste
tipo de sistema restringiu-se a monitorizagao ao vivo, de imagens adquiridas em cameras
estrategicamente colocadas.

Com o aparecimento da tecnologia de gravagao analdgica, a utilizacao dos sistemas
CCTYV ganhou popularidade, uma vez que possibilitou o armazenamento de dados para
posterior andlise. A tecnologia analdgica apresentava no entanto alguns problemas pois
as video cassetes apresentavam uma capacidade de armazenamento de dados limitada,
necessitando de ser trocadas todos os dias. Este problema foi minimizado nos anos 90
com o aparecimento dos multiplexadores digitais que permitiam, por exemplo, a gravagao
de dados apenas quando existia movimento, o que veio economizar bastante a quantidade
de cassetes utilizadas. Adicionalmente permitiam ainda a gravacao simultanea de vérias
cameras.

O avanco seguinte deu-se quando se trocou a gravacao analdgica pela gravacao digital.
Esta troca de formato permitiu que fosse possivel a compressao de dados e o seu posterior
armazenamento em discos rigidos, facto que acabou com os problemas de armazenamento.
Adicionalmente, as imagens de video digital tém maior qualidade e podem ser manipu-
ladas para por exemplo aumentar a nitidez ou ampliar pormenores de uma imagem. O
desenvolvimento das tecnologias de transmissao de dados digitais e o aparecimento da
internet, o video digital possibilitou aos sistemas de video vigilancia estarem presentes no
mundo todo e a sua monitorizagao poder ser feita em qualquer parte do globo.

Com o acontecimento do 11 de Setembro de 2001 assistiu-se a uma evolugao no
paradigma da video vigilancia. O cidaddao comum tomou consciéncia que os sistemas
existentes, de indole passiva, eram insuficientes na manutencao da segurancga publica,
havendo uma necessidade de mudanca para sistemas activos capazes de actuarem como
agentes preventivos. Nesse sentido, e como resposta a esta tomada de consciéncia, foram
desenvolvidos programas que permitiram tornar a video vigilancia mais eficaz como, re-



conhecedores faciais e métodos automaticos de seguimento de pessoas. Hoje em dia ja
nao interessa s6 saber quantas pessoas estao em determinado local, e quem sao, mas in-
teressa sobretudo saber o que estao a fazer. O reconhecimento de actividades humanas é
actualmente, uma das aplicagoes mais promissoras dos sistemas de vigilancia.

A maior parte do trabalho desenvolvido, na drea de reconhecimento de actividades
humanas, tem-se focado no reconhecimento de comportamentos individuais, [1], [2] ou
na detecgao de actividades anémalas [3], [4]. Recentemente muitos autores comegaram a
estudar as interacgoes entre pessoas, [5], [6], [7]. Apesar destes autores ja terem realizado
avancos significativos na resolucao do problema de reconhecimento de interacgdes humanas,
este é ainda um problema em aberto e muito actual, uma vez que ainda nao se sabe
como caracterizar de forma eficaz a interaccao entre pessoas, nem existem métodos de
classificacao capazes de operar de forma totalmente automatica e robusta em ambientes
reais.

1.2 Descricao do Problema

O problema que esta tese se propoe resolver, consiste no reconhecimento de interaccoes,
entre duas pessoas com recurso a uma unica camera de video. Foram escolhidas quatro
interacgoes que se pretende identificar: abrago, cumprimento, cruzamento e luta. Nesta
escolha, procurou-se incluir exemplos de cada uma das classes de interac¢do humana,
neutras (cruzamento), positivas (abrago e cumprimento) e negativas (luta). No caso da
classe de interacgoes positivas foram escolhidas duas interaccoes, pois pretendia-se ter duas
actividades que apresentassem algum grau de semelhanca, para no fim se poder aferir sobre
a sensibilidade do sistema proposto.

Uma vez que este problema é bastante complexo sao realizadas algumas hip6teses com
vista a simplificagdo do mesmo. Em relacao ao ambiente onde sao realizadas as interacgoes
¢é assumido que o fundo é estatico, que a iluminacao é estavel e que existem no maximo
duas pessoas em cena. Em relacdo as pessoas que realizam as interaccoes, sao actores
que se deslocam perpendicularmente ao campo de visao da camera, interagem perto da
camera mas com todo o corpo dentro do campo de visdo da mesma. Admite-se ainda que
as pessoas utilizam pecas de roupa de cor diferente no tronco e nas pernas. Finalmente
em relacao a camera, a sua posicao € estatica, captura imagens a cores, e tem projecgao
perspectiva.

1.3 Metodologia

Para resolver o problema proposto nesta tese, vao ser utilizadas duas aproximagoes que
diferem no modelo utilizado para representar o corpo humano, e, consequentemente, nas
caracteristicas extraidas para classificar as interacgoes.

A primeira aproximagao utiliza um modelo da silhueta para representar o corpo hu-
mano. Ou seja, cada individuo é representado pela sua silhueta, que é segmentada e
seguida em todos os frames de uma sequéncia de video.

A segunda aproximacao utiliza um modelo anatéomico para representar o corpo hu-
mano. Este modelo é um refinamento do modelo da silhueta, que procura, a custa de
passos de processamento adicionais, segmentar as diversas silhuetas detectadas em partes
anatémicas coerentes.

A Figura 1.1 mostra um exemplo de um frame de entrada do sistema e dos dois modelos
utilizados para representar o corpo humano. A Figura 1.2 mostra o diagrama de blocos



do sistema implementado nesta tese, constituido por quatro médulos de processamento:
subtraccao de fundo, seguimento de regides activas, estimagdo de partes anatémicas e
extraccao de caracteristicas. E de salientar a relagdo entre os dois modelos estudados,
com o bloco de estimacao de partes anatomicas a ser o responsavel pelo refinamento do
modelo da silhueta que permite obter o modelo anatémico.

-4

(b) ()

Figura 1.1: Exemplo de uma imagem de entrada e dos dois modelos utilizados para rep-
resentar o corpo humano: (a) imagem de entrada, (b) modelo da silhueta, (c) modelo
anatdémico.

1.4 Dados Experimentais

Os dados video utilizados para testar o sistema foram adquiridos utilizando uma webcam
Motion Eye 1.3MP embutida no computador da Sony, Vaio VGN-FW21M. Decidiu-se
utilizar esta camera pois é um dispositivo comum, que equipa a maior parte dos computa-
dores portateis actuais, e que captura imagens com a qualidade semelhante a que se obtém
nas camaras correntes de video-vigilancia. O computador foi assente numa base estavel,
com a webcam orientada de forma paralela ao chao. Capturaram-se interaccoes entre
duas pessoas em ambiente exterior, ainda que com iluminacao estdvel e com um fundo
complexo. Os dados video foram convertidos para o formato Windows AVI sem qualquer
tipo de compressao, com 15 frames/s e uma resolugao de 320x240 pixeis. A qualidade da
cor é de 24 bit (isto é, 8 bit para cada canal de cor R,G e B).

Foram capturadas sequéncias das seguintes interacgoes: abrago, cruzamento, cumpri-
mento e luta. Para cada uma das interaccoes foram utilizados 10 pares de pessoas, de
entre um conjunto de 7 voluntarios, perfazendo um total de 40 sequéncias (4 interacgoes
x 10 pares de pessoas). Cada sequéncia contém apenas uma interacgao entre duas pessoas
e comeca sempre sem nenhum individuo na imagem, com estes a partirem de posicoes
afastadas aproximando-se a passo até interagirem. Os sujeitos usaram varios tipos de
roupa casual, e foram instruidos para interagir uns com os outros de maneira natural nos
quatro tipos de interacgdes. A duragao das sequéncias varia entre os 2 e os 9 segundos
dependendo da interaccao e das pessoas envolvidas. A Tabela 1.1 indica o nimero total
de imagens capturadas para cada uma das interacgoes.

A figura 1.3 ilustra os quatro tipos de interacc¢oes capturadas, em trés momentos dis-
tintos de cada sequéncia.

1.5 Organizacao da Tese e Contribuicgoes

O trabalho estd estruturado da seguinte forma. No primeiro capitulo, de introdugao, é
descrito o problema as suas especificacoes e hipdteses, e sao brevemente descritas as aprox-
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Figura 1.2: Diagrama de blocos do sistema proposto para identificar interacgoes.



Tabela 1.1: Numero de imagens capturadas por actividade.

Abrago | Cruzamento | Cumprimento | Luta | Total
N° Imagens 936 755 482 735 | 3108

imagoes utilizadas na sua resolugao. E ainda descrito o conjunto de dados experimentais
adquiridos para testar o sistema implementado.

No Capitulo 2, o reconhecimento de interacgoes humanas é decomposto em trés sub-
problemas, e sao apresentados os mais recentes avangos na resolucao de cada um destes
problemas.

No Capitulo 3 é apresentado o método utilizado para segmentar e seguir pessoas,
que permite estimar e manter ambos os modelos de representacao humana estudados.
Primeiro descrevem-se todos os passos necessarios na estimagao do modelo da silhueta, e
de seguida os passos adicionais necessarios na estimacao do modelo anatomico. Sao ainda
apresentados os resultados de cada um dos médulos descritos nesta secgao, bem como as
conclusoes sobre o desempenho dos mesmos.

No Capitulo 4 sdo descritos os moédulos responsaveis pelo reconhecimento de activi-
dades. E introduzido o classificador utilizado, e sdo descritas as caracteristicas extraidas
para cada modelo do corpo humano. Apresentam-se também os resultados da classificagao
e conclusoes sobre os mesmos.

Por fim, nos Capitulos 5 e 6, de conclusoes, apresenta-se uma avaliagao global do
sistema implementado e descrevem-se possiveis trabalhos futuros.

As principais contribui¢oes desta tese para o problema de reconhecimento de in-
teracgoes entre duas pessoas numa sequéncia video sao:

— Aquisi¢cdo de um conjunto de sequéncias de video, que permitem avaliar o desem-
penho de um sistema de reconhecimento de interaccoes.

— Resolucao do problema de oclusao entre pessoas quando ¢é utilizado um modelo da
silhueta.

— Segmentacao de duas pessoas sobrepostas numa imagem quando é utilizado um
modelo anatémico.

— Definicao e extraccao de caracteristicas que permitem identificar interacgoes entre
pessoas quando estas sao representadas por um modelo da silhueta.

— Definicao e extraccao de caracteristicas que permitem identificar interacgoes entre
pessoas quando estas sao representadas por um modelo anatémico.

— Arquitectura de um sistema de reconhecimento de interacgoes humanas.
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Figura 1.3: Exemplos das quatro actividades: abrago (1* linha), cumprimento (2% linha),
cruzamento (3% linha) e luta (4* linha).



Capitulo 2

Estado da Arte

Este capitulo resume o trabalho anterior sobre reconhecimento de actividades humanas, e
identifica algumas das principais contribuicGes neste tema.

A identificacdo de actividades humanas pode ser decomposta em trés sub-problemas
[8]: segmentacao do corpo humano a partir de imagens, seguimento do mesmo e reconhec-
imento da actividade. Adoptaremos esta divisdo e descreveremos métodos existentes para
cada um destes problemas.

2.1 Segmentacao do Corpo Humano

Um video contém uma quantidade enorme de informacao, pois descreve a evolugao de
componentes de cor de cada pixel da imagem ao longo do tempo. No entanto a maioria
desta informacao nao é relevante para a tarefa de identificagdo e reconhecimento de ac-
tividades. E necessdrio utilizar mecanismos que permitam detectar objectos de interesse,
extrair a sua fronteira, e segui-la nas imagens seguintes.

Um algoritmo de detecgao de objectos deve ter os seguinte requisitos [9], precisao na
deteccao dos contornos do objecto (precisao espacial) e estabilidade de detecgao ao longo
do tempo (coeréncia temporal). Deve ser capaz de detectar mudangas de baixa magnitude
(sensibilidade) e fornecer resultados precisos quando as condic¢oes sao varidveis, tais como
variagoes de iluminacdo (robustez).

Apesar de ser um problema muito estudado, a deteccdo de objectos em ambientes
complexos é um problema em aberto [10], [11]. Apresentam-se de seguida alguns dos
métodos de deteccao de objectos mais populares.

2.1.1 Fluxo ()ptico

O fluxo 6ptico é uma imagem vectorial que representa o movimento aparente de cada
elemento da imagem, entre duas imagens consecutivas. O fluxo 6ptico fornece informagoes
precisas, tanto sobre as regides que se encontram em movimento, como sobre a direcgao e
magnitude do movimento.

A maioria dos métodos utilizados para calcular o fluxo 6ptico assumem que a cor de
pixeis homoélogos em duas imagens consecutivas nao varia (constancia de cor). Na prética
o calculo do fluxo éptico é afectada por varios erros, causados por variacao de iluminacao,
por ruido de aquisi¢ao, por falta de textura na vizinhanga do pixel ou por oclusoes. O
fluxo 6ptico foi utilizado em varios trabalhos de anélise de movimento humano p.ex., [12],
[13]. No entanto, as dificuldades mencionadas e a falta de robustez tém impedido uma



utilizacao mais generalizada do fluxo 6ptico em vigilancia. Uma revisao sobre este tema
pode ser encontrada em [14].

2.1.2 Subtraccao de Fundo

Se a camera estiver numa posicao estatica é possivel construir uma imagem de fundo
que corresponde a uma situacdo em que nao ha objectos moéveis na cena. A deteccao de
objectos méveis pode ser obtida comparando cada imagem adquirida com a imagem de
fundo e detectando desvios significativos. Qualquer mudanca significativa numa regiao
da imagem em relacdo ao fundo significa a existéncia de um objecto. Normalmente, os
pixeis detectados como activos sao marcados para processamento posterior e sujeitos a
um algoritmo de componentes conexas, para formar regiGes conexas que correspondem a
objectos. Este processo é chamado de subtraccao de fundo.

O algoritmo de subtracgao de fundo béasico tem sido melhorado de vérias formas.
Uma das melhorias foi proposta em [15] onde se considera cada pixel como uma varidvel
aleatéria com distribuicao normal no espago de cor YUV. Apesar de hoje em dia, exis-
tirem na literatura iniimeros algoritmos de subtraccao de fundo, a maioria deles segue um
simples diagrama de fluxo, definido em [16], composto por quatro passos, que sao (1) pré-
processamento (tarefas simples de processamento de imagem que transformam o video de
input original para um formato que pode ser processado pelos passos seguintes), (2) mod-
elagdo do fundo (também conhecido como manutencao do fundo), (3) deteccao de regioes
activas (também conhecido como subtracgao de fundo) e (4) validagao dos dados (também
referido por pés-processamento, utilizado para eliminar pixeis que ndo correspondem a
objectos).

