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Resumo

Este trabalho estuda a representacao topoldgica de sistemas de vigilancia multi-camara, sem sobre-
posicao, através de grafos, com base nos dados de trajetérias de pedes. A informagao da topologia de
um sistema é muito 1til nos problemas de re-identificacao. Sabendo quais os percursos possiveis num
certo ambiente, quando um peao desaparece da imagem de uma camara, o niimero de locais onde podera
reaparecer diminui, tornando o problema mais simples de resolver. Os nds dos grafos que queremos obter
serao as zonas de entrada e saida dos campos de visao e as ligagoes representam os percursos existentes
no ambiente considerado. A tese propoe um método automatico de estimagdo de grafos esparsos. Para
tal utiliza-se a informacao dos percursos verificados no ambiente, que poderd conter erros e, consequen-
temente, nem todas as ligagoes verificadas nos dados corresponderao a realidade. O método proposto
utiliza estes dados e atribui pesos as ligagoes, com base no niimero de ocorréncias verificadas em cada
percurso e na semelhanca das caracteristicas associadas a cada pessoa, nos momentos de entrada e saida
dos campos de visao das camaras. O método proposto foi testado usando dados gerados por um simula-
dor. Realizdmos testes na presenca de um ruido fixo nos valores das caracteristicas e para varios valores

de percentagem de erros de falhas de detecao e de falsos positivos.

Palavras-chave: sistemas multi-camara, campos de visao nao sobrepostos, topologia, grafos esparsos
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Abstract

This work studies the topological representation of multi-camera, non-overlapping, vigilance systems,
through graphs, using data from pedestrian’s trajectories. The topological information of a system is
very useful for the re-identification problems. By knowing the possible paths in an environment, when a
pedestrian disappears from the image of a camera, the number of possible places where he could reappear
decreases, making the problem easier to solve. The nodes of the graphs that we want to obtain will be
the entry and exit zones of the fields of view of the cameras and the links represent the possible paths
in the considered environment. The thesis proposes an automatic estimation method of sparse graphs.
For that, we use the data of the verified paths in the environment. These data may contain errors and,
consequently, not all the links verified in it will be true. The proposed method uses these data and assigns
weights to all the links verified in it, based on the number of occurrences for each path and the similarity
of feature vectors associated with each pedestrian, at the moments of entry and exit of the fields of view
of the cameras. The proposed method was tested using data generated by a simulator. We performed
tests in the presence of a fixed noise in the feature vectors and for several values of the percentage of

errors of missed detections and of false positives.

Keywords: multi-camera network, non-overlapping fields of view, topology, sparse graphs
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A videovigilancia é uma tecnologia que estd presente em situagoes muito variadas [1]. Em ambientes
grandes ou complexos é necessario a utilizagdo de multiplas cdmaras. Chamamos a um conjunto de
camaras que monitorizam o mesmo ambiente com um objetivo em comum, rede ou sistema de camaras
[2]. Estas estdo normalmente espalhadas ao longo de uma grande drea geografica, em que o ambiente nao
é controlado e em que podem ser, intencional ou acidentalmente, movidas, o que torna a sua configuracao
desconhecida. Na maioria dos casos nao ha sobreposi¢ao dos campos de visao da rede e as observagoes
podem ser largamente separadas no tempo e no espaco. Devido a estas condigoes o controlo manual do
sistema é uma forma ineficiente e ndo confidvel de se monitorizar uma grande regido [3], especialmente
quando é necessario seguir um objeto. Em resposta a isto, varios sistemas tém sido desenvolvidos de
modo a automatizar a tarefa de seguimento de objetos.

A tarefa de seguimento de objetos num ambiente extenso observado por multiplas camaras pode ser
dividida em trés problemas. O primeiro é o de seguir multiplos objetos dentro do campo de visao de uma
s6 camara, trabalhando com oclusoes parciais ou totais, que podem estar associadas a objetos estaticos
ou dinamicos. O segundo é a combinacao das detegbes de objetos que estejam a ser simultaneamente
observados por vérias camaras, com sobreposi¢gao. O terceiro é o de seguimento de objetos quando estes
transitam de uma zona observada pelo sistema de caAmaras para uma zona nao observada, reaparecendo
numa outra camara passado algum tempo, sendo necesséria a re-identificacdo de objetos. A resolucdo
destes problemas permite ao sistema o seguimento continuo de um objeto a medida que este se move num
ambiente, desde o0 momento em que entra até ao momento em que sai, criando um registo completo das
suas atividades. Neste trabalho vamos concentrar-nos no terceiro problema mencionado.

O problema de re-identificagao é definido como o processo de estabelecer correspondéncias entre
imagens de um mesmo objeto, adquiridas por diferentes camaras sem sobreposigao, em instantes de tempo
distintos [4]. Isto permite manter a identidade dos objetos e realizar o seguimento continuo, mesmo em
situacoes em que o objeto transita temporariamente para zonas nao observadas pelo sistema de camaras.

Este problema constitui ainda um grande desafio pois as condigoes de aquisicdo das camaras tém muitas



variagoes, por exemplo, a nivel de iluminacao, posicao e cor. Todas estas combinadas, traduzem-se em
grandes mudancas de aparéncia nos objetos detetados, o que torna o problema muito dificil de resolver.

Se nao tivermos acesso a nenhuma informacao sobre o sistema e o ambiente observado, consideramos
que um objeto quando desaparece do campo de visao de uma camara poderd reaparecer num qual-
quer outro campo de visdo, em qualquer instante de tempo. Uma forma de diminuirmos o niimero de
possibilidades nestes casos, e consequentemente facilitar o problema de re-identificagao, é adquirirmos
conhecimento sobre as relagoes espaciais entre as varias camaras. Assim, a informagcao da topologia de
uma rede tem um papel muito importante no seguimento de objetos de um sistema de cAmaras sem sobre-
posicao. Nos sistemas de vigilancia mais antigos a informacéao sobre a topologia da rede era especificada
manualmente ou derivada da calibracao de camaras, o que constitui um processo bastante demorado e
propenso a erros. Para além disso, temos de ter atengao a possibilidade de as camaras poderem ser mo-
vidas ou desligadas durante o periodo de observagao, o que tornaria a informacao da topologia obsoleta.
Por isso, existe uma necessidade de desenvolver métodos automaticos de estimagao da topologia de uma
rede de camaras.

Para aprendermos a topologia de uma rede é necessario termos um grande conjunto de dados sobre o
sistema com que estamos a trabalhar. Queremos que o método de estimagao de topologia seja capaz de
lidar com erros provenientes de algoritmos de seguimento pois pretende-se que estes sistemas funcionem
de forma auténoma. Assim, é importante trabalhar com um algoritmo cujo erro se conheca ou que se
consiga variar de modo a testar o desempenho do algoritmo. Para conseguirmos calcular o erro de um
algoritmo de seguimento para uma determinada sequéncia de imagens é necessario conhecermos a posicao,
nas imagens, dos objetos a detetar e a identificagao dos mesmos. Isto implica, na maioria dos casos, a
detecao manual dos objetos de interesse. Para uma base de dados de tamanho considerdvel este é um
trabalho moroso e pouco motivador.

Outra opgao serda desenvolver um simulador dos eventos gerados pelo sistema de camaras. Para
construir o simulador é necesséario termos um nimero consideravel de detecoes, sem erros, de objetos de
interesse, de modo a conseguirmos obter modelos do sistema que queremos simular. Assim, um desafio
nesta area é ter acesso a bases de dados de tamanho consideravel e com objetos de interesse detetados e
identificados sem erro, de modo a poder comparar resultados com os dados reais e avaliar os algoritmos

desenvolvidos.

1.2 Objetivos gerais

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método de estimagao de topologia de uma rede de camaras
sem sobreposicao. Esta serd representada por um grafo que descreve o comportamento dos objetos a
detetar, observado pela rede. Os nds representam camaras ou zonas de entrada e saida e as ligagdes entre
eles representam os percursos que os objetos podem percorrer entre os nés representados [5]. O grafo
pode ter, ainda, associado probabilidades de transigao entre os nds e as distribuicoes temporais de cada
ligacao.

Vamos definir os nés como as zonas de entrada e saida (ZES) dos campos de visdo das camaras. Um



exemplo de um grafo possivel é apresentado na figura 1.1, onde se representa uma camara e trés ZES. Na
situacao apresentada as ZES sdo duas portas e a zona mais perto da camara, por onde as pessoas podem
entrar ou sair do seu campo de visdo, cada uma delas correspondendo a um né do grafo. As ligagoes

representadas entre os nds sao os percursos possiveis que a camara pode observar.

no 2

o

né 1 cdmara

né 3

(a)

Figura 1.1: Exemplo de uma (a) uma imagem adquirida por uma cdmara num corredor e do (b) respetivo
grafo, representado sobre a planta do respetivo corredor. Os nds do grafo representam as ZES e as
respetivas posicoes na imagem estao representadas com retdngulos amarelos e dos respetivos ntmeros
identificativos. As ligacoes do grafo representam os percursos possiveis entre essas zonas.

1.3 Contribuigoes

Uma das principais contribuigoes deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema para estimacao
automaética da topologia de uma rede de camaras. O sistema foi testado para detecao de pessoas e usou
imagens de video capturadas por 13 camaras e com 83 pedestres, extraidas da base de dados HDA Person

Dataset [6].

O método de estimagdo utiliza os percursos de cada pessoa, observados por varias cdmaras, admitindo
que foi feita a re-identificagao correta de cada pessoa, em cada camara. Os dados a utilizar poderao ter

erros de detecao e estudamos o impacto dos mesmos no método de estimacao de topologia.

As variagoes dos erros foram feitas com recurso a um simulador que desenvolvemos, que é também um
dos principais contributos deste trabalho. Este algoritmo simula o comportamento de pedes observado
por um certo sistema de camaras, gerando um conjunto de percursos, definidos com recurso a eventos de
entrada e saida. Simula ainda erros de seguimento, nomeadamente de falhas de detecao e falsos positivos,

de magnitude variavel.

Este trabalho representa ainda uma contribuicao para a base de dados utilizada, o HDA Person
Dataset, pois foi feita a anotacao manual da posicao e identidade dos peodes de uma das sequéncias de
video utilizada e efetuou-se ainda a identificacdo de todas as zonas de entrada e saida das 13 camaras

utilizadas.



1.4 Estrutura

O capitulo 2 contém o estado da arte, onde apresentamos uma revisao da literatura de estimagao de
topologia aplicada ao problema de seguimento de objetos numa rede de camaras. O capitulo 3 descreve
a formulacao do problema e os métodos de estimacao de topologia usados. O capitulo 4 descreve os
métodos de geragao de eventos de video, nomeadamente os percursos obtidos através de uma base de
dados etiquetada e obtidos através de um simulador. O capitulo 5 apresentam as experiéncias que vamos
realizar. Primeiro descrevemos o sistema de camaras para o qual vao ser realizados os testes, de seguida
explicamos como pretendemos validar a solugao apresentada e por fim apresentamos os testes que vamos
realizar. O capitulo 6 apresenta os resultados obtidos para os diferentes testes realizados. Por fim, o

capitulo 7 apresenta as conclusoes e o trabalho futuro.



Capitulo 2

Estado da arte

Existem varios trabalhos que se dedicam ao problema de estimacao da topologia de uma rede de
camaras. Pretendem obter as relagoes entre as vérias camaras, representando-as com recurso a um grafo.
Os nés desse grafo podem representar camaras ou zonas de entrada e saida, que sdo zonas do campo de
visao das camaras em que os objetos a detetar podem entrar ou sair do mesmo. As ligacoes entre os nds
representam percursos possiveis entre as zonas representadas. As ligagoes podem ainda estar associadas
a probabilidades de transicao entre nés e a distribuigoes de probabilidade de tempos de transicao dos
percursos.

Em [2] o autor apresenta uma revisdo da literatura do problema de estimagao de topologia de uma
rede de camaras, dividindo o problema em casos em que existe sobreposicao dos campos de visao das
camaras e casos em que nao existe sobreposicao. No caso de sobreposicao de camaras é assumido que
estas observam a mesma parte de um ambiente, de perspetivas diferentes. O autor diz que este tipo de
relagao pode ser modelada usando um grafo nao-direcional que nomeia de grafo de visdo. Os noés do grafo
representam as camaras da rede e uma ligagdo entre nds significa que estas camaras observam a mesma
parte de um ambiente. Em sistemas de caAmaras nao sobrepostas é assumido que as camaras observam
partes diferentes de um ambiente. As relagoes entre estas cAmaras sdo representadas por um grafo nao-
direcional, que o autor nomeia de grafo de comunica¢do. Os nds deste grafo representam as camaras
e as ligacoes entre dois nés representam a possibilidade de um objeto sair de um deles e reaparecer no
outro passado um intervalo de tempo. Os pesos das ligagoes correspondem a probabilidades e tempos de
transicao. E possivel ainda que um sistema tenha, simultaneamente, cAmaras com e sem sobreposigao
dos campos de visdo. O autor fala também de métodos que se dedicam a estimar a topologia da rede

nestes casos.

Existem métodos que estimam a topologia de um sistema recorrendo a ciAmaras calibradas [7]. Neste
caso, se a calibracao for feita num sistema de coordenadas do mundo em 3D, a topologia podera ser
recuperada diretamente através da analise de geometria e dos campos de visao das camaras.

Outros métodos tentam recuperar a topologia sem calibragao de cimaras. Vamos falar de alguns destes
trabalhos, nomeadamente de solugoes para redes sem sobreposicao ou para redes mistas, ou seja, em que

existem camaras com e sem sobreposi¢ao. Podemos dividir estes métodos em duas categorias: métodos



baseados em correspondéncia [8] e métodos sem correspondéncia [9]. Os métodos sem correspondéncia
nao necessitam de saber se os objetos detetados em diferentes camaras correspondem ao mesmo objeto
ou nao, enquanto que os métodos baseados em correspondéncia necessitam [10]. Este conhecimento pode

ser obtido manualmente ou de forma automatica através de métodos de identificacao.

Em [10] os autores pretendem estimar a topologia de uma rede de camaras sem sobreposico, utilizando
um método sem correspondéncia. Pretendem obter trés fatores de informacao da topologia: os nds, as
distribuicoes de tempo de transigao e as ligagoes entre os nds. Definem os nds como as zonas de entrada
ou saida, ou seja, zonas do campo de visao das camaras em que as pessoas podem aparecer ou desaparecer
do mesmo; as ligagoes indicam a conectividade entre dois nés, ou seja, se um objeto desaparecer do né i e
reaparecer no no j entao existira uma ligagao entre estes nds; a distribui¢ao do tempo de transicao é usada
para descrever a probabilidade de um objeto demorar uma certa quantidade de tempo ao mover-se entre
nos. As zonas de entrada ou saida dos campos de visao das camaras sao identificadas usando um método
de clustering. As distribuicoes de tempo de transicdo sao obtidas através de acumulacao de correlacao
cruzada e ajuste a uma funcao Gaussiana. Por fim, utilizam informagao mitua para excluir falsas ligacoes.
Apresentam resultados experimentais para uma rede simulada com quatro zonas de entrada/saida e para

uma rede real com cinco zonas de entrada/saida.