2.1.3 Respostas de Filtros

Um outro caminho alternativo consiste na aplicacao de filtros espago-temporais [3]. A
sequéncia de imagens é processada utilizando uma Gaussiana espacial e uma derivada de
Gaussiana ao longo do eixo temporal. Devido a derivagao temporal, o filtro apresenta re-
spostas com intensidades altas em zonas de movimento. Esta resposta é depois comparada
com um limiar pré-fixado para formar uma méscara binaria que é depois agregada num
histograma espacial. Este histograma espacial contém informacao sobre o movimento e
a sua localizagao espacial de uma forma compacta e é bastante 1til em video vigilancia
distante.

A nogao de filtragem espago-temporal é utilizada também por outros investigadores
[17], onde se propoe uma generalizacao do detector de cantos de Harris para utilizagao
em videos, recorrendo a um conjunto de filtros de derivadas Gaussianas espaco-temporais.
Ainda outra aproximacao é apresentada em [18] onde sao extraidos pontos de referéncia
periddicos, baseados no movimento, utilizando uma Gaussiana no espaco e uma funcao de
Gabor ao longo do tempo. Uma vez que estas aproximagoes sao baseadas em operagoes
simples de convolucao, sao faceis de implementar e de rapida computacao. Este tipo de
deteccao é bastante 1til em cendrios onde a resolugao é baixa, ou a qualidade do video é
pobre, impossibilitando a aplicacao de outras técnicas como o fluxo éptico ou a subtracgao
de fundo.
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2.2 Seguimento de Objectos

O objectivo de um algoritmo de seguimento de objectos é gerar a trajectoria de um ob-
jecto ao longo do tempo, localizando a sua posicao em cada imagem de uma sequéncia de
video. A tarefa de detectar o objecto e estabelecer a correspondéncia temporal entre as
localizagoes do objecto ao longo das vérias imagens, pode ser realizada em conjunto ou
separadamente. No primeiro caso, a regiao que o objecto ocupa e a sua correspondéncia
sao efectuadas em conjunto actualizando iterativamente a localizacao e a regiao do ob-
jecto, obtida em imagens anteriores. No segundo caso, sao geradas, por um algoritmo
de deteccao de objectos, regioes passiveis de conter o objecto, realizando-se de seguida a
tarefa de correspondéncia ao longos das varios imagens. Em ambos os casos, o objecto é
representado utilizando um modelo de aparéncia, a Figura 2.1 ilustra varios modelos de
aparéncia. O modelo utilizado para representar o objecto, limita o tipo de movimento
e deformagao a que o objecto pode estar sujeito. Se for escolhido representar o objecto
como um ponto, s6 se pode descrever a trajectéria do mesmo ao longo do tempo como
uma translacdo. No caso de ser utilizado uma forma simples para representar o objecto
(p-ex., elipse), modelos de movimento paramétricos como transformagcoes afins e projecti-
vas ja sao apropriadas. Estas representacoes podem aproximar o movimento de objecto
rigidos presentes na cena, no entanto para objectos articulados, a silhueta e o contorno
sao representagoes que descrevem melhor o objecto e possibilitam a utilizacdo de modelos
tanto paramétricos como nao paramétricos para descrever o movimento do objecto. A
Figura 2.2 mostra alguns modelos utilizados na representacao do corpo humano e o seu
relacionamento com os diversos métodos de seguimento. Em seguida descrevem-se alguns
métodos de seguimento.

(i)
Figura 2.1: Representagoes objecto. (a) Centroide, (b) multiplos pontos, (c) rectangulo,
(d) elipse, (e) multiplas elipses com base nas vérias partes do objecto, (f) esqueleto objecto,

(g) pontos de controlo no contorno do objecto, (h) contorno do objecto, (i) silhueta do
objecto. Figura adaptada de [9].
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Figura 2.2: Taxonomia dos métodos de seguimento. Figura adaptada de [9].

2.2.1 Seguimento de Pontos

Os objectos detectados em cada imagem sao representados como um ponto (p.ex., centro
de massa), e a associagdo dos pontos em imagens consecutivas ¢é realizada com base no
movimento e posicdo prévia do objecto. A correspondéncia entre pontos é um problema
dificil especialmente na presenca de oclusces, falsas detecgoes, entradas e saidas de cena
dos objectos.

Em geral os métodos de seguimento de pontos podem dividir-se em duas categorias,
métodos deterministicos e métodos estatisticos. Os métodos deterministicos definem um
custo para associar cada objecto na imagem ¢t —1 a um objecto na imagem ¢ utilizando um
conjunto de restricoes de movimento. Estas restricoes podem ser, distancia, variacoes de
velocidade, entre outras. O problema é entao formulado como um problema de associagao
entre os objectos detectados no instante ¢t — 1 e no instante t. Os métodos estatisticos
utilizam nao sé medidas do objecto, mas tém também em conta incertezas, no movimento
e no processo de medigao da posicao do objecto para realizar a correspondéncia. E utilizado
um modelo dinamico para modelar a evolugao das propriedades do objecto como a posicao,
velocidade e aceleracao que tem em conta as incertezas. A associacao pode ser feita usando
algoritmos de optimizacao [19], filtros de associagao de dados [20], Multiple Hypotheses
Tracking [21] ou filtros de particulas [22].

2.2.2 Seguimento com base em Kernel

O seguimento com base em kernel é tipicamente realizado calculando o movimento do
objecto, que é representado por uma forma geométrica primitiva, de uma imagem para a
outra. O movimento do objecto é normalmente descrito sob a forma de uma transformacao
geométrica (translagdo, afim, etc.) ou sob a forma de um mapa de fluxos.

Os algoritmos de seguimento com base em kernel diferem em termos da representacao
do objecto utilizada, nimero de objectos seguidos e métodos utilizados para calcular o
movimento. Pode-se entao dividir estes métodos em duas categorias, modelos de repre-
sentacao mono-vista ou multi-vista. Nos modelos mono-vista podem ser empregues dois
tipos de aproximagoes, correspondéncia com base em um template, [23][24], normalmente
composto ou por intensidades de imagem, ou caracteristicas de cor dos pixeis dentro da
forma geométrica, ou histogramas de cor, ou misturas de Gaussianas dentro da mesma.
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Neste tipo de correspondéncia é efectuada uma busca a procura de uma regiao na imagem
t + 1 semelhante ao template definido em t. A outra aproximacgao, [25][26] recorre ao
fluxo Optico para calcular a translacao dos pixeis dentro da forma geométrica primitiva.
Em ambos os métodos, os modelos de aparéncia, sao normalmente gerados online, logo
representam informagao de observagoes recentes do objecto. Se o objecto mudar de pose
drasticamente durante o processo de seguimento, o modelo de aparéncia pode ja nao ser
vélido. E com vista & resolucao deste problema que surgem os métodos multi-vista, em que
um modelo de aparéncia multi-vista é gerado offline, sendo depois utilizado durante o pro-
cesso de seguimento. O modelo de aparéncia pode ser, como proposto em [27] construido
com recurso & Andlise de Componente Principal, sendo depois a correspondéncia entre
regiao da imagem que contém o objecto e modelo efectuada com recurso & minimizagao da
diferenca entre os valores proprios do modelo e a imagem. Ou outra aproximagao proposta
em [28] consiste em utilizar varias vistas do objecto para treinar uma méquina de vectores
de suporte, que é depois utilizada para classificar regides da imagem ou em objecto ou em
fundo.

2.2.3 Seguimento de Silhueta

Os objectos que estao a ser alvos do processo de seguimento, podem ter formas com-
plexas, por exemplo, maos, cabecas, pernas, que nao sao passiveis de serem correctamente
descritas por formas geométricas simples. Os métodos de seguimento com base em sil-
huetas fornecem um método de descricao de formas capaz de caracterizar este tipo de
objectos. Podemos dividir os métodos de seguimento com base em silhuetas em duas
categorias, nomeadamente, correspondéncia de forma e evolugao do contorno.

A aproximagao baseada na correspondéncia de forma, [29][30][31], pode ser realizada a
semelhanga do seguimento de template (Secgao 2.2.2), realizando a correspondéncia entre
a silhueta de um objecto e uma regiao da imagem em andlise. O modelo do objecto, que
¢é usualmente um mapa de contornos, é reinicializado, por forma a lidar com as mudancas
de aparéncia, em todas as imagens depois de o objecto ser detectado.

Os métodos de seguimento com base na evolucao de contorno, reajustam iterativamente
um contorno inicial na imagem t — 1, para a sua nova posi¢cao na imagem t. Este tipo de
métodos requer que uma parte do objecto na imagem actual se sobreponha a regiao que o
objecto ocupava na imagem anterior. Existem dois tipos de aproximacoes utilizadas para
implementar este método. A primeira aproximagao, [32][33], consiste em utilizar modelos
de espaco de estados, para modelar a forma do contorno e o seu movimento. O estado do
objecto é actualizado a cada instante de tempo por forma a maximizar a probabilidade
a posteriori do contorno. A probabilidade a posteriori depende do estado anterior e da
verosimilhanga actual que é usualmente definida em termos da distancia do contorno a
fronteira observada. A segunda aproximacao, [34][35][36], evolui directamente o contorno
minimizado a energia do contorno com recurso a técnicas de minimizagao como o gradiente
descendente. A energia do contorno é definida em termos de informacao temporal (fluxo
6ptico) [34][35], ou como estatisticas de aparéncia geradas a partir do objecto e das regides
de fundo [36].

2.3 Reconhecimento de Actividades

O reconhecimento de actividades encontra-se ainda longe do seu maximo potencial. Nos
dltimos anos, fruto dos novos desenvolvimentos tecnoldogicos e do aumento de interesse
publico por esta area, tem-se assistido a um aumento na investigacao. Cada vez mais
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autores estao interessados em contribuir para os avancgos nesta area, o que se reflecte no
grande numero de diferentes ideias e aproximacoes ao problema existentes hoje em dia.
As aproximagoes actuais podem no entanto ser divididas em trés grandes classes [37]:
nao paramétricas, volumétricas e paramétricas. As aproximagcoes nao paramétricas tipica-
mente extraem um conjunto de caracteristicas de cada imagem do video. As aproximacoes
volumétricas, por outro lado, consideram o video como sendo um volume 3D de intensi-
dades dos pixeis, para a partir dai extrair caracteristicas. As aproximacoes paramétricas
impoem um modelo na dinamica temporal das actividades, cujos parametros sao estima-
dos a partir de dados de treino. A Figura 2.3 apresenta uma taxonomia dos diferentes
métodos de reconhecimento de actividades. Descrevem-se de seguida alguns dos métodos
mais populares de reconhecimento de actividades.

Reconhecimento de

Actividades
Na'o . Volumétricos Paramétricos
Paramétricos
) )
|| Filtragem Espaco |_| Modelos Ocultos
VEmPEES AL B Temporal de Markov
) ) -
| Modelos Objecto || Conjuntos de || ;:f;i?f:s
3D Partes Li
ineares
~——— ~———
)
Sistemas
M Sub-Volumes 1 Dinamicos Nao
Lineares
-~
)
— Tensores
-~

Figura 2.3: Taxonomia dos métodos de reconhecimento de actividades. Figura adaptada
de [37].

2.3.1 Aproximacoes Nao Paramétricas

Nas aproximacoes nao paramétricas os videos analisados sao tratados como uma sequéncia
de imagens, onde é necessario segmentar e seguir as pessoas presentes em cena. As aprox-
imagoes nao paramétricas podem dividir-se em duas categorias, templates 2D e modelos
objecto 3D.

Os métodos que utilizam templates 2D agregam uma sequéncia de regioes activas seg-
mentadas numa tnica imagem estatica. Em [38] sdo propostos dois métodos de agregacao,
no primeiro método todas as imagens segmentadas tém o mesmo peso o que leva a rep-
resentagao Motion Energy Image (MEI). O segundo método atribui um peso maior as
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imagens mais recentes da sequéncia, e um peso menor as imagens mais antigas, o que
leva a uma representagdo chamada Motion History Image (MHI). A Figura 2.4 mostra
um exemplo destas representagoes. O MEI e o MHI juntos sao considerados um template
de uma determinada actividade. A partir do template, translagoes, rotagoes e momentos
de Hu [39] sao extraidos e usados no reconhecimento. O MEI e o MHI juntos tém poder
discriminativo suficiente para reconhecer actividades simples, no entanto para acgoes mais
complexas perdem algum do seu poder devido a se sobre-escrever a histéria do movimento
[38].

Nos métodos em que se usam modelos do objecto 3D as actividades sao represen-
tadas como objectos espago-temporais. Esta representacao é estimada, empilhando uma
sequéncia de silhuetas 2D ao longo do tempo. Uma sequéncia de silhuetas 2D (z,y) é
tratada como um objecto no espaco (x,y,t). A Figura 2.5 ilustra um exemplo desta repre-
sentacao. A partir desta representacao é proposto em [2] extrair descritores da superficie
do objecto que correspondem a caracteristicas geométricas como, picos, vales e pontos de
sela. Alternativamente em [40] é proposto extrair descritores do objecto 3D resolvendo
uma equacao de Poisson. Estas aproximacoes requerem algoritmos de segmentagao de
fundo muito precisos, estando por isso limitadas a aplicagoes onde a camera é estatica.

| |
(2 ()

Figura 2.4: Templates temporais, MEI (a) e MHI (b) obtidos agregando uma sequéncia
de silhuetas 2D. Figura adaptada de [38].

Figura 2.5: Objecto espaco temporal 3D, obtido empilhando uma sequéncia de silhuetas
2D. Figura adaptada de [40].

2.3.2 Aproximacoes Volumétricas

Nas aproximagoes volumétricas o video em vez de ser considerado como uma sequéncia de
imagens é tratado como sendo um volume 3D de intensidades dos pixeis. As aproximagoes
volumétricas podem ser divididas em quatro classes, filtragem espaco-temporal, conjuntos
de partes, sub-volumes e tensores.
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As aproximactes que recorrem a filtragens espaco-temporais utilizam a resposta de
um banco de filtros quando aplicado a um video para obter caracteristicas que permitam
reconhecer actividades. Por exemplo em [41], é utilizado um banco de filtros de Gabor
com varias orientagoes e escalas espaciais e uma tUnica escala temporal, para estimar
modelos de aparéncia local para cada pixel. Uma determinada actividade é identificada
utilizando a probabilidade espacial de cada pixel. Como os videos sao analisados utilizando
apenas uma escala temporal, este método nao é aplicavel a actividades que variem no seu
tempo de execugao. Uma extensao desta aproximacao que tenta resolver este problema
foi proposta em [42] onde sao extraidos histogramas locais de gradientes espago-temporais
normalizados. A soma chi-quadrado entre cada histograma é entao utilizada para realizar
a correspondéncia com um template. As aproximagoes de filtragem espago-temporal sao
rapidas e faceis de implementar, devido a utilizarem apenas operagoes de convolugao. No
entanto como na maior parte das aplicagoes a largura de banda apropriada nao é conhecida
a priori, é necessario utilizar um banco de filtros de grande dimensao com varias escalas
espaciais, para conseguir efectivamente descrever a dinamica das actividades. Tal facto
torna-se proibitivo pois a resposta de cada filtro é da mesma dimensao do volume de
entrada, o que implica elevados custos computacionais.