Em [9] os autores usam um método néo supervisionado que permite a estimacdo combinada das
relagoes entre camaras com e sem sobreposicao. Pretendem estimar um grafo em que os nds representam
as zonas de entrada e saida e em que as ligagoes representam as transicoes entre os nés, que podem ser
visiveis ou invisiveis. As transicoes visiveis sao realizadas dentro e as invisiveis fora dos campos de visao
das camaras. E considerado ainda um né adicional k que sera usado para representar casos em que um
objeto desapareceu num né 7 e nao voltou a reaparecer, o que resulta numa ligacao do né i para o k. Do
mesmo modo, se um objeto entra no né i sem ter aparecido em nenhum outro né antes, representaremos
este percurso com a ligagdo do né k para o né i. Os autores obtém as zonas de entrada e saida através
de um método automdtico, usando o método de Esperanca-Maximizagdo (EM). As ligacoes visiveis séo
aprendidas automaticamente através de um algoritmo de seguimento de camara unica ou de multiplas
camaras sobrepostas. Com os dados do algoritmo de seguimento obtém percursos e utilizam a primeira e
a ultima detecao de cada um, associando cada uma destas a uma zonas de entrada ou saida. As ligacGes
invisiveis sao obtidas através da correlacao entre os dados referentes as saidas e as entradas, assumindo que
nao tém acesso a identificagdo dos objetos que realizaram cada trajetéria. As ligacoes sdo representadas
no mesmo grafo e estdo associadas a tempos ao tempo de transicdo. Se o tempo de transigdo for zero
significa que as zonas de entrada e saida se encontram sobrepostas; se o tempo de transicao for positivo a
ligagao é invisivel e se o tempo de transigao for negativo trata-se de uma ligacgao visivel. No artigo foram
apresentados resultados para uma rede de 6 camaras, com dados adquiridos durante um periodo de 13

horas que resultou em mais de 30000 trajetérias. Os resultados foram considerados favoraveis.

Em [8] os autores propoem um método para o seguimento de pessoas numa rede de cAmaras sem sobre-
posicao. Primeiro, na fase de treino, o sistema aprende a topologia da rede ao aprender as distribuigoes
de probabilidade de um objeto entrar numa certa camara, num determinado instante de tempo, dada a

sua localizacao, tempo e velocidade de saida de uma outra camara. Utilizam janelas de Parzen, também



Tabela 2.1: Comparacao da nossa solucao com a de trés artigos apresentados, em termos de uso de
correspondéncia de identidades de objetos, de sobreposicao de campos de visao, de estimacao de ligacoes
visiveis e invisiveis.

, Usam Campos de visao Lig. Lig.
Método Correspondéncia sogrepostos Invis?veis Visi\gfeis
[10] X X v X
[9] X v v v
8] v X v X
Solucao proposta v X v v

conhecidos como estimadores de densidade de Kernel, e os dados obtidos com algoritmos de seguimento
de todas as camaras. Utilizam também dados sobre a aparéncia dos objetos para modelar as alteragoes
que acontecem de uma camara para outra. Apés o treino estar completo, usam esta informagdo para
efetuar correspondéncias entre saidas e entradas verificadas, ou seja, para a re-identificacdo de objetos.
As correspondéncias sao feitas através da estimacao de mazimum a posteriori, com base nos dados apren-
didos na fase de treino. Apresentam dados para duas experiéncias. Uma foi realizada com duas camaras
numa sala e outra para um sistema de 3 caAmaras num espaco exterior. O treino durou 10 minutos para
ambas as experiéncias e os resultados foram satisfatérios.

A tabela 2.1 compara a nossa solucao com a dos trés artigos mencionados anteriormente, resumindo
algumas caracteristicas ja mencionadas dos métodos usados pelos autores. Neste trabalho pretendemos
estimar a topologia de uma rede sem sobreposicao de forma automatica, com recurso a correspondéncia.
A topologia é representada por um grafo em que os nés sao as zonas de entrada e saida existentes e as
ligagoes representam a possibilidade de um objeto realizar o percurso entre os nés em questao. Obtemos
as ligacoes invisiveis e as ligacoes visiveis do sistema de camaras e recorremos a grafos distintos para as
representar.

De todos os artigos revistos, a nossa solugao é a Unica que utiliza correspondéncia e estima ligacoes
visiveis e invisiveis, simultaneamente. A nossa solucdo utiliza um método de estimagao de grafos ja
existente mas aplicado ao problema em particular de estimacao de uma rede de camaras, algo que nao

foi ainda testado.






Capitulo 3

Métodos de estimacao de grafos

O objetivo deste trabalho é representar sistemas de vigilancia multi-cAmara, sem sobreposicao, através
de grafos estimados com base nos dados de trajetérias de pedes. Os grafos pretendem representar os
caminhos possiveis entre um conjunto de zonas do ambiente observado.

Se toda a informagao sobre as trajetérias estiver correta, a estimacao dos grafos passaria apenas por
representar todos os percursos verificados pelos pedes. No entanto, na maioria dos casos tal nao acontece.
Pretende-se, por isso, utilizar um método que, apesar da existéncia de erros, consiga estimar a topologia
correta do sistema de camaras, sem representar necessariamente todos os percursos detetados.

Para além do conjunto de nés e das ligacoes representadas nos grafos dos percursos visiveis e in-
visiveis, é importante conhecer as probabilidades de transicao entre nés e as distribuigoes temporais das
ligagoes. Estes dados, tal como a topologia do sistema, permitem-nos diminuir a ambiguidade existente
nos problemas de re-identificacao.

Este capitulo encontra-se organizado do seguinte modo: na primeira secgao vamos apresentar a for-
mulagao do problema, em que apresentamos os dados que assumimos conhecer e definimos alguns conceitos
necessarios. Na segunda sec¢do vamos apresentar o método bésico de estimagao de topologia, em que
todas as ligagbes verificadas nos dados sao consideradas corretas e representadas no grafo que queremos
obter. Vamos explicar que tipo de erros podem estar presentes nos dados que vamos receber e discutir o
impacto de alguns desses erros. Na seccao trés apresentamos o método de estimacao de topologia proposto
e explicamos como o vamos adaptar ao nosso problema. Na quarta sec¢ao discutimos os métodos de es-
timagao das probabilidades de transigao entre os nés dos grafos e, por fim, na quinta secgao apresentamos

as distribuigoes temporais, que queremos obter para cada ligacao representada.

3.1 Formulagao do problema

Consideremos um trajeto descrito por uma pessoa ao circular num ambiente observado por um con-
junto de camaras sem sobreposi¢ao, como por exemplo o da figura 3.1a. Ao longo deste trajeto o peao
pode estar em zonas observadas pelo sistema de camaras ou em zonas nao observadas. Assim, uma tra-

jetéria pode ser segmentada em partes visiveis e em partes invisiveis. Na figura 3.1a as partes a cinzento



representam as zonas observadas por camaras. Assim, os segmentos A — B, C — D e E — F s@o visiveis e
os segmentos B — C e D — F sao invisiveis. Vamos chamar aos primeiros segmentos de percursos visiveis

e aos segundos de percursos invisiveis.

E/ aF E/ »F
O C;Dﬁ N
B D
B
A °
A

A

(a) Exemplo de um trajeto (b) Grafo dos percursos visiveis (c) Grafo dos percursos invisiveis

Figura 3.1: Exemplo de (a) um percurso e dos respetivos (b) grafos dos percursos visiveis e (c) grafo dos
percursos invisiveis.

O que divide o trajeto nos segmentos apresentados sao as entradas e saidas da pessoa dos campos de
vis@o das camaras. Consideramos que existe um conjunto limitado de zonas do ambiente observado, em
que as pessoas podem entrar e sair dos campos de visdo. A estas chamamos zonas de entrada e saida.
Todas as zonas sao simultaneamente consideradas de entrada e de saida, nao havendo distingao. E de
notar ainda que se uma pessoa aparece ou desaparece da imagem de uma camara devido a situagoes
de oclusao, permanecendo dentro do campo de visao, estes acontecimentos nao constituem entradas ou
saidas.

Vamos representar os percursos descritos pelos peoes em dois grafos: o grafo dos percursos visiveis
e o grafo dos percursos invisiveis. Os nds destes grafos serdo as zonas de entrada e saida. As ligagoes
representam os percursos visiveis e invisiveis, respetivamente, verificados entre os nés. Os grafos sao
unidirecionais pois consideramos que os percursos representados poderao ser feito em qualquer um dos
sentidos. Na figura 3.1b e 3.1c estao representados, respetivamente, os grafos dos percursos visiveis e
invisiveis para o exemplo da trajetéria apresentada na figura 3.1a.

Neste trabalho assumimos que temos acesso ao conjunto de zonas de entrada e saida do sistema com
que vamos trabalhar e ainda ao conjunto de percursos visiveis descrito por cada peao. Se um pedestre
desaparece do campo de visao de uma camara, espera-se que reapareca, passado algum tempo, numa
camara do sistema. Assim, com a informacgao dos percursos visiveis podemos obter também os percursos
invisiveis. Cada percurso visivel estara associado a uma zona de entrada e a uma zona de saida. Para
dois percursos visiveis consecutivos, associados a mesma pessoa, existird um percurso invisivel desde o
né da primeira saida até ao né da segunda entrada.

Cada percurso visivel estard ainda associado ao numero de identificacao id do peao correspondente
e ao valor da duragdo do percurso At, que denominamos de tempo de transi¢do. Temos ainda acesso a
um vetor de caracteristicas v.q, representativo do peao em cada nd, ou seja, nos instantes de entrada e
saida do percurso. Na pratica, o vetor de caracteristicas poderd ser, por exemplo, representativo da cor
do pedestre. Para os percursos invisiveis guardamos a mesma informacao.

Na tabela 3.1 estao esquematizadas as listas com os dados dos percursos, para o caso especifico dos

percursos representados em 3.1, caso tenham sido realizados por um peao com id = 1. Para cada percurso,
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Tabela 3.1: Exemplo das listas de percursos visiveis e invisiveis. Consideramos os percursos representados
na figura 3.1, para o caso de terem sido percorridos por um peao de id = 1.

lista de ligagoes visiveis lista de ligacoes invisiveis
né de né de  vVeqr de Ve de At | id né de né de  Veqr de Ve de At
entrada sailda entrada  saida entrada saida entrada  saida
1 A B 1 B C
1 C D : : : 1 D E
1 E F

visivel ou invisivel, verificado existird uma ligagdo na respetiva lista. Se, por exemplo, uma pessoa tiver
realizado o mesmo percurso duas vezes, esse aparecerd duas vezes especificado.

O objetivo serd utilizar a informacao fornecida sobre as zonas de entrada e saida, os percursos visiveis
verificados e os percursos invisiveis inferidos para estimar a topologia do grafo dos percursos visiveis e do
grafo dos percursos invisiveis. Com os grafos pretendemos representar todos os percursos que possam ser
realizados no ambiente observado pelo sistema de camaras em questao.

Os dados dos percursos visiveis poderao conter erros e o método de estimagao de grafos que quere-
mos desenvolver deve conseguir estimar um grafo perfeito, isto é, sem erros, em que todas as ligacoes

representadas correspondem a percursos validos e reais.

3.2 Meétodo basico de estimacao de topologia

Nesta seccao vamos apresentar o método bésico de estimagao de topologia, que pode ser usado para
dados perfeitos, e discutir qual seria o resultado esperado na presenca de erros. Este método limitar-se-ia
a aceitar todas as ocorréncias presentes nas listas esquematizadas na tabela 3.1 e a representar todas as
respetivas ligagoes nos grafos.

Se os dados a que temos acesso forem perfeitos, nomeadamente as zonas de entrada e saida e as
trajetorias dos pedes na imagem, entao o grafo construido nao tera erros. Ou seja, todas as ligagoes
representadas corresponderao a percursos vélidos e reais. No entanto, na pratica existem erros na obtencao
dos dados. O erros podem ocorrer na localizacao das zonas de entrada e saida, no seguimento, na detegao
e na re-identificacao de pessoas. Estes geram dados nas tabelas referentes a percursos incorretos.

Vamos discutir o impacto que alguns destes erros teriam nos grafos, caso utilizdssemos o método
basico de estimagao de topologia. Vamos estudar o impacto de trés tipos de erros: falhas de detecao e
falsos positivos.

As falhas de detecao fazem com que segmentos visiveis do trajeto de um pedo nao sejam detetados.
Assim, nao vao ser geradas novas ocorréncias de percursos visiveis nem falsas ligagoes no respetivo grafo.
No entanto, ao ignorarmos segmentos visiveis, é possivel que novos percursos invisiveis sejam gerados.
Vejamos o exemplo da figura 3.1. Se o percurso visivel entre os nés C e D for ignorado, em vez se
obtermos os percursos invisiveis representados na figura, iriamos obter o percurso invisivel entre os nés
BeFE.

Os falsos positivos ocorrem quando é feita uma detecao que nao corresponde a uma pessoa. Este

tipo de erros gera novas ocorréncias de percursos visiveis, que podem ou nao corresponder a percursos
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possiveis. Nao correspondendo a um percurso possivel, os falsos positivos geram ligagoes erradas no grafo
dos percursos visiveis. Se o percurso gerado devido ao falso positivo for atribuido a uma nova pessoa,
este nao terd impacto nos percursos invisiveis, visto que essa pessoa sO estard associada a uma entrada
seguida de uma saida. Se for atribuido a uma identidade existente podera ser gerado um falso percurso

invisivel e, consequentemente, uma ligacao errada no respetivo grafo.

3.3 Meétodo de estimacao de topologia proposto

Nesta secgdo vamos apresentar o método de estimacao de topologia proposto neste trabalho. O
algoritmo proposto permite-nos aprender grafos esparsos com base na comparagao de um conjunto de
caracteristicas dos objetos considerados. Este método [11] encontra-se descrito em anexo na sec¢ao A.4.
Vamos passar a explicar como pretendemos adapté-lo ao nosso problema, de forma a obter a topologia
do sistema de camaras.

Vamos utilizar os dados das listas representadas na tabela 3.1 para estimarmos a topologia do sistema
simulado. O objetivo serd obtermos apenas as ligagoes que representam percursos reais e ndo representar
necessariamente todos os dados presentes nas listas, visto que estas poderao conter informagoes erradas.

O algoritmo proposto utiliza uma matriz de caracteristicas D. As caracteristicas que vamos utilizar
sao as fornecidas com os vetores de caracteristicas. Cada vetor estd associado a uma pessoa e a um
acontecimento, que pode ser uma entrada ou uma saida, de um determinado percurso. Assim, as cara-
teristicas a usar nao estao associadas apenas aos objetos considerados, que sao os nés, como é feito em
[11]. Estao também associadas a uma ligacao em particular. Deste modo, é possivel estimar as ligagdes
analisando apenas os nds par a par, construindo-se uma matriz D associada a cada percurso.

Na matriz D os dados de cada linha s@o referentes a um né, para uma ligagdo em especifico. Como
estamos a considerar ligagoes unidirecionais, a dire¢cao do percurso nao sera importante neste caso. Se
considerarmos os nés A e B, vamos construir a matriz de caracteristicas com os dados de percursos de
A para B e de B para A. As colunas correspondem aos vetores de caracteristicas verificados em cada
ocorréncia, associados ao né onde foram verificados. Deste modo, um percurso que tenha verificado
m ocorréncias e para um vetor de caracteristicas de dimensao j, terd uma matriz de caracteristicas de
dimensao 2 x jm. O algoritmo vai atribuir um peso a cada ligacao com base no nimero de caracteristicas
observadas e na similaridade dos valores de cada caracteristica do vetor, ou seja, de cada coluna.

Como estamos a aplicar o método individualmente a cada ligagao, estamos a considerar dois objetos
de cada vez, que serdo os dois nés do percurso considerado. Assim, a matriz dos pesos W, calculada
com o método considerado, terd dimensao 2 x 2. Como w;; = 0 e a matriz é simétrica, estamos apenas a
encontrar um valor da matriz W de cada vez que aplicamos o algoritmo. Vamos designar como w o valor
a encontrar. E de notar que os valores dos pesos w obtidos verificarao sempre w > 0.

De acordo com [11] e como foi mencionado na secgdo A.4, a matriz D deve ser escalada de modo a
que a média D ,eq:q de todos os valores da matriz D seja zero e que o valor maximo cov,,q, presente

na matriz de covariancia %DDT seja um. Assim, para escalarmos uma matriz D é apenas necessério

substituir-la por (D — Duedia)/+/COUmaz-
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Vamos correr o algoritmo para cada ligagao verificada, seja visivel ou invisivel, e para cada uma vamos
obter um valor w que serd o peso da ligacao em relacao as outras existentes. Uma ligacao com um valor
de w maior terd maior peso no grafo respetivo. Os grafos podem ser construidos aceitando ou nao uma

ligacao, tendo em conta o valor w associado & mesma.