As aproximacdes que se baseiam em conjuntos de partes consideram o volume de video
como um conjunto de partes locais, onde cada parte consiste num padrao de movimento
distinto. Em [43] é proposto representar as ac¢oes com um modelo saco-palavras. O mod-
elo saco-palavras é estimado utilizando uma generalizacao espaco-temporal do detector
de Harris, para extrair pontos de interesse espago-temporais. Estes pontos de interesse,
podem entao ser utilizados em conjunto com métodos de aprendizagem automaética, como
méquinas de vectores de suporte [44], para reconhecer actividades. O facto de se utilizar
um modelo saco-palavras faz com que a geometria global entre partes locais nao seja mod-
elada. Actividades diferentes podem ser compostas por partes espaco-temporais semel-
hantes, mas a relacdo geométrica entre as diversas partes ser completamente diferente. A
integracao de geometria global na representacao de videos por partes foi investigada em
[45], [46]. Estas aproximagcoes utilizam um modelo denominado constelacao de partes. O
custo computacional de se utilizar um modelo de constelacao de partes pode ser muito ele-
vado quando uma actividade é composta por muitas partes, como € o caso das actividades
humanas. Uma aproximacao para a minimizacao deste problema é apresentada em [47],
onde é proposto utilizar um modelo hierdrquico onde o nivel mais alto é uma constelagao
de partes, composta por muito menos partes do que as partes que constituem o video. O
nivel mais baixo é constituido por um saco-palavras, ou seja cada parte da constelagao
consiste num saco-palavras. Esta aproximacdo combina as vantagens da utilizagao dos
dois modelos e € eficiente do ponto de vista computacional. Na maior parte destas aprox-
imagoes a deteccao de partes é usualmente conseguida utilizando operacoes lineares como,
filtragens e gradientes espago-temporais, logo é sensivel a ruido, oclusées, mudancas de
aparéncia, etc. Também j4 foi notado, que em actividades humanas em que os movimentos
sao suaves, os pontos de interesse detectados sao muito escassos [43].

As aproximagoes que utilizam sub-volumes diferenciam-se das aproximagoes com base
em conjunto de partes, pois é realizada uma correspondéncia directa entre sub-volumes que
compoem um volume video e templates armazenados. Alguns exemplos de utilizagoes deste
método foram propostos em [48], [49] e [50], onde os sub-volumes sdo obtidos agrupando
pixeis com base na sua aparéncia e localizacao espacial. Um template de uma actividade é
depois correspondido, procurando pelo conjunto minimo de sub-volumes que maximizam a
sobreposicao entre a sua uniao e o template. As aproximagoes com base em correspondéncia
de sub-volumes sdo sensiveis a mudancas no fundo, no entanto sdo bastante robustas a
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ruido e oclusoes.

Nas aproximagoes em que se utilizam tensores, o volume espago tempo 3D é consider-
ado um tensor com trés dimensdes independentes. Em [51] é proposto modelar actividades
humanas e a identidade das pessoas como dimensoes independentes de um tensor. Real-
izando a decomposicao do tensor que representa o volume 3D correspondente ao video em
modos dominantes (utilizando uma generalizagao da andlise de componentes principais)
é possivel reconhecer actividades e identificar as pessoas que as executam. Outras aprox-
imagoes semelhantes, que consideram um volume video um tensor tridimensional foram
propostas em [52], [53]. As aproximagbes com base em tensores oferecem uma grande
flexibilidade, pois permitem incorporar caracteristicas como o fluxo éptico ou respostas de
filtros simplesmente adicionando mais uma dimensao ao tensor.

2.3.3 Aproximacoes Paramétricas

As aproximacgoOes paramétricas modelam as actividades como uma sequéncia estocastica
de acgoes, ou seja, as actividades humanas sao descritas num espago de estados, onde a
evolucao temporal é modelada como uma sequéncia de saltos probabilisticos de um estado
para outro. As aproximagoes paramétricas podem dividir-se em trés classes, modelos
ocultos de Markov (HMM), sistemas dinamicos lineares (SDL) e sistemas dinamicos nao
lineares (SDNL).

Uma das primeiras aplicacdes de modelos ocultos de Markov ao reconhecimento de
actividades foi proposta em [54] onde se pretendia reconhecer vérios tipos de pancadas de
ténis como, backhand, forehand, volley, smash, etc modelando uma sequéncia de regices
activas segmentadas como saidas de um HMM. A partir desta aplicacdo muitos investi-
gadores utilizaram HMM’s para modelar actividades simples [55], [56], [57]. Estas aprox-
imagoes sao todas baseadas no pressuposto que apenas um individuo realiza a actividade,
nao tendo aplicacao efectiva quando varios pessoas realizam uma actividade conjunta ou
interagem entre elas. Este problema foi abordado em [58], onde é proposto modelar as
interacgbes com conjuntos acoplados de HMM’s. A partir dai mais autores realizaram
avancos na modelacao e reconhecimento de actividades utilizando HMM’s, [59], [60], [61],
[62]. Os HMM’s sao eficientes na modela¢ao de sequéncias temporais, e sao tuteis pela
sua capacidade discriminativa. No entanto devido aos pressupostos da dindmica Marko-
viana e & natureza da invariancia temporal intrinseca ao modelo, a utilidade dos HMM s
restringe-se a actividades relativamente simples e que sejam invariantes no tempo.

Os sistemas dinamicos lineares sao uma forma mais generalizada de HMM’s, com o
espaco de estados a poder assumir valores continuos em R¥ (k é a dimensao do espaco de
estados), ao invés de estar restrito a uma série finita de simbolos. Os SDL’s podem ser
interpretados como uma generalizagao dos HMM “s a um espago de estados continuo com
um modelo de observacao Gaussiano. Existem intmeras aplicagoes de reconhecimento
de actividades com recurso a SDL’s, [63], [64], [65]. Recentemente novos métodos de
aprendizagem dos parametros intrinsecos do modelo a partir de dados de treino, [66],
[67], tornaram os SDL’s mais populares no reconhecimento de actividades, e muito mais
faceis de treinar que os HMM’s. No entanto tal como os HMM’s, os SDL’s também sao
baseados nos pressupostos da dinamica Markoviana e nao se adequam ao reconhecimento
de actividades complexas.

Os sistemas dinamicos nao lineares surgem como uma resposta as restrigoes dos HMM’s
e SDL’s a actividades lineares e de dindmica estaciondria. Uma actividade complexa como
uma pessoa pegar num objecto, caminhar até uma mesa, pousar o objecto e finalmente
sentar-se, pode ser vista como uma sequéncia de pequenos segmentos em que cada um pode
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ser modelado usando um SDL. O processo inteiro pode entao ser visto como uma troca de
SDL’s. Existem hoje em dia vérios autores a utilizar esta aproximagao ao problema, por
exemplo, [68], [69], [70] em que cada um propoe uma aproximagao diferente para modelar
as trocas. Os SDNL’s tém uma capacidade descritiva e de modelagao muito maior que
os HMM’s e os SDL’s, contudo o processo de treino é imensamente mais complicado. Na
pratica os SDNL’s requerem uma enorme quantidade de dados de treino, ou entao afinagao
manual extensiva.
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Capitulo 3

Seguimento de Pessoas

Este capitulo descreve os métodos de segmentagao e seguimento de pessoas utilizados para
construir as representacoes do corpo humano utilizadas nesta tese.

3.1 Introducao

A tarefa de reconhecimento depende da capacidade de ter algoritmos robustos, capazes de
segmentar e seguir o corpo humano em movimento. Quando se utiliza o modelo da silhueta
estes algoritmos sao suficientes para proceder & extraccao de caracteristicas que permitam
identificar as interacgbes. Quando se utiliza o modelo anatémico é preciso proceder a
passos de processamento adicionais, que permitam segmentar o corpo humano em partes
do corpo coerentes. Esta tarefa apresenta varias dificuldades, sobretudo quando héa mais
do que um individuo em cena, uma vez que é necessario distinguir a quem pertencem as
diversas partes do corpo segmentadas e lidar com as oclusoes entre individuos.

Com vista a resolucao deste problema foi implementado um método baseado no tra-
balho apresentado por Aggarwal et al [71], onde é utilizada uma aproximagao bottom-up,
no sentido em que pixeis individuais sao agrupados em regioes homogéneas e depois em
partes do corpo. As diversas regides detectadas sdo seguidas de forma automética ao
longo de toda a sequéncia. Finalmente é utilizado conhecimento sobre o corpo humano
para associar as diversas regioes a partes do corpo.

Segue-se uma descri¢ao detalhada de cada médulo que compoe o sistema. A Figura 3.1
apresenta um diagrama de blocos do sistema proposto, que completa o sistema apresentado
na Figura 1.2.

3.2 Subtraccao de Fundo

A deteccao de regides activas e a sua segmentacdo é um passo essencial na solucao do
problema proposto. Para realizar esta tarefa é utilizado um método de subtraccao de
fundo proposto em [31].

Seja V' uma imagem de cor no espago de cor HSV. Designamos por v(z,y)

v(z,y) = lr(z,y), vs(z,y), vv (2, y)]". (3.1)

o valor da imagem no ponto de coordenadas (x,y). Admite-se que v(x,y) é uma varidvel
aleatéria com distribuicao normal.

A média pz(x,y) e o desvio padrao oz(z,y) da intensidade de cada pixel é calculada
para cada canal de cor Z € {H, S, V'}, usando 20 imagens de treino, quando nao se encontra
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Figura 3.1: Diagrama de blocos do sistema proposto para segmentar e seguir as diversas
partes do corpo humano.
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nenhuma pessoa na imagem. Foram utilizados 20 imagens de treino, pois de um ponto de
vista estatistico esse é considerado o niimero minimo de amostras necessarias para calcular
com fiabilidade a média e a covariancia.

A segregacao das regides activas é conseguida avaliando a mudanga de intensidade
de cada pixel (z,y) numa determinada imagem de entrada, calculando a distancia de
Mahalanobis entre esta e o modelo do fundo dz(x,y) para cada canal de cor Z.

52(907 y) _ |UZ(x7O-y;(_x7/;Z)(xa y)| ] (32)

A imagem contendo as regioes activas F'(x,y) é definida pelo maximo das trés medidas
de distancia, dz7, dg e 0y correspondentes aos canais de cor H, Se V.

F(l‘,y) = max[5H(:v,y),5S(az,y),6v($,y)]. (33)

Cada pixel (x,y) da imagem F' é de seguida comparado com um limiar para criar uma
mascara binaria. O valor do limiar utilizado foi determinado experimentalmente realizando
uma série de testes em que comparou as regioes activas obtidas com diferentes limiares.
No geral, limiares mais baixos produzem regides activas maiores e mais ruido, enquanto
limiares altos produzem regioes activas mais pequenas, possivelmente com buracos e menos
ruido.

Ap6s a subtraccao do fundo, sao realizadas operacoes morfoldgicas para eliminar regices
pequenas de ruido. A Figura 3.2 mostra um exemplo de uma imagem de entrada e as
regides activas detectadas como resultado da subtraccao de fundo.

Figura 3.2: Exemplo de uma imagem de entrada (a) e as regides activas detectadas (b).

3.3 Seguimento de Regioes Activas

O seguimento de regiao activas ao longo de uma sequéncia video é de extrema importancia
no contexto do problema proposto. E necessario conseguir manter a identidade de cada
regiao activa em todas as imagens da sequéncia. Duas regides activas em ¢t — 1 associadas a
um individuo isolado, podem juntar-se em ¢ numa uma tinica regiao activa em ¢ que contém
os dois individuos sobrepostos. E entao necessério conseguir detectar nao s6 jungbes mas
também divisdes. No caso de ser detectada uma divisao é ainda necessdrio conseguir
estabeler correctamente a identidade de cada regiao activa. Este moédulo tem entao trés
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fungoes: estabelecer a correspondéncia entre regioes activas de imagens sucessivas, detectar
juncoes e divisoes e estabelecer a identidade de cada regiao activa apds uma oclusdao. A
Figura 3.3 apresenta quatro momentos distintos de uma sequéncia de video, com a primeira
linha a corresponder a entrada do mddulo de seguimento de regides activas e a segunda
linha a sua saida. Estes quatro momentos da sequéncia permitem ilustrar as trés funcoes
deste mdédulo, correspondéncia entre regioes activas da imagem #5 para a #25, deteccao de
juncoes da imagem #25 para a #40 e deteccao de divisoes e estabelecimento da identidades
de cada regiao activa apds uma oclusao, da imagem #40 para a #80.

#5 H #25 ] 440 #80

Figura 3.3: Exemplo da entrada do médulo de seguimento de regies activas (1°linha) e a
sua saida.

3.3.1 Correspondéncia Regioes Activas

O método de seguimento utilizado baseia-se numa aproximacao proposta por Yang et al
[72]. O seguimento é feito de forma incremental actualizando em cada imagem as tra-
jectorias dos objectos activos na cena. Isso é feito associando as regides activas detectadas
no instante ¢ (medidas) as regioes activas detectadas em ¢ — 1 (rastos). Vamos denominar
os conjuntos de rastos e medidas existentes no instante ¢t por R e M! respectivamente. O
processo comeca com a construcao de uma matriz de distancias A»*~1 entre os rastos R
e as medidas M*. A matriz de distancias A»*~! é baseada na distancia Euclideana,

AT = \/(Rgx — M!z)? + (Rly — M'y)? (3.4)

Onde Rz, Mz, Ry e M}y representam o centroide das regides activas R} e M,
1=1,....m,5=1,....n.

Cada elemento da matriz Ab'~! calculado é comparado com um determinado limiar,
se for maior é lhe atribuido o valor infinito. Com base na andlise da matriz AH*—1 ¢
construida uma matriz de correspondéncias C? com a mesma dimensdo, que associa as

medidas e os rastos. Apresentam-se de seguida os detalhes da sua construgao.
1. Inicializar valores da matriz C* a zero.

2. Encontrar o minimo em todas as linhas a = {ay, ...,y } € colunas 5 = {f1, ..., Bm}
da matriz Abt1,
tt—1 . oatt—1 .
A = mzn(Aij ), j=1,..,n (3.5)

1,04
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3. Adicionar um a cada elemento correspondente da matriz C?.