3.4 Probabilidades de transicao

Queremos ainda calcular as probabilidades de transicdo entre nés, para um certo grafo obtido com
os dados das listas a que temos acesso (esquematizadas na tabela 3.1). Uma probabilidade de transigdo
P;_,; representa a probabilidade de uma pessoa, estando no né ¢, transitar para o né j. Estes valores, ao
contréario das ligagoes representadas nos grafos, sdo direcionais. Ou seja, a probabilidade P;_,; nao serd

necessariamente igual & probabilidade P;_,;. A probabilidade P;_,; pode ser calculada através de

_H#i— ]

Em que #i — j é o numero de ocorréncias do percurso que comega no né ¢ e termina no né j e
#i — V é o numero de ocorréncias de todos os percursos que comegam no né i. Deste modo, a soma das

probabilidades de todos os percursos que comecam num né ¢ serd igual a um.

Nas listas a que temos acesso (esquematizadas na tabela 3.1), devido ao niimero reduzido de dados,
existem ligagOes que s6 verificaram ocorréncias num dos sentidos possiveis. De modo a manter a possi-
bilidade de todos as ligacoes consideradas poderem ser realizadas em ambos os sentidos, vamos utilizar

add-one smoothing [12] para o cdlculo das probabilidades de transigio:

1 + #i—3
#possibilidades + #i — V'

P, = (3.2)

Em que #possibilidades é o nimero de ligagoes existentes no grafo cujo né inicial seja i. E de notar
s6 vamos calcular a probabilidade de transicao do né ¢ para o né j se a ligagao entre estes nds estiver
representada no grafo. Caso contrédrio, a probabilidade serd zero. A excecdo sdo as transigbes para o
vazio, ou seja, os casos em que um peao desaparece de um né e nao volta a reaparecer no sistema. Estes

casos nao estao representados nos grafos mas esta possibilidade vai ser considerada.

Podemos guardar os valores de probabilidades de transicao numa matriz esparsa que denominamos
de matriz de transicdo. Teremos uma para os percursos visiveis e outra para os percursos invisiveis. Um
valor a;;, estando na linha 7 e coluna j da matriz de transicao, representard a probabilidade de uma
pessoa, estando no né 4, transitar para o né j. Se existirem N zonas de entrada e saida, a matriz de
transigao dos percursos visiveis terda dimensao N x N e a dos percursos invisiveis terd dimensao N x N +1,

pois inclui as transi¢oes de cada né para o vazio.

13



3.5 Distribuicoes temporais

As distribuic¢oes temporais fornecem-nos informacao sobre a probabilidade de um peao demorar uma
certa quantidade de tempo a percorrer um percurso. Sao representadas com auxilio de funcoes de dis-
tribuicao de probabilidade. Cada ligacao representada no grafo terd associada uma fungao, que nao
dependeréa do sentido do percurso. Queremos estimar a funcdo com base nos dados dos tempos de
transicao verificados. Estes tém uma distribuicao semelhante a apresentada na figura 3.2. Estes dados

sugerem o uso de uma mistura de densidades.

N.? de ocorréncias
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Figura 3.2: Histograma dos tempos de transicao para um determinado percurso invisivel.

A maioria das ocorréncias estdao associadas a tempos de transicdo menores e com valores proximos
uns dos outros. Estas estao associadas a casos em que os peoes realizam o trajeto a uma velocidade
aproximadamente constante, dependendo a duragao do percurso essencialmente da distancia percorrida.
Consideramos que este é o comportamento normal. No entanto, existe sempre a possibilidade de os peoes
terem outro tipo de comportamento, normalmente associado a valores superiores de tempos de transigao.
Consideramos estes casos como outliers.

As distribuigoes a usar devem ser definidas apenas para valores positivos, visto que os tempos de
transigao serao sempre maiores que zero. Para modelar o comportamento normal testdmos as distri-
bui¢oes Gamma, Poisson, Exponencial e Rayleigh. A Gamma foi a que pareceu fazer um melhor ajuste
aos dados e foi portanto a escolhida. Para modelar os outliers escolheu-se a distribuicao Rayleigh.

Para obtermos a mistura de distribuigbes vamos usar o algoritmo de Esperanca-Maximizagao (EM).
Na secgao A.1 apresentamos este método, em particular para o caso de uma mistura de uma Gamma
com uma Rayleigh.

Existem alguns percursos, nas listas a que temos acesso, um nimero muito baixo de ocorréncias.
Estabelecemos que é necessario termos no minimo 8 dados para conseguimos obter resultados fidedignos
com o EM. Para todos os percursos com menos de 8 dados sera necessario encontrar modelos adicionais
de modo a obtermos as funcoes desejadas.

Os modelos que vamos utilizar baseiam-se na localizacao dos percursos no ambiente considerado, no
comportamento esperado em cada local e ainda nos resultados obtidos com o EM para os percursos
com mais de 8 ocorréncias. Para alguns percursos existe uma relagao linear da distancia associada ao
percurso com os tempos de transicao verificados. Com esta relagdo conseguimos estimar a distribuicao

Gamma. Assim, podemos utilizar os dados destas ligagGes para obter o modelo das distancias. Nos casos
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em que queremos utilizar esse modelo para estimar a Gamma, serd ainda necesséario obter uma estimacao
da distribuicao Rayleigh, que modela os casos outliers e ainda atribuir um peso a cada distribuicao. A
pensar nestes casos desenvolvemos o modelo dos outliers e o modelo dos pesos. Por fim, existem percursos
cuja relagao com a distancia nao é clara. Para esses casos a distribuicao é estimada usando o modelo dos
segmentos.

Nas subsecgoes seguintes explicamos os métodos desenvolvidos para obter estes quatro modelos.

3.5.1 Modelo das distancias

VerificAmos que em alguns percursos os dados referentes ao comportamento normal relacionam-se
com a distancia percorrida. Estes sdo essencialmente os percursos que passam pelos corredores. Como
conseguimos estimar a distancia associada a cada um destes percurso, modelamos esta relagao, a qual
chamamos modelo das distancias. Para a construgao deste modelo vamos considerar apenas as ligacoes
que verifiquem 8 ou mais ocorréncias. Utilizamos os valores dos parametros a e S da distribuicdo Gamma
obtida com o EM e também a distancia d associada a cada percurso. Os valores das distancias sdo obtidos
por observagao do referencial do mundo real, com as posicoes das camaras e zonas de entrada e saida
representadas.

Para cada percurso considerado vamos calcular a média e a moda da distribuicao Gamma através das

férmulas:

Média: af, (3.3)
Moda: (o —1)5. .

Cada um destes valores estard associado a distancia percorrida pela respetiva ligagdo. Vamos vi-
sualizar a relagao entre os valores da média em funcao da distancia percorrida. Com as fungoes do
MATLAB®)conseguimos obter o ajuste a reta destes pontos. Obtemos os parametros da equacao da reta
Mmédia € bmedia- O mesmo para os valores da moda, obtendo-se Mupoda € bmoda- E de notar que o modelo
das distancias s6 precisa de ser calculado uma vez.

O modelo sera utilizado para obter os parametros da distribuicao Gamma de todos os percursos que
verifiquem menos de 8 ocorréncias e para os quais seja possivel estimar a distancia média percorrida d.

Os parametros a e 8 que queremos obter sao calculados através das equagoes

ﬁ = (mmedia - mmoda)d + bmedia - bmoda7
(3.4)

_ mmediad + bmedia

B
3.5.2 Modelo dos outliers

Nos casos em que pretendemos utilizar o modelo das distancias, serd também necessério aplicarmos

um modelo para os outliers. Visto que estes nao se relacionam com a distancia nem conseguimos encontrar
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nenhum padrao no seu comportamento vamos obter uma tnica distribuigao Rayleigh, que modele todos
os outliers.

Para obtermos este modelo utilizamos todos os dados de todas as ligagoes que tenham verificado 8 ou
mais ocorréncias. Com estes dados vamos estimar uma distribuicao Rayleigh.

Considerando que temos um conjunto X = {x!,..., 2™V}, que resulta da unido dos conjuntos de dados
de todas as ligacoes consideradas. Nao sabemos exatamente que distribuicio gerou cada dado z* mas
conhecemos as probabilidades 7F e 7§ (dadas pela equacdo A.4 do EM) de este ter sido gerado pelas
distribuicoes Gamma e Rayleigh, respetivamente.

Queremos utilizar o valores do conjunto X, mas queremos dar maior importancia aos dados com maior
probabilidade de terem sido gerados pela distribuigao Rayleigh. Vamos entao gerar um novo conjunto de
dados Y que serd utilizado para estimar a nova distribuicio. Para cada dado z* do conjunto X vamos
gerar 10074 ocorréncias desse valor no conjunto Y. Sendo 3’ um dado do conjunto Y e M a dimensdo

desse conjunto, o parametros o da distribuigao Rayleigh que queremos obter é calculado através de

3.5.3 Modelo dos pesos

Para obtermos uma mistura utilizando o modelo das distancias e dos outliers é necessario sabermos
0s pesos a atribuir a cada distribuicao e para tal desenvolvemos este modelo. O objetivo é simplesmente
calcular o valor wy e wy dos pesos a atribuir a distribuicao Gamma, dada pelo modelo das distancias,
e a distribuicao Rayleigh, dada pelo modelo dos outliers. Os pesos sao calculados através da equagao
A.6, usando os dados do conjunto X, construido na constru¢ao do modelo dos outliers. Estes pesos sao

calculados uma unica vez e tomam valores fixos para um certo conjunto de dados.

3.5.4 Modelo dos segmentos

Em casos em que nao é possivel obter a distancia associada a um percurso ou em que nao é esperado
que o tempo de transicao se relacione com a distancia, é necessario utilizar outro modelo. Sao exemplos
casos de percursos nos atrios dos elevadores ou ligagoes que comecem e terminem no mesmo no.

Optamos por criar segmentos de percursos, de acordo com a sua localizacao e do comportamento
esperado no local. Estes segmentos vao conter todos os percursos que nao se relacionem com a distancia,
independentemente do nimero de dados considerado. Um exemplo de segmentos encontrados sao todos
0s percursos que ocorrem no interior de gabinetes. Ou ainda, todos os percursos que ocorrem numa sala
de convivio.

Se um segmento tiver 8 ou mais dados, obtemos a funcao de distribuicao de probabilidade do segmento
aplicando o EM. Caso contrario ndo conseguimos concluir nada sobre o comportamento nestes percursos
e vamos modelar o segmento utilizando a distribuigao Rayleigh obtida com o modelo dos outliers.

O modelo de um segmento sé serd aplicado aos percursos que o constituem que tenham menos de 8

dados. Os restantes serdo modelados com o EM, tal como explicado no inicio desta sec¢ao.
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Capitulo 4

Geracao de eventos de video

Para obtermos os eventos das camaras (ver tabela 3.1) é necessdrio fazermos o processamento direto
do video. Este nao é o objetivo do nosso trabalho, portanto obtemos eventos de duas formas distintas:
através de uma base de dados etiquetada manualmente e a partir de um simulador.

Com a informacao extraida de uma base de dados etiquetada manualmente conseguimos obter os
grafos dos percursos visiveis e invisiveis sem erros, aos quais chamamos de grafos ideais. A estes dados
chamamos de ground truth.

Queremos ainda utilizar a informagao da base de dados para modelar o sistema em questao e utilizar
esses modelos para gerar mais dados, com um simulador. Este vai também permitir gerar percursos com
diferentes tipos de erro. Com os dados obtidos do simulador podemos testar o algoritmo de estimacao de
topologia proposto. Podemos comparar os grafos obtidos com os grafos ideais e assim avaliar a prestacao
do algoritmo em diferentes condicoes de erro.

Neste capitulo primeiro explicamos como obtemos os percursos realizados através da base de dados
etiquetada com que vamos trabalhar e, na seccao seguinte, explicamos como gerar os eventos através de

um simulador.

4.1 Geracao de eventos através de video

4.1.1 Descricao da base de dados etiquetada

A base de dados com que vamos trabalhar é constituida pelas sequéncias de imagens de 13 cdmaras, em
que algumas destas tém campos de visdo sobrepostos. Os dados etiquetados manualmente fornecem-nos
as detegoes dos pedes em cada frame das sequéncias. Essas sao dadas através de uma bounding box, que
se encontra ilustrada na figura 4.1, juntamente com o referencial da imagem e os pontos representativos
dos pés (zp,yp) e da cabeca (z.,y.) do pedo. Cada bounding box tem ainda associada o nimero de
identificagao do pedestre.

E-nos fornecido o mapa 2D da cena, nomeadamente a posicao das camaras e uma planta simplificada
do andar onde estas se localizam. Temos também acesso & homografia do plano do chao para cada camara.

Com esta é possivel, dado um ponto do chao no referencial da imagem, obter a sua posigdo no referencial
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Figura 4.1: Esquema representativo do referencial da imagem e das coordenadas de posicao de uma
pessoa.

do mundo real. Em anexo, na seccao A.2, apresentamos os conhecimentos tedéricos sobre a homografia
que foram necessarios para o desenvolvimento deste trabalho, bem como um método de estimacao da

homografia, para o caso desta nao ser fornecida para alguma camara.

4.1.2 Super-camaras

Como queremos trabalhar com um sistema de camaras sem sobreposi¢ao, vamos considerar colegoes
de camaras com campos de visao sobrepostos como sendo uma tnica camara, que denominamos de super-
camara. Para identificarmos as super-camaras existentes basta encontrar as camaras com sobreposicao
dos campos de visao. Para tal considerdmos 1til visualizar, no mapa da cena, a zona do chao visivel na
imagem de cada camara. A estas zonas chamamos de poligonos de visibilidade e podem ser encontradas
aplicando a homografia a pontos que correspondam a vértices da drea visivel do chao.

Admitimos que, se duas camaras tiverem os poligonos de visibilidade sobrepostos, farao parte da
mesma super-camara. Podem, no entanto, existir cAmaras que constituam uma mesma super-camara
e que nao tenham poligonos de visibilidade sobrepostos. E por exemplo o caso quando um peao, num
determinado instante de tempo, estd completamente visivel numa camara e numa outra tiver apenas
a cabeca visivel. Nestes casos, os poligonos terao uma localizagao préxima no mapa da cena e serd

necessario a visualizagao das sequéncias de imagens para se concluir se existe ou nao sobreposigao.

4.1.3 Obter entradas e saidas

Para obtermos os percursos visiveis e invisiveis verificados na base de dados etiquetada é preciso encon-
trar e definir as zonas de entrada e saida. Estando as ZES definidas é necessério obter os acontecimentos
de entradas e saidas observados e associd-los as respetivas zonas.

Estando a base de dados etiquetada é facil encontrar as detegoes referentes a aparecimentos e desa-
parecimentos de pessoas e marcar esses pontos na imagem e no mundo real. A representacdo na imagem
é feita utilizando o ponto médio da bounding box respetiva. A representacao da posicao dos peodes no
referencial do mundo real é feita com recurso a matriz de homografia e a posigao dos pés dos pedestres
no referencial da imagem. No caso em que os pés dos pedes nao estao visiveis na imagem é necessario

estima-los. No capitulo em anexo B é feita a descricdo do método usado para este efeito.
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Na figura 4.2a apresentamos um exemplo da representacao dos aparecimentos e desaparecimentos na

imagem e na figura 4.2b a representacao dos mesmos pedes no mundo real.

8th Floor

Figura 4.2: Exemplo da representacdo dos aparecimentos e desaparecimentos na (a) imagem e no (b)
mundo real. (a) Os pontos a vermelho representam a posicao média das bounding boxes referentes
a aparecimentos e desaparecimentos. (b) Os pontos a vermelho representam a posi¢cdo dos pedes em
situagoes em que os pés nao estavam visiveis na imagem e os pontos a preto representam a posi¢ao em
situacoes em que estavam visiveis na imagem; a amarelo estd representado o poligono de visibilidade da
respetiva camara.

A partir desta informacao definem-se as zonas de entrada e saida manualmente. As zonas de entrada
e salda s@o definidas através de retdngulos nos referenciais das respetivas imagens. As ZES das super-
camaras sao definidas usando as zonas das suas camaras constituintes.