Clo,=Clo,+1, i=1..m (3.7)
t it .
Cﬁjvj _Cﬁj7j+1’ ] = 1,...,7’7/ (38)

Existem trés valores possiveis para os elementos da matriz C?: zero, um e dois. Zero
significa que nao existe seleccdo. Um representa a existéncia de uma selecgao. Dois
significa que o rasto e a medida se seleccionam mutuamente. Podem existir cinco resultados
possiveis na andlise da matriz C?:

e O rasto nao estd associada a nenhuma medida. (Todos os elementos da linha sao
7Z€ero)

e A medida ndo estd associada a nenhum rasto. (Todos os elementos da coluna sao
7Z€ero)

e Uma medida esta associada a um rasto. (Elemento da matriz igual a dois)

e Uma medida estd associada a mais do que um rasto. (Mais do que um elemento da
coluna é maior que zero)

e Um rasto estd associado a mais do que uma medida. (Mais do que um elemento da
linha é maior que zero)

Se um elemento da matriz C! for igual a dois, a medida e o rasto sdo associados, e
todos os elementos na mesma coluna e linha da matriz Ab'~! sdo actualizados para infinito.
Depois disso, uma nova matriz C* é construida com base na matriz Ab'~! actualizada.
Este processo continua a repetir-se até nenhum dos elementos da matriz C* ser igual a
dois. Finalmente, os rastos e medidas existentes sao classificados em trés tipos: Rasto sem
correspondéncia, medida sem correspondéncia, medida e rasto correspondentes.

O método acima descrito associa uma medida a um rasto nao sendo capaz de lidar
com juncoes e divisoes, situacoes em que uma medida estd associada a mais de um rasto
e um rasto estd associado a mais de uma medida. Por forma a resolver este problema é
utilizado um processo de deteccao de jungoes e divisoes com base nos resultados obtidos.

3.3.2 Deteccao de Juncoes e Divisoes

Nos sistemas de video vigilancia é necessario ter métodos que permitam realizar associagoes
um para varios e varios para um, uma vez que as regioes activas detectadas podem juntar-
se ou dividir-se ao longo de uma sequéncia. Analisando a Figura 3.3 podemos verificar
que da imagem #25 para a #40 o algoritmo de segmentacao de fundo passa de detectar
duas regioes activas para detectar apenas uma, € entao necessario avaliar se as duas regioes
activas em #25 se juntaram em apenas uma na imagem #40, ou se uma delas desapareceu.
Da imagem #40 para a #80 acontece o contrario, passa-se de se detectar uma regiao activa
em #40 para detectar duas em #80, é entao necessario determinar se existe uma regiao
nova em #80, ou a regiao activa da imagem #40 se dividiu em duas.

A seccao anterior deixa rastos sem correspondéncia e medidas sem correspondéncia.
Para os rastos sem correspondéncia, um algoritmo de detecgao de juncoes é utilizado para
decidir se o rasto se juntou a outra medida ou desapareceu. Se aconteceu uma juncao,
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¢é criado um grupo novo que contém a identidade dos individuos que estao sobrepostos.
Se o rasto desapareceu, a confianga do rasto diminui, assim que descer abaixo de um
determinado limiar, o rasto é apagado. Para as medidas sem correspondéncia é utilizado
um moédulo de detecgao de divisoes para decidir se a medida se separou de um rasto ou é
um objecto novo.

Uma juncgao pode ocorrer devido a um rasto sem correspondéncia estar sobreposto a
uma medida. Este julgamento baseia-se na ideia que tem que existir uma area sobreposta
entre a bounding box que contém rasto e a bounding box que contém a medida, (ver Figura
3.4). Esta suposicao é vélida desde que o processo de segmentagao seja suficientemente
rapido, assim que os objectos se tocam em ¢, uma bounding boxr que contém os objectos
que se juntaram é criada e tem grandes areas sobrepostas as bounding boxes dos objectos
em t — 1. O método foi testado com sinais de video adquiridos a um ritmo de 15fps e a
hipdtese manteve-se valida. O método de detecgao de divisoes é semelhante ao método de
detecgao de jungoes. Uma divisao é detectada devido a uma medida sem correspondéncia
se sobrepor a um rasto, que se sabe conter duas pessoas sobrepostas Figura 3.4.

k k+1

j 1

Figura 3.4: Exemplo de um cendrio de deteccao de uma jungao e de uma divisdo. A
primeira linha mostra um cendrio de jungao, enquanto a segunda mostra uma divisao.

3.3.3 Resolugao de Oclusoes

Quando é detectada uma divisdo de um rasto que se sabe conter duas pessoas sobrepostas,
¢é necessario estabelecer a identidade das medidas resultantes da divisao. Para a realizagao
desta tarefa é preciso guardar informagao sobre cada pessoa seguida pelo sistema. Como
muitas vezes as pessoas utilizam pecas de roupa de cor diferente no tronco e nas pernas,
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sempre que uma regiao activa j, contendo um individuo isolado, é detectada na imagem
t, é extraido um descritor de caracteristicas de cor cz-,

t_
Cj - [/’LHsupa HSsps MVisyup /'LHinfv /'[’Sin,f’ ,LLme] (39)

onde i, HSeups MViups HHinss HSimy € MV, correspondem as intensidades médias das
componentes de cor H, S e V de todos os pixeis da metade superior e inferior, respecti-
vamente, da bounding box da regiao activa j. Este descritor de caracteristicas de cor cé-
é de seguida utilizado para actualizar um descritor de caracteristicas de cor C! de cada

individuo ¢ detectado,

C’Lt = [ILLHTsup7Iu’STsup7/'LVTsup’lu’HTinf7lLLSTinf7/'LVTinf] (310)

onde Ly, BSraups FVisups FHrin s HSping € My, correspondem as intensidades médias
das componentes de cor H, S e V de todos os pixeis da metade superior e inferior da
bounding boxr da regiao activa associada ao individuo ¢, para todas as imagens em que
o individuo ¢ se encontra isolado, desde a primeira imagem em que é detectado, até a
imagem t.

Quando é detectada uma divisao na imagem ¢, é construida uma matriz de distancias
A% entre os individuos i que estavam sobrepostos em ¢t — 1 e as regies activas j presentes

em t resultantes da divisdo. A matriz de distancias é baseada na distancia Euclideana,

ASe = \/(c; — ) (Cl— )T (3.11)

A associacao entre os individuos i e as regioes activas j presentes em t pode entdo ser
formulada como um problema de optimizacao e resolvido aplicando o algoritmo Hungaro
[73].

3.4 Modelo Anatémico

No método em que se utiliza 0 modelo anatémico pretende-se, representar cada pessoa em
cena por um modelo hierdrquico do corpo humano. O modelo do corpo humano utilizado é
semelhante ao proposto por [71] e consiste na divisao de cada individuo em cabega, tronco
e pernas e na subdivisao destas partes em zonas de pele e zonas sem pele, a Figura 3.5
ilustra a representagao do corpo humano.

Pessoa
J—
—

Cabelo { Tronco ] Pernas ]

Cara { Bragos ] Pés ]

Figura 3.5: Modelo hierarquico do corpo humano.
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Para construir o modelo hierdrquico do corpo, cada regiao activa detectada é segmen-
tada em blobs, agrupando pixeis individuais com base em intensidades de cor. Depois dos
blobs serem atribuidos a cada individuo, os blobs sao classificados em cabeca, tronco e
pernas.

A construgao do modelo do corpo é efectuada em todas as imagens das sequéncias em
analise com vista a extraccao de caracteristicas descritivas das interacgoes que se pretende
identificar. Paralelamente é mantido um modelo de cada individuo, que consiste na média
da intensidade dos canais de cor H, S e V de cada parte anatémica para todas as imagens
processadas até ao momento. Este modelo é utilizado para decidir a pertenca de alguns
blobs a cada individuo. E de seguida descrito cada mdédulo que foi desenvolvido no método
do modelo anatémico.

3.4.1 Segmentacao de Regioes Activas

O objectivo deste mdodulo consiste na segmentacao de cada regiao activa detectada, em
blobs constituidos por pixeis que partilhem caracteristicas tanto de cor, como espaciais.
Este médulo ¢é constituido por 3 sub-mddulos, deteccao de pele, formacgao inicial de blobs
e juncao de blobs sobre-segmentados que se descrevem de seguida. A Figura 3.6 apresenta
um diagrama de blocos do médulo de segmentacao de regioes activas.

i 2

Regibes Activas

A 4 A 4

Formacao Inicial de

Deteccao de Pele Blobs

Y

A 4 A 4

Juncgéo de Blobs Sobre-Segmentados

R
3

Figura 3.6: Diagrama de blocos da segmentagao de regides activas.

Deteccao de Pele

A detecgao de pele é extremamente 1til no reconhecimento de partes do corpo. A cor da
pele é determinada por um unico pigmento (melanina), e apenas a sua densidade difere
entre os diferentes grupos étnicos. Foi escolhido o espago de cor RGB normalizado,

R e
"R+G+B YT R+G+B

r

(3.12)
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para representar a cor na deteccao de pele, pois este espago é invariante a mudancgas de
orientacao das superficies em relagao a fonte de luz [74], e permite utilizar um modelo
simples de limiares para detectar a cor da pele. Os limiares utilizados foram determinados
por anélise grafica de conjuntos de pixeis de pele, como a Figura 3.7 ilustra, sendo depois
sujeitos a testes para verificar a robustez dos mesmos. Assim, um pixel v pertencente
a uma regiao activa, pertence também ao conjunto S dos pixeis de pele se se verificar a
condicgao,

vE Sse (Agi(r) =g 2 Aga(r)) A (Aralg) 2 7 = Ar2(g)) (3.13)
com
)\gl(r) =—-0.3xr+0.48 (3.14)
Ag2(r) = —042 x r + 0.46 (3.15)
g — 0.237
A == 3.16
1(9) 0.3 ( )
g+ 0.13
. =< 1

Ar2(9) 067 (3.17)

1r
09+ . Pixeis de Pele
Limiares
0.8+
0.7+
0.6
D 0.5+
0.4
0.3
0.2
0.1
% o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 3.7: Exemplo de um conjunto de dados utilizado para determinar os limiares Ag1(r),

Ag2(r); Ari(g) € Ara(g)-

Formacgao Inicial de Blobs

O passo seguinte consiste em decompor cada regiao activa em sub-regioes com cor ho-
mogénea. Isso é feito admitindo que a cor de cada pixel v(z,y) no espaco HSV é uma
variavel aleatdria cuja distribuicao é uma mistura de C' Gaussianas. Assim, a cor de um
pixel (z,y) no espaco HSV é uma varidvel aleatéria v = [vy, vg, vy] . Admitiremos que a
distribuigao probabilistica dos pixels de foreground é uma mistura de C Gaussianas [75],
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C
p(v) =Y p(v]w:)P(w,), (3.18)
r=1

em que

v— T :1 v—
p(V]wr) = (27T)7d/2|27«’71/267( e ), r=1,..,C. (3.19)

e P(wy) é a probabilidade da r-ésima Gaussiana.

Cada componente #; da mistura é caracterizada pela probabilidade a priori P(w;),
um vector das médias 1, de cor dos pixeis, e uma matriz de covariancias ¥,. Assim, 0; =
{P(wj), nj, X5}, j =1,...,C. Para se estimar os parametros da Gaussiana, ¢ utilizado
o algoritmo EM (esperanga-maximizacao) [75]. Este algoritmo estima recursivamente os
parametros da mistura a partir de estimativas iniciais, aplicando a seguinte actualizagao
dos parametros

R 1 < - .
P(w; — ; .
(wi) & — > Plwilvi. ), (3.20)
k=1
n P ) n
i k=1 (@ilvi, 6)vi (3.21)
C n ~ A ~ ~N\T
P(wi| v, — [ — [
i=1 > k=1 Plwilvy,0)
onde
. . 0P (w:
P(wilvy, 0) « PVl 8:) Ple) (3.23)

> =1 P(Vi|w;, 05) P(w;)
O método ¢ inicializado escolhendo a média aleatoriamente dentro da gama de valores
presentes no foreground da imagem em analise para cada canal de cor H, S e V.

tr = [vm, US,’UV]T
onde
v € [min(vy), maz(ve)] (3.24)
vg € [min(vg), mazx(vg)]

vy € [min(vy ), maz(vy)]
A matriz de covariancias é assumida como sendo uma matriz identidade.
Y, =diag(Vary,Vars,...,Varc) (3.25)

Finalmente todas as probabilidades a priori sdo consideradas como sendo iguais.

1
P(w,) = ol (3.26)
O treino é realizado actualizando iterativamente os parametros acima mencionados de
acordo com as equagoes (3.20-3.22). O processo iterativo para quando o valor da média

muda menos de 1% quando comparado com o valor da iteracdo anterior, ou quando o
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maximo de iteragoes permitidas definidas pelo utilizador (, é ultrapassado. Nesta tese
usou-se (=200 e uma mistura de 10 Gaussianas (C' = 10), cujos parametros sao de seguida
utilizados para classificar os pixeis numa das classes C' utilizando um classificador de
méximo a posteriori (MAP).

wr, = arg max, log(P(w,|v)), 1<r<C. (3.27)

A probabilidade MAP P(w,|v) é calculada para todos os pixeis do foreground v e todas as
classes . A um pixel v é atribuida a marca de classe wy, que produzir a maior probabilidade
MAP.

O processo acima mencionado, classifica os pixeis com a mesma cor como sendo da
mesma classe, mesmo que nao estejam conectados. Os blobs que pretendemos obter sao
regides conexas. Assim os blobs obtém-se aplicando uma andlise de regioes conexas aos
pixeis classificados numa mesma classe, Figura 3.8. Este processo vai gerar um grande
ntmero de blobs que varia de acordo com a imagem de entrada. Torna-se entao necessario
proceder a uma analise que permita juntar blobs que se encontrem sobre-segmentados em
regioes coerentes. Isto requer uma andlise de alto-nivel da imagem que tenha em conta as
relagOes entre as regides segmentadas.

(a) (b)

Figura 3.8: Comparacao entre classificagdo inicial dos pixeis (a) e da formagcao inicial de
blobs (b). O numero de conjuntos passa de 16 em (a) para 128 em (b).

Juncao de Blobs Sobre-Segmentados

A juncao de blobs sobre-segmentados é um processo de crescimento de regides [76] con-
trolado por caracteristicas dos prépios blobs. Foram entao extraidas dois tipos de carac-
teristicas, primarias que dizem respeito ao préprio blob e secundérias que dizem respeito
a relacao entre blobs adjacentes, que permitem descrever o blob A; como se segue:

1. Caracteristicas primarias: referentes a uma unica regiao

e Marca do blob: M(4;) € Z+.

e Tamanho do blob: a(A;) = |A4;|, onde |A;| corresponde ao nimero de pixeis
que pertencem ao blob.
]T

e Cor: [um, s, py)" as intensidades médias das componentes de cor H, S e V do

blob.
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e Posicao do blob: [I, J]T | isto é, a mediana das projeccoes horizontais e verticais
do blob.

e Contorno do blob: ¥(A;), conjunto dos pixeis que compde a fronteira do blob.
2. Caracteristicas secundarias: referentes a blobs adjacentes

e Lista de adjacéncias: ['(4;) = {k € ZT| Ay, adjacente a A;} k # j.

e Récio da fronteira de A; em relagao a Ay: 3;(Aj;) =ntmero de pixeis em V(A;)
conectados a Ay / WU(A;).