Os acontecimentos de entradas e saidas sdo detetados sempre que uma pessoa apareca ou desapareca
numa camara e esteja numa ZES. Cada entrada estard associada a uma zona de entrada e saida, a um
peao e ao numero do frame em que ocorreu. Estes dados serao guardados numa lista de entradas, uma
para cada camara existente. O mesmo para os dados das saidas. Partimos do principio que todos os
dados etiquetados manualmente estao bem identificados e, consequentemente, todas as entradas e saidas
obtidas estao corretas. Nos casos em que surjam duvidas, estas serao esclarecidas por observacao das

sequéncias de video.

4.1.4 Obter os percursos através de uma base de dados etiquetada

Com a informacao de todos os acontecimentos de entrada e saida, cada uma associado a ZES, ao
namero de identificacao id do peao e ao frame correspondente, é simples obter as listas pretendidas
(ver tabela 3.1). Associamos primeiro cada acontecimento ao instante de tempo em que ocorreu, em
segundos, e ordenamos o0s acontecimentos cronologicamente. Um esquema é representado na figura 4.3
onde é possivel visualizar a representagao dos acontecimentos num referencial do tempo t.

Conhecendo a ordem cronoldgica com que os acontecimentos sucederam basta associar, para o mesmo
peao, uma entrada a saida seguinte, de forma a obtermos um percurso visivel. Para os percursos invisiveis

associamos uma saida a entrada seguinte, para o mesmo peao.
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ACONTECIMENTOS

Entrada Saida Saida Entrada
ZES 1 ZES 4 ZES 3 ZES 2
pessoa 5 pessoa 1 pessoa 5 pessoa 1
t, t, ts t, t
TABELAS

percursos visiveis percursos invisiveis
id né1 né2 At id nél1 noé2 At
5 1 3 t3 = tl 1 4 2 t4 = tz

Figura 4.3: Esquema representativo dos acontecimentos e das respetivas listas dos percursos visiveis e
invisiveis que pretendemos obter.

Com as listas dos percursos visiveis e invisiveis obtidas podemos visualizar o grafo dos percursos
visiveis e dos percursos invisiveis. Como a base de dados etiquetada de onde extraimos estes dados nao
tem erros, os grafos obtidos s6 terao ligagoes correspondentes a percursos reais. Vamos chamar a estes
de grafos ideais.

Nao vamos extrair da base de dados etiquetada valores correspondentes a vetores de caracteristicas.
Com os dados do ground truth (listas e grafos ideais) podemos calcular as probabilidades de transigao

(ver secc@o 3.4) e as distribuigdes temporais (ver sec¢ao 3.5).

4.2 Geracao de eventos através de um simulador

Nesta seccao explicamos como sao gerados eventos através de um simulador. O objetivo é gerar um
conjunto de percursos visiveis e invisiveis, tal como apresentado na tabela 3.1. Queremos que simular
o sistema de camaras considerado e portanto vamos utilizar os valores de probabilidades de transicao
e as distribuigbes temporais obtidos com os dados da base de dados etiquetada. Com o simulador
pretendemos ainda gerar erros e variar os seus valores de probabilidade. Os erros que queremos gerar sao
falsos positivos, falhas de detecao e ainda ruido nos vetores de caracteristicas.

Nas subseccoes seguintes vamos explicar como conseguimos simular o sistema considerado para gerar
percursos sem erro; depois discutimos a introducao de erros de falhas de detecao; de seguida introduzimos

o ruido nos vetores de caracteristicas e por fim explicamos como geramos erros de falsos positivos.

4.2.1 Gerar percursos sem erros

A primeira tarefa do simulador é gerar percursos sem erro, com comportamento semelhante ao do
sistema real com que estamos a trabalhar. Para além dos nds existentes no sistema considerado, das
probabilidades de transigao e das distribui¢oes temporais, o simulador recebe ainda como parametros o
tempo maximo de entrada t,,,, € a probabilidade uma nova pessoa entrar no sistema de camaras por

segundo Pnova entrada- 1NEste simulacao consideramos que um frame equivale a um segundo de aquisicao.
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Simulamos primeiro a entrada de novas pessoas no sistema: atribuimos a cada pessoa um nimero
de identificagao 1nico id e guardamos os dados relativos as primeiras entradas numa lista chamada de
novas entradas. Consideramos que a probabilidade de uma nova entrada no sistema é igual para todos

os nos. O ciclo encontra-se esquematizado de seguida:

1d=20
novas entradas — Inicializamos uma lista vazia
ciclot=1:1:tus
x — Gerado aleatériamente com distribuicao uniforme de valores entre 0 e 1
se T < Provas entrada — Geramos uma entrada de uma nova pessoa
id=1id+1
no — Selecionado aleatériamente do conjunto de nds existentes

novas entradas — Guardamos os valores de id, né e de t

Ficamos assim com a informagao referente & primeira entrada de todas as pessoas existentes na

simulagao. Para cada pessoa geramos os restantes acontecimentos:

Passo 1. Saida Escolhemos o né de saida com base nas probabilidades de transicao do né onde o peao
se encontra. Considerando que as probabilidades de transigao para os nés 1, 2, ..., até ao né n sao

dadas pelos valores p1, pa,..., pn, 0 N6 de saida serd selecionado do seguinte modo:

x — Gerado aleatdériamente com distribuigao uniforme de valores entre 0 e 1
se 0 < x < p; — O nd de saida serd o 1
ou se p; < x < p1 + p2 — O nd de saida serd o 2

ou se p; + p2 < x < p1 + p2 +p3 — O nd de saida serd o 3

Selecionando o né de saida geramos um percurso visivel. O tempo de transigao associado é escolhido

com base na distribuicao temporal da ligacao obtida.
Passo 2. Entrada Escolhemos o n6 de entrada com base nas probabilidades de transicao do né em que
o peao deu saida, da mesma forma que fizemos no passo anterior.

As probabilidades de transi¢do dos percursos invisiveis contam com a possibilidade de um peéo,
quando realiza uma saida, nao voltar a reaparecer no sistema. Se for este o caso selecionado com

a escolha do nd, entao a simulagdo para o peao considerado termina, nao sendo gerados mais

21



acontecimentos associados ao mesmo. Se selecionarmos um né presente no grafo, vamos selecionar
também um tempo de transigdo, tal como fizemos para o passo anterior. A simulacao de dados

para este peao continua, recomecando-se o ciclo no passo 1.

Vamos ainda simular, para cada pessoa, um vetor de caracteristicas vear = (Tear, Year). EStes serdo
gerados aleatoriamente usando uma distribuicao uniforme e podem tomar valores entre —0.5 e 0.5. O
vetor de caracteristicas é suposto representar a aparéncia de cada peao, que poderao ser, por exemplo,
caracteristicas de cor. Como simulamos o caso sem erro consideramos que a caracteristica de cada peao
se mantém constante ao longo de todos os acontecimentos. Os vetores de caracteristicas sao importantes
pois serd usando estes valores que vamos aplicar o0 método de estimacao da topologia proposto.

Vamos guardar todos os dados referentes aos percursos visiveis simulados de acordo com as listas dos
percursos visiveis apresentada na tabela 3.1. Estes correspondem aos percursos simulados sem erro. Serd
a estes dados que vamos aplicar os erros que iremos discutir nas secgoes seguintes. A partir da lista dos
percursos visiveis serd sempre possivel obtermos a lista dos percursos invisiveis, tal como explicado na

seccao 3.1.

4.2.2 Gerar falhas de detegao

Num sistema real este erro ocorre quando uma pessoa, presente numa imagem, nao é detetada. As
falhas de detecao podem gerar erros nos dados com que estamos a trabalhar caso um peao nao tenha sido
detetado ao longo de todo um percurso realizado. Consideramos pouco provavel que o sistema nao detete
uma pessoa se esta estiver muito tempo presente na imagem, ou seja, se realizar um percurso longo.
Assim, as falhas de detegdo s6 vao afetar percursos de curta duragdo. A duragdo maxima escolhida de
um percurso para que este possa nao ser detetado é de dois segundos, que corresponde a trés frames na
nossa simulagao.