3. E incluido ainda o seguinte marcador de pele:

e Marcador de pele: ¢(A;)

0 caso contrario

1 se|A;NS|>|A4,] x0.75
C(Aj)Z{ ’ !

onde S é o conjunto de pixeis do foreground identificados como pixeis de pele.
Dois blobs A; e A, sao entao juntos se os seguintes critérios se verificarem:
1. Critério de adjacéncia: Dois blobs sé se juntam se forem adjacentes.

2. Critério da semelhanga de cor: Dois blobs devem ter cor semelhante, onde a semel-
hanca de cor é determinada pela distancia de Mahalanobis d4 da caracteristica de
cor ¢ entre os blobs A; e A, como se segue:

5¢ = (¢j - ¢7‘)T(E¢)_l(¢j - ¢r), (3-28)

¢ = [um, ps, uv]’, (3.29)

onde Y4 é a matriz de covariancias dos valores de cor de todas os blobs na imagem.
Se 04 for menor que um determinado limiar Ay a cor de A; e A, é considerada
semelhante.

3. Critério do racio de fronteira: Dois blobs devem partilhar uma fronteira grande.
(Bj(Ar) > Thg) V (B,(A;) > Thg) onde Thg é um limiar.

4. Critério do blob pequeno: Um blob A; que seja menor que um limiar Th, e que
partilhe com outro blob A, mais de 80% da sua fronteira 3;(A,) > 0.8 nao precisa
de seguir o Critério 2 excepto se for um blob marcado como sendo pele ¢(A;) = 1.

A figura 3.9 ilustra o processo de jungao baseado nos critérios acima mencionados. Os
blobs 4 e 6 e 0s blobs 7, 8 e 9 seguem os trés primeiros critérios e sao juntos num sé blob.
J& o blob 3 obedece ao critério quatro e é por isso junta ao blob 2. A figura 3.10 compara
o input e output do médulo de juncdo de blobs sobre-segmentados. A figura 3.11 compara
o ntmero de blobs do input e output do mdédulo de juncao de blobs sobre-segmentados ao
longo de uma sequéncia dos dados experimentais. E de salientar a flutuacao no nimero
de blobs ao longo da sequéncia.
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(a)

(b)

Figura 3.9: Exemplo de um processo de juncao de blobs sobre-segmentados.

(a) (b)

Figura 3.10: Comparagao entre a entrada (a) e saida (b) do médulo de jungao de blobs
sobre-segmentados. O nimero de blobs passa de 128 em (a) para 21 em (b).

3.4.2 Gestao de Sobreposicao

Quando é detectada uma jungao no médulo de seguimento de regioes activas, este modulo
é responsavel pela segmentacao de cada individuo sobreposto, enquanto durar a juncao.
A segmentacao de cada individuo é realizada atribuindo a cada blob, pertencente & regiao
activa que contém as pessoas sobrepostas, a identidade de uma delas. Para essa fungao
foi criado um sistema composto por trés médulos, correspondéncia com imagem anterior,
classificagao espacial e correspondéncia com modelo do corpo humano. Os blobs de cada
silhueta em que se encontrem sobrepostos dois individuos, passam por cada um destes
moédulos até lhes ser atribuida a identidade de um dos individuos que se encontra sobre-
posto. Se no final ndo se conseguir atribuir a um blob a identidade de nenhum individuo
ele é considerado nao classificado e nao é processado nas fases seguintes do sistema global.
A Figura 3.12 ilustra a entrada e saida deste médulo. Descreve-se de seguida cada um dos
sub-mddulos que compoem o médulo de gestao de sobreposicao.
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Figura 3.11: Comparagao do nimero de blobs presentes na entrada e saida do médulo de
juncao de blobs sobre-segmentados.

. T
(a)

Figura 3.12: Exemplo da entrada do médulo de gestao de sobreposicao (a) e a sua saida
(b). Os blobs a vermelho nao foram classificados.

Seguimento de Blobs

Existem blobs correspondentes a partes do corpo grandes, como tronco e pernas, cuja seg-
mentagao é robusta, mesmo quando dois individuos se encontram sobrepostos. Estes blobs
sao entao faceis de seguir durante o tempo em que as pessoas se encontram sobrepostas.
Assim o primeiro passo na identificacao da identidade dos blobs, consiste num processo de
seguimento dos mesmos. Este processo de seguimento envolve alguns problemas:

1. Existéncia de um diferente ntimero de blobs em cada imagem.

2. Um tnico blob em ¢t — 1 pode dividir-se em varios em t, devido a sombras, oclusoes,
etc.

3. Varios blobs em t — 1 podem juntar-se em ¢, devido a sobreposicoes, oclusoes, etc.

4. Alguns blobs em t — 1 podem desaparecer em t.
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5. Novos blobs podem aparecer em t.

6. E necessério manter a identidade dos blobs ao longo da sequéncia.

Estes fenémenos complicam o seguimento de blobs, é preciso permitir associagoes de
vérios blobs em ¢ — 1 a um tnico blob em ¢ e vice versa. E preciso no entanto evitar
situacoes em que este tipo de associacao é indesejado, como por exemplo um blob em ¢t — 1
ser associado a varios blobs em t que se encontram dispersos.

Para a realizacao desta tarefa foi utilizada uma adaptacdo de um algoritmo de segui-
mento multiplo proposto em [77]. Utilizou-se um método de seguimento distinto do ja
apresentado para o seguimento de regioes activas, pois no caso do seguimento de blobs
era necessario ter um método que fosse capaz de dar mais énfase aos blobs maiores e que
lidasse com as juncoes e separacoes de forma diferente. Vamos chamar rastos R'™! ao
conjunto de blobs presentes em t — 1 e B! ao conjunto de novos blobs formados em t. O
rasto nimero i é RI™' € R e o blob j é Bi e B".

O seguimento de blobs é associar um blob B; na imagem ¢ a um ou mais rastos R'~!
presentes na imagem ¢ — 1. A correspondéncia entre os dois conjuntos R~ e B! é repre-
sentada pela matriz bindria F,

t—1; t—1,t

11 €12
t—1t _ T .
E - 621 622 eee (3.30)
onde
_ 1 se o rasto R{™! é associado ao blob Bt
et = ' J (3.31)

0 caso contrario

A associagao entre blobs e rastos é realizada comparando a semelhanga entre vectores

de caracteristicas descritivos de cada blob mffl e mz-,
mftiil = [aa“HvlLSaﬂV?jv j] para Réilv (332)
mb = [, pp, ps, pv, 1, J) para B, (3.33)

onde « corresponde a area do blob, g, ps e py sdo as intensidades médias das compo-
nentes de cor H, S e V do blob e I, J sdo as medianas das projeccoes horizontais e verticais
do blob.

Dadas as matrizes de covariancias II;_1 e II; destas caracteristicas para todos rastos
presentes na imagem em ¢t — 1 e todos os blobs presentes em ¢, respectivamente, a distancia
de Mahalanobis Aﬁjl’t entre o rasto nimero i, Rfl presente em t — 1 e o blob niimero j,
B; presente em ¢ é dada por:

Afj_l’t = (mi ' = mf)T (g + 1) (mi ™t —mb). (3.34)

O processo de seguimento é composto por duas fases, uma primeira fase onde sé se per-
mite realizarem associacoes um para um, e uma segunda onde sao realizadas as associagoes
um para varios.

A primeira fase tem como objectivo associar os rastos e os blobs maiores, correspon-
dentes a partes do corpo grandes e homogéneas como tronco, pernas, bracos, etc. de forma
a tornar o sistema robusto contra oclusoes parciais, sombras e ruido. Esta associagao inicial
esta sujeita as restricoes de associagao um para um:
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|B|

et =1,Vi=1,..|R (3.35)
j=1
R
Y oeit=1,Vi=1,.,|B (3.36)
i=1

Esta primeira fase do processo de correspondéncias vai criar quatro subconjuntos,
IRt=1 ¢ Ri=1 OR!=1 C R=1 1Bt C B! e °B! C B! correspondentes aos conjuntos
de rastos e blobs com e sem correspondéncia respectivamente. Descreve-se de seguida o
processo utilizado para realizar a associacao um para um:

1. Calculo da matriz de diferencas Af~1t:
t—1t  At—1,t
Anm A

—1,t _ -1, -1,
ATV = AL AR (3.37)

t—1,t . . o ,
Se o valor de Aij " for maior que um determinado limiar Tha o seu valor é actual-
izado para infinito.

. o t—1,t
2. Procura para tras com auxilio de e, N

Procurar para cada blob j € B!, por ordem descendente de tamanho o rasto, i €
{1,...,|R"1|} que tenha a diferenca Af;l’t < Tha minima, respeitando a restricao
da equagao 3.35.

t—1,t 1 se existir algum rasto ¢ que respeite as condicoes.

P
B L.
S 0 caso contrario.

o t—1,t
3. Procura para a frente com auxilio de € Rij

Procurar para cada rasto i € R'™!, por ordem descendente de tamanho o blob,
j €{1,...,|BY|} que tenha a diferenga Azj_l’t < Tha minima, respeitando a restricao
da equagao 3.36.

t—1, ) 1 se existir algum blob j que respeite as condigoes.
Rij 0 caso contrario.

4. Combinar procuras para a frente e para tras:

t—1,t t—1,t
l?'—l,t _ 1 se (6Bij = 1) A\ (ERij = 1)

. s .
J 0 caso contrario.

A primeira fase do processo de seguimento de blobs deixa sem correspondéncia alguns
rastos "R~ e alguns blobs "B!. Isto deve-se ao facto de esta primeira fase sé permitir que
sejam realizadas associagoes um para um. Por exemplo, assumindo que dois blobs tém a
sua diferenca minima com um determinado rasto, apenas o blob que tenha a diferenca mais
baixa é associada ao rasto. O segundo blob fica retido para a préxima fase da associagao
como um blob residual. Realizam-se as seguintes associagoes depois da primeira fase:
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1. Associacdo entre ' R=1 e VB
2. Associacdo entre !B'~1 e OR!,

Nio sdo feitas associaces entre "R~ e YB?, pois se existisse alguma associacio, esta
ja teria sido estabelecida na associagao um para um prévia, como uma associacao entre
lRt—l e 1Bt.

O processo utilizado para realizar as associacoes nesta fase consiste em procurar para
cada rasto R;?_l € "R~ o blob B;Lf € 'B! que tenha a diferenca Agj_l’t minima, e procurar
para cada blob B; € OBt o rasto Rffl € 'R'"! que tenha também a diferenca Aﬁ;l’t
minima e realizar a respectiva associacdo. No entanto nem todos os elementos de ' Rf~!
e ' B! sdo passiveis de serem associados a elementos de °B? e °R!~! respectivamente. Um
rasto RE;le € OR'=! 56 pode ser associado a um blob Bj-:b € 'B! se o rasto Rf;i € IR-1
t—1,t
i=c,j=b
Rﬁ;}: C F(Rf;i). No final deste processo podem existir quatro resultados possiveis para
cada blob B} € B,

a que o blob ja estd associado, € = 1, estiver contido na sua lista de adjacéncias

e Um blob é associado a um rasto.
e Um blob é associado a varios rastos.
e Varios blobs sao associados a um rasto.

e Um blob nao é correspondido.

Para cada uma destas situacoes é necessario avaliar se é possivel atribuir a cada blob
a identidade de um dos individuos com base no processo de seguimento. Caso contrario,
o blob é marcado para processamento nos passos seguintes do médulo de gestao de so-
breposicao. Assim, para um blob que tem uma correspondéncia directa com um rasto,
86 é possivel atribuir-lhe uma identidade caso a identidade do rasto a que estd associado
for conhecida. No caso em que um blob estd associado a mais de um rasto, apenas se a
identidade dos varios rastos for conhecida e esta for igual para todos os rastos é possivel
atribuir-lhe uma identidade. Quando um rasto estd associado a varios blobs, apenas se a
identidade do rasto for conhecida, todos os blobs a que este estd associado podem herdar a
sua identidade. No caso em que um blob nao é correspondido é impossivel atribuir-lhe uma
identidade, sendo por isso processado nos passos seguintes. Podemos entao considerar que
o processo de seguimento de blobs divide o conjunto B? em trés sub-conjuntos I*, com
k =10,1,2. Onde I° corresponde ao conjunto de blobs a que ndo foi atribuida identidade,
e I' e I? correspondem aos conjuntos de blobs a que foram atribuidas as identidades de
cada um dos sujeitos.

Classificacao Espacial

O médulo de seguimento de blobs nem sempre é capaz de atribuir a identidade de uma
das pessoas sobrepostas a todos os blobs. Com o fim de classificar os blobs B; € 10 ¢
realizado um processo de classificacao espacial, que se baseia no facto de em grande parte
das situagoes em que uma regiao activa contém duas pessoas sobrepostas, estas mantém
alguma distancia entre elas e tém apenas pequenas partes do corpo em contacto.

Para realizar a classificagao espacial dos blobs, primeiro é realizada a projeccao ver-
tical da regidao activa que contém as duas pessoas sobrepostas para de seguida se treinar

uma mistura de duas Gaussianas uni-dimensionais utilizando o algoritmo EM. A Figura
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3.13(a) mostra um exemplo da projecgao da regiao activa da Figura 3.12(a), a Figura
3.13 mostra a mistura de Gaussianas treinada. O passo seguinte, consiste em atribuir a
cada uma das Gaussianas estimadas a identidade de uma das pessoas sobrepostas. Nesse
sentido é calculada para cada Gaussiana N, a probabilidade de pertencer ao individuo k
P(N(u;,04) = k) dada por,

_ (ar—py)?
o 207 - _
PN (u;, 00) = le E NBl TE 1 com i=1,2¢e k=1,2
(3.38)

onde N;. corresponde ao ntimero de blobs pertencentes a I*, N B, corresponde ao nimero
de pixeis do blob B; € I*¥ e x, & posicao horizontal do r-ésimo pixel pertencente ao blob .
Depois de calculada cada uma destas probabilidades a associacao entre cada Gaussiana i e
cada individuo k pode entao ser formulada como um problema de optimizagao e resolvido
utilizando o algoritmo Hungaro [73].

1t
160+
0.9F
140
0.8F
120f 1 © 07]
8
100+ R 5 0.6
1) =
o o
X 80 B s 05r
n 204
* 60 1 o
0.3r
401
0.2}
20+ 1 01l
0 . . 0 . . )
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Posigao Horizontal Imagem Posigao Horizontal Imagem

(a) (b)

Figura 3.13: Projecgado da regiao activa da Figura 3.12 (a) e a mistura de Gaussianas
treinada (b).

Uma vez resolvido o problema de associacao entre as Gaussianas e os individuos pode-
se proceder a atribui¢ao da identidade de um dos sujeitos a cada blob B; € I 0. Para isso
¢ calculada a probabilidade de cada blob B; pertencer ao individuo k dada por,

1 NBj 1 _ (ﬂcm—uk)Q

P(Bj=k)=— me——e k=12 .
(Bj = k) Vg, m:1a: 27r0k6 k com , (3.39)

onde Np; corresponde ao numero de pixeis do blob B; e z,, a posi¢ao horizontal do
m-ésimo pixel de B;. Uma vez calculada a probabilidade de um blob pertencer a cada
individuo k, este é associado ao individuo que tiver a maior probabilidade. Desde que
esta seja maior que 0.7 e que o valor absoluto da diferenca entre as duas probabilidades
seja superior a 0.3, ou seja um blob sé é associado a um individuo caso a probabilidade de
pertencer a este for elevada e a probabilidade de pertencer ao outro individuo for bastante
inferior. Caso estas condi¢Ges nao se verifiquem o blob é dado como nao classificado e
marcado para processamento no passo seguinte do médulo de gestao de sobreposicao. Na
pratica a classificacao espacial apenas é capaz de efectivamente atribuir a identidade de
um individuo aos blobs, quando as pessoas sobrepostas mantém alguma distancia entre
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elas, uma vez que quando um individuo oclude completamente o outro, ou quando as
pessoas tém grandes areas do corpo em contacto, a probabilidade de um blob pertencer a
um individuo é semelhante para ambas as pessoas.

Correspondéncia com Modelo do Corpo

Os blobs que nao foram classificados nos passos prévios do médulo de gestao de so-
breposicao, passam por um tultimo passo de processamento na tentativa de os classificar.
Com o fim de identificar estes blobs, é realizada uma comparacao entre um vector de car-
acteristicas b; de cada blob j que ainda nao foi classificado e cada vector de caracteristicas
vf que compoe o modelo do corpo de cada individuo k,

bj = [ (b), ps®), py(b)] (3.40)

of = [pa(v), psv), py(v)] (3.41)

onde w1, ps e py correspondem as intensidades médias de cada componente de cor H, S
eV.

Dadas as matrizes de covariancias Il e II, destas caracteristicas para todos os blobs
sem correspondencia e todas as caracateristicas que compoe o modelo de cada individuo,
respectivamente, a distancia de Mahalanobis A;; entre o blob nimero j e cada carac-
teristica ¢ é dada por,

Aij = (bjol)" (T + IL,) " (bjof). (3.42)

Cada valor de A;; é comparado com um limiar, caso o seu valor seja inferior é realizada,
a respectiva associacao e atribuicao de identidade. Neste processo sao excluidos os vectores
de caracteristicas do modelo de cada individuo que descrevem zonas de pele, uma vez que
estas zonas nao permitem fazer uma distingao entre individuos.

Os blobs que nao sao identificados neste médulo sdo considerados nao classificados e
nao sao processados nos modulos seguintes do sistema.

3.4.3 Atribuicao Partes Anatémicas

Neste moédulo pretende-se segmentar a silhueta de cada individuo em trés partes, cabeca,
tronco e pernas. Pretende-se ainda sub-dividir cada uma destas trés partes em zonas de
pele e zonas sem pele. Isto é conseguido classificando cada um dos blobs que pertencem
a determinado individuo numa das trés partes que se pretende segmentar. O processo
de classificacado dos blobs comeca dividindo a bounding box que contém a silhueta de
cada pessoa em trés zonas: cabega, tronco e pernas. Esta divisao é feita com base no
conhecimento de proporgoes basicas da anatomia humana, assim:

e A zona da cabeca é definida como o intervalo vertical entre o topo da bounding box
e k1 vezes a altura h da silhueta da pessoa.

e A zona do tronco é definida como o intervalo vertical entre s vezes a altura e ko
vezes a altura da silhueta.

e A zona das pernas é definida como o restante intervalo vertical da silhueta.

A Figura 3.14 mostra um exemplo de divisdo da bounding box. Apds se ter realizado
a divisao, é calculado para cada blob a percentagem da sua area que se encontra em cada
uma das diferentes zonas da bounding box. Os blobs sao de seguida classificados com base
na zona da bounding box onde téem a maior parte da sua area. Ou seja, um blob que
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tenha por exemplo 80% da sua area na zona da cabega e os restantes 20% na zona do
tronco ¢ classificado como pertencendo a cabeca do individuo. A sub-divisao de cada uma
das partes anatomicas é realizada com base num blob ter sido identificado como um blob
de pele no moédulo de segmentacao de regides activas. Assim, um blob que tenha sido
classificado como pertencendo & cabeca de uma pessoa ¢ classificado como cara caso tenha
sido identificado como um blob de pele anteriormente, caso contrario é classificado como
cabelo.

Figura 3.14: Exemplo da divisao da bounding box que contém a silhueta de cada pessoa.

Os valores de k1 e kg sdo inicializados a 0.16 e 0.45 respectivamente. A escolha do
valor de inicializacao de cada um destas parametros foi feita com base no conhecimento
das proporgoes do corpo humana e afinada com base nos resultados experimentais. Os
parametros k1 e ko sao actualizados dindmicamente de acordo com a mudanca de aparéncia
de cada pessoa em cada imagem, sendo depois os valores actualizados, utilizados como
valores iniciais para estimar as partes do corpo na préxima imagem.

3.5 Resultados Experimentais

3.5.1 Subtraccao de Fundo

A aproximacao tradicional para avaliar um resultado da segmentacao de fundo é com-
parara-lo com uma segmentacao de referéncia. Nesse sentido seleccionou-se manualmente
os pixels activos em 100 imagens do conjunto de dados, contendo tanto pessoas isoladas
como sobrepostas. De seguida para fazer a avaliacao do desempenho do algoritmo foram
utilizados dois métodos. O primeiro método consiste em identificar e quantificar os erros
de tipo I (falsos positivos) e tipo II (falsos negativos). O segundo método utilizado foi a
métrica de Hammoude [78], definida como
(AUA) — (AN A)

H= 404 (3.43)

onde, o conjunto A corresponde ao conjunto de pixeis activos seleccionados manualmente
e o conjunto A ao conjunto de pixeis activos obtidos pelo algoritmo. A métrica de Ham-
moude tem valores entre 0 e 1, com o valor 1 a ocorrer quando nao existe interseccao
entre os conjuntos e o valor 0 a ocorrer quando os conjuntos sao iguais. A Tabela 3.1
apresenta os resultados para as duas métricas utilizadas. A Figura 3.15 ilustra quatro
exemplos de imagens de entrada e os respectivos foregrounds reais e estimados, bem como
a classificacao dos pixeis.
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Tabela 3.1: Resultados da Subtraccao de Fundo

p (o)
Erros tipo I (%) 0.76 (0.26)
Erros tipo II (%) 0.87 (0.33)
Métrica de Hammoude | 0.15 (0.04)

Analisando os resultados, podemos concluir que o médulo de segmentacao de fundo
tem um bom desempenho. A métrica de Hammoude é baixa e os erros do tipo I e II
sao inferiores a 1%. Os erros do tipo I como pode ser verificado na Figura 3.15 devem-
se sobretudo a borroes causados pelo movimento nas extremidades dos individuos e as
sombras que os individuos projectam no chao. Existem algoritmos capazes de minimizar
a deteccdo de sombras [15], no entanto face aos resultados apresentados nao se achou
necessario aplicar esse tipo de técnicas. Os erros do tipo II devem-se a cor do foreground
ser muito parecida com a do fundo. Isto poderia ser resolvido utilizando uma camera
com uma maior resolugao ao nivel da cor, ou incorporando outras caracteristicas nas
segmentagao para além da cor, como por exemplo a textura, ou o movimento.

3.5.2 Deteccao de Pele

Por forma a avaliar a detecgao de pele recorreu-se aos mesmos métodos utilizados para a
avaliacdo da segmentacao de fundo. Nesse sentido foram seleccionados manualmente em
20 imagens pertencentes ao conjunto de dados, todos os pixeis de pele pertencentes ao
foreground detectado em cada uma das imagens. A Tabela 3.2 apresenta os resultados
para as duas métricas utilizadas. A Figura 3.16 ilustra quatro exemplos de entrada do
médulo de detecgao de pele e os respectivos pixeis de pele reais e estimados, bem como a
classificacao dos pixeis.

Tabela 3.2: Resultados da Deteccao de Pele.

p (o)
Erros tipo I (%) 6.57 (3.29)
Erros tipo 1T (%) 3.41 (1.47)
Métrica de Hammoude | 0.11 (0.07)

Analisando os resultados podemos concluir que o desempenho do médulo de deteccao
de pele é razoavel, indo ao encontro dos resultados apresentados pela maioria dos métodos
de detecgao de pele [74]. Os erros do tipo I e II s@o baixos, nao atingindo a ordem de
grandeza das dezenas e a métrica de Hammoude apresenta também um resultado baixo.
Analisando a Figura 3.16 podemos verificar que os erros do tipo I se devem sobretudo
a projeccao de sombras em zonas de pele. Os erros do tipo II devem-se sobretudo a
este método nao ser capaz de descriminar com eficdcia a cor amarela, como nao sendo
pele. Este problema poderia ter sido resolvido utilizando nao s6 o espaco de cor RGB
normalizado na detecgao de pele, mas também o espago de cor HSV. Optou-se por utilizar
apenas o espaco de cor RGB normalizado, pois utilizando também o espaco de cor HSV
os erros do tipo I iriam sofrer um aumento.
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Figura 3.15: Exemplo avaliacdo segmentagao de fundo: (1?* linha) imagem de entrada,
(2% linha) foreground real, (3% linha) foreground calculado, (4* linha) classificacdo dos
pixeis, onde as cores verde, branco, vermelho e amarelo correspondem a pixeis verdadeiros
positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos, respectivamente.

3.5.3 Gestao de Sobreposicao

Para avaliar o desempenho deste médulo, foram utilizadas 60 imagens de dois individuos
sobrepostos, pertencentes ao conjunto de dados, onde se seleccionou manualmente a seg-
mentagao real dos mesmos. De maneira a apresentar os resultados deste médulo, sem
propagar os erros do moédulo de segmentagao de fundo, a segmentacao real foi manual-
mente seleccionada sobre o foreground estimado.

O moédulo de gestao de sobreposicao estima dois conjuntos, A e /12, compostos pelos
pixeis correspondentes a cada um dos individuos presentes em cena. No entanto, por vezes,
o modulo nao é capaz de atribuir a todos os pixeis uma classificagdo, gerando por isso um
terceiro conjunto, composto por pixeis nao classificados. Nesse sentido, e por forma a
avaliar o desempenho do mddulo, foram utilizadas as métricas precision e recall, onde a
precision reflecte uma medida da fiabilidade dos resultados, e o recall pode ser visto como
uma medida da sensibilidade. A precision é dada por,

#((A1 N A1) U (AN Ay))
#(Al Uz‘iz)

onde Ay e As correspondem ao conjunto de pixeis da segmentacao real de cada individuo,
e Ay e As correspondem ao conjunto de pixeis da segmentacao estimada de cada individuo.

Precision = (3.44)
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Figura 3.16: Exemplo avaliagdo da detecgdo de pele: (1* linha) entrada, (2* linha) pele
real, (3% linha) pele detectada, (4* linha) classificacdo dos pixeis, onde as cores verde,
azul, vermelho e amarelo correspondem a verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso
negativo e falso positivo, respectivamente.

O Recall é dado por,

#((Al N 1211) U (A2 N AQ))
#(A1 U Ag)

Uma vez que a entrada deste médulo varia conforme a inicializacao do algoritmo EM
no modulo de formacao de blobs, que é feita de forma aleatéria, foram realizados 5 testes
para cada imagem da segmentacgao real, perfazendo um total de 300 testes.

A tabela 3.3 apresenta os resultados para as duas métricas utilizadas, bem como a
percentagem de pixeis nao classificados. A Figura 3.17 ilustra quatro exemplos de entrada
do médulo de gestao de sobreposicao e as respectivas segmentacoes reais e estimadas, bem
como uma representacao dos pixeis classificados, correctamente e incorrectamente, e nao
classificados.

A anélise dos resultados da gestdo de sobreposicao, permite-nos concluir que este
modulo tem um desempenho razoavel. A precision é bastante elevada, e o facto de o recall
ser da mesma ordem de grandeza da percentagem dos pixeis classificados (100%-%pixeis
nao classificados), indica que a maior parte dos erros se deve a nao se conseguir classificar
alguns blobs. Os blobs que sao classificados, sdo correctamente classificados. Os blobs
que nao sao classificados, sao sobretudo blobs, que contém partes dos dois individuos, o

Recall =

(3.45)
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Tabela 3.3: Resultados da Gestao de Sobreposicao.

p (o)
Precision (%) 88.9 (13.5)
Recall (%) 78.1 (21.1)
Pixeis nao classificados (%) | 13.1 (18.1)

que torna impossivel a sua correcta classificacdo. Isto acontece quando dois individuos se
encontram muito préximos um do outro, o que implica que no médulo de segmentacao de
regioes activas sejam criados blobs que pertencem a mais de um individuo. Uma conclusao
que os resultados experimentais nao reflectem, pois as amostras avaliadas foram escolhidas
aleatoriamente, mas que a observagao experimental permite tirar, é que quanto mais tempo
dura a sobreposicao, piores sao os resultados da gestao de sobreposicao.

3.5.4 Atribuicao Partes Anatomicas

Para avaliar o desempenho deste médulo, e a semelhanca do que foi feito nas secgoes
anteriores, foram seleccionadas manualmente as segmentacoes reais em 100 imagens do
conjunto de dados. Destas 100 imagens, 40 contém duas pessoas isoladas e 60 contém
duas pessoas sobrepostas. Mais uma vez de maneira a apresentar os resultados deste
modulo, sem propagar os erros do médulo de segmentacao de fundo, a segmentagao real
foi manualmente seleccionada sobre o foreground estimado.

Foram utilizados dois métodos para avaliar a atribuicao de partes anatomicas. O
primeiro consiste na construcao de uma matriz de confusao que mostre a classificacao das
diversas partes anatomicas. O segundo método utiliza uma métrica baseada na métrica de
Hammoude e avalia a atribuicao das partes anatémicas de um modo global. Esta métrica
¢é dada por
#(CNC)U(TNT)U (PN P))

#(CUTUP)

onde os conjuntos C, T' e P correspondem aos conjuntos de pixeis da segmentacao real
da cabeca, tronco e pernas respectivamente. Os conjuntos C, T e P correspondem aos
conjunto de pixeis da segmentacao estimada.

No caso das pessoas sobrepostas foram ainda realizados ensaios, onde a segmentagao
real foi seleccionada apenas sobre os pixeis correctamente classificados no médulo de gestao
de sobreposicao, afim de se ter uma avaliacao que nao propagasse os erros deste modulo.

Uma vez que a entrada do moédulo de atribuicao de partes anatémicas varia conforme
a inicializacdo do algoritmo EM no médulo de formacao de blobs, que é feita de forma
aleatéria, foram realizados 5 testes para cada imagem da segmentacao real, perfazendo
um total de 500 testes, 200 para pessoas isoladas e 300 para pessoas sobrepostas. Optou-
se por apresentar os resultados de pessoas isoladas e sobrepostas separadamente, pois
quando as pessoas presentes em cena se encontram sobrepostas, existe um passo a mais
de processamento, o que afecta bastante o desempenho deste médulo.

As tabelas 3.4, 3.5 e 3.6 apresentam os resultados das partes anatémicas individu-
ais para pessoas isoladas e pessoas sobrepostas com e sem erros provenientes do moédulo
de gestao de sobreposicdo. A tabela 3.7 apresenta os resultados da avaliagao global da
atribuicao de partes anatémicas. As figuras 3.18 e 3.19 ilustram quatro exemplos da en-
trada do médulo de atribuicao de partes anatémicas as segmentagoes reais e estimadas,

H=1- (3.46)
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Figura 3.17: Exemplo avaliagao da gestao de sobreposi¢ao: (1% linha) entrada, (2* linha)
segmentacao real, (3* linha) segmentacao estimada, (4* linha) classificagao dos pixeis, onde
as cores verde, vermelho e amarelo correspondem a pixeis , correctamente classificados,
mal classificados e nao classificados, respectivamente.

bem como uma representagao da classificagdo dos pixeis para pessoas isoladas e sobre-
postas, respectivamente.

Tabela 3.4: Matriz de confusao da atribuicao de partes anatémicas para pessoas isoladas.

Cabega Tronco Pernas
Cabega | 71.7 (21.1) | 274 (21.1) | 1.31 (7.12)
Tronco | 0.84 (0.12) | 92.7 (9.12) | 6.51 (9.11)
Pernas | 0.00 (0.00) | 2.33 (6.22) | 97.6 (6.24)

Analisando os resultados da atribuicdo de partes anatémicas, no caso em que os in-
dividuos se encontram isolados os resultados sdo bastante bons. A métrica utilizada para
avaliar a segmentacdo de todo o corpo é muito préxima de zero. Ao nivel das partes
anatémicas, verifica-se que apenas a cabeca apresenta uma taxa de deteccao correcta
abaixo dos 90%. Isto deve-se ao facto de muitas vezes a zona da cara estar incluida num
blob que também inclui zonas do tronco, o que acontece devido a zonas com pele do tronco
estarem sobrepostas, ou muito perto, da zona da cara, o que faz com que no médulo de
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Tabela 3.5: Matriz de confusao da atribuicdo de partes anatéomicas para pessoas sobre-

postas
Cabega Tronco Pernas Erros
Cabega | 45.2 (35.8) | 17.2 (20.4) | 0.64 (4.52) | 36.8 (42.1)
Tronco | 3.73 (9.47) | 62.5 (33.9) | 4.92 (11.8) | 28.7 (33.8)
Pernas | 0.09 (0.85) | 4.52 (9.11) | 63.9 (34.7) | 31.1 (34.7)

Tabela 3.6: Matriz de confusao da atribuicao de partes anatémicas para pessoas sobre-
postas, quando nao sao considerados os erros do médulo de gestao de sobreposicao.

Cabeca Tronco Pernas
Cabeca | 65.5 (32.8) | 33.4 (32.8) | 1.07 (6.01)
Tronco | 5.45 (12.1) | 86.6 (21.1) | 7.89 (17.5)
Pernas | 0.17 (1.61) | 7.51 (15.2) | 92.3 (15.3)

segmentagao de regides activas seja criado apenas um blob que inclui a cara e os bragos,
como pode ser verificado na segunda coluna da Figura 3.18.

No caso da atribuicao de partes anatémicas para pessoas sobrepostas os erros sao bas-
tante elevados. Em ambos os ensaios realizados, com e sem erros do médulo de gestao de
sobreposicao, a métrica utilizada para avaliar a segmentacao de todas as partes anatomicas
tem um valor bastante elevado, com cerca de um terco dos pixeis a estarem mal classi-
ficados. Ao nivel dos resultados para partes anatémicas, & semelhanca dos resultados
apresentados para pessoas isoladas a cabega é a parte anatéomica com a taxa de deteccao
correcta mais baixa. No entanto, para todas as partes anatomicas a taxa de detecgao
correcta sofre um decrescimo. Estes resultados devem-se sobretudo a erros no médulo de
gestao de sobreposicao, uma vez que todos os erros ai cometidos sao propagados para o
médulo de atribuicao de partes anatémicas. Mesmo quando a avaliacao é realizada nao
tendo em conta os erros cometidos no médulo de gestao de sobreposicao, os resultados
apesar de sofrerem uma melhoria, esta nao ¢é significativa, pois o médulo de atribuicao de
partes anatémicas nao consegue lidar com casos em que na sua entrada existe apenas uma
parte de um individuo, como pode ser verificado na segunda coluna da Figura 3.19. A
semelhanca do moédulo de gestao de sobreposicao, verificou-se por observagao experimen-
tal que ao longo de uma sobreposicao os resultados da atribuicao de partes anatémicas
tendem a degradar-se, o que vem mais uma vez verificar que os resultados do médulo de
atribuicao de partes anatémicas para pessoas sobrepostas estdo muito dependentes dos
resultados da gestao de sobreposigao.

3.6 Conclusao

Face aos resultados apresentados, podemos concluir que o sistema apresentado é efectiva-
mente capaz de segmentar e seguir pessoas numa sequéncia video bem como segmentar as
pessoas em partes do corpo coerentes.

Os médulos de subtracgao de fundo e seguimentos de regioes activas apresentam re-
sultados muito bons, com o primeiro a apresentar erros residuais e o segundo a realizar a
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Tabela 3.7: Resultados da atribuicdo de partes anatémicas quando avaliados com a métrica
de Hammoude.

H
Pessoas isoladas 0.05 (0.07)
Pessoas sobrepostas 0.38 (0.31)
Pessoas sobrepostas sem erros | 0.24 (0.33)

tarefa proposta de forma perfeita em todas as sequéncias de teste.

O modulo de segmentagao de regioes activas também atinge todos os requisitos propos-
tos, no entanto, o facto de utilizar o algoritmo EM, com uma inicializacdo aleatéria que,
em geral converge para um minimo local, faz com que os resultados dos médulos a jusante
sejam dependentes da sua inicializacdo. Este problema poderia ter sido minimizado, se
fossem realizadas varias inicializagoes do algoritmo EM e depois escolhida a melhor com
base no critério de verosimilhanca. Esta opcao nao foi tomada pois o custo computacional
seria muito elevado, o que faria com que a utilizagao de um sistema deste tipo em ambiente
real se tornasse impossivel.

O moédulo de gestao de sobreposicao, é o médulo que apresenta os resultados piores.
No entanto, e por observagao experimental pode-se concluir que nos casos em que as
pessoas nao tenham grandes areas sobrepostas e, ou, nao estejam sobrepostas durante
muito tempo, este médulo tem um desempenho bastante bom.

O moédulo de atribuicao de partes anatémicas também tem um desempenho bastante
bom especialmente para pessoas isoladas, uma vez que para pessoas sobrepostas os seus
resultados sao muitos dependentes dos resultados do médulo de gestao de sobreposicao.

O sistema tem no entanto algumas limitacoes devido ao facto de usar a cor como
elemento distintivo, quer dos diferentes individuos, quer das diferentes partes anatomicas.
Assim, no caso de dois individuos estarem vestidos da mesma maneira, ou no caso de
de um individuo estar vestido todo da mesma cor os resultados dos médulos de gestao
de sobreposicao e atribuicao de partes anatémicas sofreriam perdas significativas no seu
desempenho.
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Figura 3.18: Avaliacdo da atribuigdo de partes anatémicas para pessoas isoladas: (1*
linha) entrada, (2* linha) segmentagao real, (3% linha) segmentacao estimada, (4* linha)
classificacao dos pixeis, onde as cores verde e vermelho correspondem a pixeis classificados
correctamente e incorrectamente, respectivamente.
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Figura 3.19: Avaliagao da atribuigao de partes anatémicas para pessoas sobrepostas: (1?
linha) entrada, (2* linha) segmentagao real, (3% linha) segmentacao estimada, (4* linha)
classificagao dos pixeis, onde as cores verde e vermelho e preto correspondem a pixeis
classificados correctamente e incorrectamente e pixeis nao classificados, respectivamente.
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Capitulo 4

Reconhecimento de Actividades

4.1 Introducao

Pretende-se identificar quatro tipos de actividade (abrago, cruzamento, cumprimento e
luta) entre duas pessoas em vista lateral, com recurso a apenas um segundo de informagao
a partir do inicio da interaccao. Decidiu-se utilizar apenas um segundo de informacao,
pois os seres humanos conseguem facilmente identificar uma interaccao, presente numa
sequéncia video de um segundo de duracao, o que mostra que existe informacao suficiente
sobre a interaccao numa sequéncia de um segundo.

O inicio da interaccao, a partir do qual se comega a recolher informacao para a iden-
tificacao da actividade, é escolhido quando a distancia entre as coordenadas horizontais
dos centroides das silhuetas dos sujeitos presentes na cena, é menor que um determinado
limiar. Este limiar é normalizado pela altura média das silhuetas, por forma a ficar inde-
pendente do tamanho da imagem e da profundidade a que se encontram os sujeitos. A
Figura 4.1 mostra a trajectéria horizontal de duas pessoas que se cumprimentam numa
sequéncia dos dados experimentais e o intervalo de um segundo utilizado, entre a imagem
19 e a imagem 33, para caracterizar a interacgao.
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Figura 4.1: Trajectéria horizontal de duas pessoas que se cumprimentam e intervalo de
um segundo utilizado para caracterizar a actividade.

48



4.2 Caracteristicas

Asimagens de um video podem ser representados sob a forma de uma sequéncia de matrizes
por Fy, Fs, ..., Fx, onde K é o nimero de imagens. Assim uma sequéncia de um segundo,
utilizada para caracterizar as actividades pode ser representada por:

F:{FlaFQa"'7FN} (41)

onde N é igual ao ritmo de amostragem do video em andlise. Cada sequéncia é descrita
por um vector de caracteristicas x € R (n=5) em que z; designa a i-ésimia caracteristica.

Para cada um dos modelos estudados foram escolhidas cinco caracteristicas diferentes,
que compoem o vector xz. As caracteristicas utilizadas para cada um dos modelos foram
escolhidas tendo em conta a facilidade de extraccao, a robustez as oclusoes e o seu poder
discriminativo entre as diversas interaccées que se pretendem identificar. Outra consid-
eracao que foi tida em conta na escolha das caracteristicas, é que uma vez que néo é
utilizado nenhum método para modelar a interacgao, nao se pode utilizar caracteristicas
individuais de cada pessoa na classificacao, as caracteristicas devem ser descritivas das
interacgoes em si, ou de relagoes entre as duas pessoas que as realizam. Para o modelo
da silhueta as caracteristicas extraidas procuram descrever o tipo de movimentos que as
varias silhuetas presentes em cena executam. No caso do modelo anatémico procurou-se
utilizar caracteristicas que tirem partido do conhecimento das partes anatémicas de cada
individuo. Segue-se uma descricao detalhada de cada caracteristica extraida para cada
um dos modelos.

4.2.1 Modelo da Silhueta

O vector z, descritivo de cada sequéncia video, no método do modelo da silhueta é con-
stituido por,

e z1: Variagdo de area activa.

e 19: Uniformidade do movimento.

e 13: Ocupacao espacial.

e 1, Média da distancia entre individuos durante a sequéncia.

e 5. Desvio padrao da distancia entre individuos durante a sequéncia.

A Figura 4.2 mostra a assinatura de cada tipo de actividade, ou seja, a média do vector
x para cada uma das actividades que se pretende identificar. A Figura 4.3 compara as
assinaturas de cada tipo de actividade. Descreve-se de seguida o processo de calculo de
cada uma das caracteristicas que compoem o vector .

Variagao de Area Activa

A variacao de drea activa é calculada fazendo a média da variacao da sequéncia video. A
variacao ¢ dada pela percentagem de pixeis que se encontram activos em Fj que nao se
encontravam activos em Fj_;. Se chamarmos 'F}, ao conjunto de pixeis activos em Fj, a
taxa de variacao é dada por

1 i #'F, — #('F N ' Fi1)

k=1
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Cruzamento

Métrica

xI1 x2 x3 x4 x5 X1 x2 x3 x4 x5

Cumprimento Luta

Métrica

X1 x2 x3 x4 x5 X1 x2 x3 x4 x5
Caracteristicas Caracteristicas

Figura 4.2: Assinatura de cada uma das actividades que se pretende reconhecer.

A variagao de area activa reflecte, a velocidade do movimento efectuado durante o
segundo em andlise. Assim uma taxa de variacao de 1 indica que houve movimento répido,
enquanto um valor de zero reflecte auséncia de movimento.

Uniformidade do Movimento

Para calcular a uniformidade de movimento é construida uma representacao MEI (Motion
Energy Image), a semelhanga da proposta em [38], onde sao agregadas as regides activas
de todas as imagens que constituem a sequéncia F'. A Figura 4.4 ilustra a representacao
MEI de uma sequéncia extraida dos dados experimentais. A representacao MEI pode ser
interpretada como uma matriz J dada por,

N

1 1
J= ; Fy (4.3)

A uniformidade de movimento é entao dada pelo desvio padrao de todos os elementos
da matriz J,

m=, |- i S -2 (4.4)

i=1 j=1

onde J é a média de todos os elementos da matriz V dada por,
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Métrica

X1 x2 x3 x4 x5
Caracteristicas

Figura 4.3: Comparacao entre as assinaturas de cada uma das actividades que se pretende
reconhecer, onde as cores vermelho, verde, azul e amarelo correspondem as actividades
abraco, cruzamento, cumprimento e luta respectivamente.

m n

V:minzzji- (4:5)

i=1 j=1

A uniformidade de movimento tem valores elevados, quando o movimento durante a
sequéncia é uniforme e valores baixos quando existem mudangas de velocidade no movi-
mento efectuado, como por exemplo dois individuos aproximarem-se e depois pararem.

Figura 4.4: Representacao MEI de uma sequéncia v extraida dos dados experimentais

Ocupacgao Espacial

Para cada imagem Fj, € F é extralda a bounding boxr que contém todas as silhuetas
presentes em cena. A ocupacao espacial é entao dada pela média da largura da bounding
bozx, normalizada pela altura da mesma, em todas as imagens Fj, € F. Esta caracteristica
descreve o espaco ocupado pelos dois individuos ao longo da sequéncia.
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Distancia entre individuos

A distancia entre individuos é calculada com recurso a uma mistura de Gaussianas uni-
dimensionais treinada de forma semelhante a apresentada na seccao 3.4.2. Uma vez

treina

das as Gaussianas, a distancia entre individuos é dada pelo absoluto da diferenca das

médias das duas Gaussianas estimadas. Esta distancia é calculada em todas as imagens da
sequéncia video de um segundo em anélise, de seguida sao calculadas a média e o desvio
padrao da distancia entre individuos ao longo da sequéncia e sao estas medidas que sao
utilizadas como descritores da interacgao.

Métrica

Métrica

F

4.2.2

O vec
por,

Abraco Cruzamento
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igura 4.5: Assinatura de cada uma das actividades que se pretende reconhecer.

Modelo Anatéomico

tor z, descritivo de cada sequéncia, no método do modelo da silhueta é constituido

x1: Média da distancia entre as cabecas dos individuos durante a sequéncia.

x9: Desvio padrao da distancia entre as cabecas dos individuos durante a sequéncia.
xr3: Média da distancia entre as maos dos individuos durante a sequéncia.

x4: Desvio padrao da distancia entre as maos dos individuos durante a sequéncia.
x5: Diferenga entre o dangulo do braco mais afastado do tronco de cada individuo no

inicio da sequéncia v.
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Métrica

x1 x2 x3 x4 x5
Caracteristicas

Figura 4.6: Comparagao entre as assinaturas de cada uma das actividades que se pretende
reconhecer, onde as cores vermelho, verde, azul e amarelo correspondem as actividades
abraco, cruzamento, cumprimento e luta respectivamente.

A Figura 4.5 mostra a assinatura de cada tipo de actividade, ou seja a composicao
tipica do vector x para cada uma das actividades que se pretende identificar. A Figura
4.6 compara as assinaturas de cada tipo de actividade. Descreve-se de seguida o processo
de céalculo de cada uma das caracteristicas que compoem o vector x.

Distancia entre cabecgas

A distancia entre os centréides das cabecas é dada pela norma dos centréides das cabecas de
cada individuo, normalizada pela altura da bounding boxr que contém todos os individuos
presentes na imagem em analise. Esta distancia é calculada em todas as imagens que
compoem a sequéncia F', sendo depois calculada a respectiva média e desvio padrao, que
sao utilizados como descritores da actividade.

Distancia entre maos

Para cada individuo ¢é estimada a posicao da mao que se encontra mais afastada do corpo.
A posi¢ao da mao mais afastada do corpo é dada pelo ponto de curvatura maxima do convex
hull do tronco, que coincide com um blob marcado como pele. No caso de existirem varios
pontos de curvatura méaxima coincidentes com um blob marcado como pele, é escolhido
aquele que estiver mais afastado horizontalmente do centréide do corpo. A Figura 4.7
mostra um exemplo de estimacao da posicdo da mao mais afastada do tronco, onde os
pontos A e B sdo as posicoes estimadas.

A distancia entre maos é dada pela norma da posicao da mao mais afastada do corpo de
cada individuo, normalizada pela altura da bounding box que contém todos os individuos
presentes na imagem em analise. Esta distancia é calculada em todas as imagens Fj €
K, sendo depois calculada a respectiva média e desvio padrao, que sao utilizados como
descritores da actividade.

Diferenca entre angulos do brago

Para cada pessoa é calculado o angulo entre o brago mais afastado e o tronco. Este angulo
¢ definido como o angulo entre uma recta vertical que atravessa o ombro, e uma recta que
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Figura 4.7: Convexr Hull de cada parte do corpo. Os pontos de curvatura maxima A e B
sao detectados como possiveis candidatos para posicao das maos

une o ombro & mao mais afastada do tronco. A posicao do ombro é dada pelo ponto de
curvatura maxima do convex hull que contém o tronco, que esta mais perto da cabeca. De
seguida é calculada a diferenca entre os angulos dos bracos de cada individuo e normalizada
por 360°. Este valor é calculado apenas na primeira imagem da sequéncia F' e é utilizado
como descritor da sequéncia. A Figura 4.8 ilustra um exemplo do calculo do angulo do
braco.

4.3 Classificador

O classificador utilizado para identificar as diversas interacgoes, é um classificador de
K vizinhos mais préximos baseado na distancia Euclideana. Escolheu-se utilizar este
classificador pois é facil de treinar, ou seja, ndo é necessario ter um conjunto de dados
de treino extenso, para conseguir que o classificador tenha um desempenho consistente.
Outra caracteristica importante deste classificador que foi tida em conta, é a sua facilidade
de implementacao e o facto de nao ser necessario ter conhecimento a prior: da distribuigao
dos dados.

4.4 Resultados Experimentais

Para cada um dos modelos em estudo o desempenho do classificador foi avaliado pelo
método leave one out, ou seja o conjunto de dados utilizado para treinar o classificador
¢é constituido por todas as sequéncias, menos a sequéncia usada para teste. No caso do
método da silhueta foi utilizado um classificador de K vizinhos mais préximos que utiliza
os 3 vizinhos mais proximos de entre 39 para classificar a actividade. No caso do modelo
anatémico, como a extracgao de caracteristicas depende da inicializacao do algoritmo
EM, as sequéncias de video foram processadas com cinco inicializagoes diferentes e todas
as sequéncia foram utilizadas. Assim neste caso consideraram-se 200 sequéncias, cinco
inicializagoes das 40 sequéncias do conjunto de dados experimentais. O classificador, no
caso do método do modelo anatémico utiliza os 15 vizinhos mais préximos de entre 195
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Figura 4.8: Exemplo de cdlculo do angulo do brago. Os pontos A e B representam posigoes
estimadas para os ombros, e os pontos C e D representam posicoes estimadas para as maos.

para classificar a actividade. A Tabela 4.1 apresenta os resultados do reconhecimento
de actividades para o modelo da silhueta, enquanto a tabela 4.2 apresenta os resultados
obtidos com o modelo anatémico.

Tabela 4.1: Resultados do reconhecimento de actividade utilizando o método do modelo
da silhueta.

abraco | cruzamento | cumprimento | luta
abraco 90 0 10 0
cruzamento 0 100 0 0
cumprimento 0 0 100 0
luta 20 0 0 80

4.5 Conclusao

No método do modelo da silhueta a taxa global de sucesso é de 92.5%. O cruzamento e
o cumprimento sao identificados com 100% de sucesso, enquanto a taxa de sucesso para o
abrago é de 90% e para a luta é de 80%. A luta é a actividade, que como se esperava, tem
um taxa de identificacdo mais baixa, pois os individuos durante este tipo de interaccao
tém um conjunto de movimentos errdticos, com as caracteristicas extraidas a possuirem
uma maior variancia, como pode ser observado no Figura 4.2, o que torna mais dificil a sua
caracterizacdo. Todas as sequéncias da actividade abraco que nao foram correctamente
classificadas, foram classificadas como cumprimento, este resultado era esperado, pois
analisando a Figura 4.3 pode-se verificar que as assinaturas destas duas interacgoes sao
muito semelhantes.
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Tabela 4.2: Resultados do reconhecimento de actividades utilizando método do modelo

anatémico.
abraco | cruzamento | cumprimento | luta
abraco 86 0 12 2
cruzamento 0 96 0 4
cumprimento 12 2 84 2
luta 2 4 6 88

No método do modelo anatémico a taxa global de sucesso é de 90.8%. O cruzamento é a
actividade com maior taxa de sucesso, 96% seguido da luta 88%, abrago 86% e finalmente o
cumprimento 84%. O abraco e o cumprimento sao as actividades com pior taxa de sucesso
uma vez que o classificador, classifica alguma vezes abracos como sendo cumprimentos
e cumprimentos como sendo abragos. Isto deve-se ao facto de como pode ser visto na
Figura 4.6 as assinaturas destas actividades sao muito semelhantes. A luta apresenta uma
taxa de sucesso maior quando comparada com a taxa de sucesso no método da silhueta,
isto porque as caracteristicas utilizadas no método do modelo anatémico sao melhores
descritores desta interaccao.

Globalmente a actividade com a maior taxa de sucesso é o cruzamento. Uma vez que
esta actividade é uma nao interaccgao, é a actividade mais facilmente descriminada.
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Capitulo 5

Conclusao

Nesta tese foi implementado e testado um sistema automatico de reconhecimento de in-
teraccoes entre duas pessoas, e comparou-se a utilizacao de dois modelos do corpo humano
para esse fim. Foram realizadas algumas hipdteses com vista a simplificacao do problema,
e face a essas hipéteses o sistema implementado mostrou ser efectivamente capaz de iden-
tificar interaccoes utilizando ambos os modelos do corpo humano testados.

E proposto um método para resolver oclusoes entre pessoas que mostrou ser robusto e
fidvel, ao nao apresentar nenhum erro quando testado com os dados experimentais recolhi-
dos. No entanto, este método assume que as pessoas sobrepostas utilizam pelo menos uma
peca de roupa, no tronco ou pernas, de cor diferente entre si, situagao que é verdadeira nos
dados experimentais mas que num cenério de video vigilancia nem sempre se verifica. Este
método pode ser bastante 1itil em cendrios onde a resolugao seja baixa e nao seja possivel
extrair outras caracteristicas que permitam identificar a identidade de cada pessoa apods
uma oclusao.

E proposto um método para segmentar duas pessoas que se encontrem sobrepostas.
Este método apresenta alguns erros, especialmente quando existem grandes regioes de
cada individuo ocludidas. No entanto quando as pessoas sobrepostas apenas tém partes
pequenas do corpo ocludidas o método mostrou ser robusto. Os erros devem-se sobretudo
a serem criados blobs no médulo de segmentacao de regioes activas que contém partes das
duas pessoas sobrepostas, o que impossibilita a sua correcta classificacao.

Sao propostas cinco caracteristicas descritivas de uma sequéncia video de um segundo
quando é utilizado um modelo da silhueta para representar o corpo humano. Estas carac-
teristicas mostraram ter poder discriminativo suficiente para permitir a classificacao das
interacgoes que esta tese se propunha identificar. A extraccao das caracteristicas é facil,
robusta e de baixo custo computacional. As caracteristicas extraidas sao no entanto de-
pendentes da pose das pessoas em relagao a camera. O seu poder discriminativo pode
apenas ser garantido, tendo em conta as hipéteses assumidas.

Sao propostas cinco caracteristicas descritivas de uma sequéncia video de um segundo
quando ¢ utilizado um modelo anatémico para representar o corpo humano. Estas carac-
teristicas mostraram ter poder discriminativo suficiente para permitir a classificacao das
interaccOes que esta tese se propunha identificar. A extracgdo das caracteristicas é facil
e de baixo custo computacional, no entanto a robustez da sua extraccao estda dependente
da correcta estimagao do modelo anatémico. A semelhanca das caracteristicas extraidas
para o modelo da silhueta, estas sao dependentes da pose das pessoas em relagao a cam-
era e o seu poder discriminativo pode apenas ser garantido, tendo em conta as hipoteses
assumidas.

Comparando os dois modelos testados nesta tese, e a sua utilizacdo num sistema de
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reconhecimento automaético de actividades, ambos apresentam vantagens e desvantagens.
O modelo da silhueta obteve os melhores resultados, com uma taxa de classificacoes cor-
rectas de 92.5%, e é o modelo cuja extraccao é mais robusta, mais ficil de implementar e
de menor custo computacional. No entanto, quando duas pessoas estao sobrepostas este
modelo nao possibilita a extraccao de caracteristicas que sejam descritivas de cada um dos
individuos, as caracteristicas extraidas devem ser descritivas da interaccao em si. Outro
problema deste modelo é que algumas das caracteristicas que foram extraidas descrevem
o movimento global da cena, o que impossibilita o seu uso no caso em que existam mais
pessoas em cena que nao estejam a interagir. O modelo anatéomico obteve resultados
semelhantes aos do modelo da silhueta com uma taxa de classificacoes correctas de 90.8%.
Este modelo descreve muito melhor as pessoas que realizam as interacgoes, permitindo ex-
trair caracteristicas de cada individuo mesmo quando estes se encontram sobrepostos. No
entanto a construcao do modelo anatémico é complexa e de elevado custo computacional,
e necessita que as pessoas estejam relativamente perto da camera ou que a resolugao das
imagens capturadas seja elevada. Face as hipdteses que foram assumidas nesta tese, o
modelo da silhueta assume-se como a abordagem mais eficaz, uma vez que apresentou os
melhores resultados e é uma abordagem muito mais simples e robusta. Por outro lado, o
modelo anatémico tem mais potencial para ser utilizado num ambiente de video vigilancia
real, em que existam mais pessoas em cena e onde a pose das pessoas nao seja conhecida,
uma vez que este é mais descritivo de cada individuo e permite a segmentagao de pessoas
ocludidas.
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Capitulo 6

Trabalho Futuro

O sistema automatico de reconhecimento de interacgoes implementado nesta tese apenas
funciona num ambiente controlado. Para se ter um sistema capaz de funcionar num
ambiente de video vigilancia real teriam que se eliminar algumas das hipéteses assumidas
nesta tese.

Uma das limitacoes do sistema consiste no facto de o médulo de subtracgao de fundo ser
apenas capaz de lidar com casos em que o fundo é estatico, situacdo que num ambiente real
nem sempre é verdadeira. Era entao necessario implementar um método para segmentar
as regioes activas de cada imagem que fosse capaz de lidar com fundos dinamicos.

Outra restrigao do trabalho proposto reside na capacidade deste apenas conseguir lidar
com €asos em que as pessoas realizam as interaccgoes em vista lateral. Seria interessante
implementar um método para estimar a pose de cada sujeito em relagao a camera, de forma
a se poder extrair caracteristicas distintas para cada pose e tornar o sistema multi-vista.

Outra direccao a tomar para tornar o sistema capaz de funcionar com mais de duas
pessoas em cena seria a de extrair caracteristicas descritivas de cada pessoa ao invés de
caracteristicas descritivas da interacgao. O classificador utilizado teria entao que ser mais
sofisticado, porque tinha nao sé de classificar as interaccoes, mas identificar quando estas
comegam e que sujeitos as realizam.

Ainda um outro caminho que seria interessante explorar, seria o de integrar outros
sensores no sistema, tais como sensores de profundidade ou microfones. Estas novas fer-
ramentas iriam trazer todo um novo potencial para conseguir descrever o que as pessoas
estao a fazer em cena com muito mais detalhe e rigor. O futuro dos sistemas de vigilancia
inteligentes passa pela implementacao de sistemas multi-sensoriais, com algum nivel de
redundancia para que possam efectivamente cumprir os objectivos a que se propoem de
forma robusta e fidvel.
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