Recebemos como varidvel a probabilidade Prq de um percurso de um frame nao ser detetado. Um
percurso de dois frames tem probabilidade Pjgd de nao ser detetado e um de trés tera Pfd.

Para cada percurso visivel com tempo de transigao inferior a trés segundos vamos sortear, consoante

a probabilidade respetiva, se sofrerda ou nao do erro de falha de detegao.

4.2.3 Gerar ruido no vetor de caracteristicas

Queremos também simular ruido nos vetores de caracteristicas. Recebemos como parametro o valor
Tear, que serda a magnitude do ruido que vamos impor a cada coordenada do vetor de caracteristicas.

Para cada percurso visivel vamos gerar o mesmo ruido nos dois vetores de caracteristicas associados
ao mesmo. Ou seja, mesmo apds aplicarmos o ruido, para um percurso visivel, o vetor de caracteristicas
associado a entrada serd igual ao associado a saida.

Para cada um dos percursos e para cada coordenada do vetor, vamos selecionar aleatoriamente, e
com igual probabilidade, o sinal do ruido. Ou seja, se somamos ou se subtraimos o valor 7., a cada

coordenada do ponto de cor.
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4.2.4 Gerar falsos positivos

Num sistema real por vezes existem detegoes que nao correspondem, na realidade, a uma pessoa. Para
ser gerado um percurso visivel devido a um falso positivo, seria necessario que este fosse detetado de forma
consecutiva, de uma zona de entrada até uma zona de saida, pois é apenas nestes locais que os percursos
se podem iniciar e terminar. No ambiente em que estamos a trabalhar nao consideramos a existéncia de
outros objetos mdveis a nao ser os peoes. E entdo pouco provavel que uma falsa detecao se desloque entre
zonas de entrada e saida distintas, gerando um percurso visivel. Assim, os falsos percursos que vamos
simular vao terminar sempre no né onde comegaram. Assumimos também que os falsos positivos nao sao
detetados durante muitos frames consecutivos.

Recebemos como parametro a probabilidade Py, de existir um falso positivo no sistema de camaras,
por cada segundo.

Para cada o tempo total em que decorreu a simulagao, cujo valor é dado como parametro, vamos
sortear, por cada segundo, a possibilidade de ser gerado um falso positivo, com probabilidade Py,. No
maximo podera ser gerado um falso positivo por segundo. Se forem gerados falsos positivos em segundos
sucessivos, consideramos que esses correspondem a mesma detecao e resultarao num falso percurso, com
a mesma duragao que a detecao em questao. Um falso positivo isolado corresponderd a um percurso com
duracao de apenas um frame.

Para cada percurso falso gerado vamos ainda escolher o né em que ocorreu. Selecionamos um dos nés
existentes, todos com igual probabilidade.

.

E necessario ainda atribuirmos uma identidade e um vetor de caracteristicas ao falso percurso. O

novo

vetor de caracteristicas é gerado de forma aleatdria, tal como explicado anteriormente, obtendo-se v7.o:

A identidade do peao serd atribuida com base na semelhanca deste vetor com os de todos os pedes

gerados com a simulagdo sem erros. Para obtermos a semelhanga calculamos primeiro a distancia entre

novo
car

novo

o — (x'VLO’UO’yTLOUO) e um VetOI"

o vetor v e todos os restantes considerados. A distancia entre v

%

vl = (2%, y), associado a um pedo i, é dada por

di = V(@50 = wior)? + WIS — Yior) (4.1)

Com base na distancia d; obtida, vamos calcular a probabilidade P,ss0ciar de o falso percurso ser
atribuido ao peao ¢ através de
1 @

i = - - o
Passociar - We 202, (42)

é calculado através de uma funcao Gaussiana, em que o

O valor P! 2

associar é uma varidvel escolhida

pelo utilizador. Consideramos que se P!

associar

> 0.1 existe a possibilidade de atribuirmos a identidade
i ao falso positivo. Guardamos todos os valores que satisfazem esta condicao e vamos normalizé-los, de
modo a que a sua soma seja um, obtendo-se o conjunto {P*, P?, ..., PK}

Geramos um numero aleatério x com distribui¢ao uniforme e valores entre 0 e 1. Se o valor x estiver
compreendido entre P! + ...+ P* 1 e P! + ...+ P*~1 4+ Pk a identidade escolhida para o falso percurso

serd k. Mas, antes desta ser atribuida temos de confirmar se, no instante de tempo ¢; em que o falso
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percurso considerado se inicia, a pessoa k nao se encontra presente no sistema. Para isto basta consultar
a lista dos percursos visiveis.

Se a pessoa k estiver a realizar um percurso visivel no instante t;, vamos atribuir uma nova identidade
ao falso percurso gerado, usando um ntmero de identificagao que nao esteja ainda atribuido.

Caso a pessoa k nao esteja visivel no instante ¢; atribuimos essa identidade ao falso percurso gerado. E
necessario porém verificar se esse peao nao dé entrada enquanto o falso positivo estiver ainda a decorrer.
Se tal acontecer, nao vamos alterar a identidade do falso positivo, visto que esse ja foi atribuido. Em vez
disso atribuimos uma nova identidade ao percurso que interfere com o falso positivo.

No caso de nao existir nenhuma pessoa que satisfaga P, > 0.1, atribuimos uma nova identidade

ssociar
ao percurso falso positivo gerado.

Apés este processo damos a simulacdo por terminada. Os percursos invisiveis com erro sdo obtidos
através dos percursos visiveis finais. E apenas necessario estruturar todos os dados do modo como esta

apresentado na tabela 3.1.
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Capitulo 5

Experiéncias

Este capitulo apresenta a caracterizagao do sistema de camaras com que vamos trabalhar, as ex-

periéncias realizadas para testar o método proposto e para avaliar o seu desempenho.

5.1 Caracteristicas do sistema de camaras

Nesta seccao apresentamos as caracteristicas do sistema de camaras para o qual vamos realizar os
testes. Primeiro descrevemos a base de dados de imagens com que vamos trabalhar; depois apresentamos
as super-camaras existentes; na terceira subsecgao definimos as zonas de entrada e saida de todas as
camaras e super-camaras; de seguida, representamos os grafos reais, adquiridos com os dados do ground
truth; na quinta subsecgao apresentamos os parametros de modelagao do sistema, necessarios para a
simulacao, que sao as matrizes de transicao e as distribuigoes temporais; por ultimo, apresentamos os

grafos ideais, com apenas algumas alteragoes em relagao aos grafos reais representados anteriormente.

5.1.1 Base de dados

Vamos trabalhar com um conjunto de imagens de 13 camaras, que foram adquiridas no ambito do
projeto High Definition Analytics e designadas por HDA dataset [6] [13] [14]. As sequéncias de imagens
foram adquiridas durante cerca de 30 minutos. Esta base de dados fornece-nos o ground truth de todas
as detecOes de pedes. Para cada detecdo temos acesso & identidade da pessoa, sob a forma de um ntmero
de identificagao unico; a localizagao da pessoa na imagem; uma etiqueta de oclusao que indica se a pessoa
estava ou nao totalmente visivel, e uma etiqueta de grupo, que indica se a anotagao estd a ser feita para
uma pessoa ou para um conjunto de pessoas. As anotagoes sdo feitas com recurso a uma bounding box
(ver figura 4.1).

As camaras com que as imagens foram adquiridas estao localizadas em dois andares do Instituto de
Sistemas e Robdtica, em Lisboa. E possivel observar, na figura 5.1, as plantas dos andares e as localizagoes
das camaras. Na figura 5.2 apresentamos exemplos de imagens adquirida por quatro das treze camaras
com que vamos trabalhar. Na figura D.1 (ver anexo D) é possivel observar exemplos de imagens para as

restantes dez camaras.
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Figura 5.1: Planta do 7.° e 8.° andar do Instituto de Sistemas e Robética, em Lisboa, com a representagao
das camaras utilizadas neste trabalho. A posigdo das cAmaras estd representada com um circulo vermelho
e é também possivel observar uma representacio dos seus campos de visdo. Cada cimara tem um niimero
de identificagao associado. Estas imagens sdo uma adaptacgao das plantas disponiveis em [6].

(a) Camara 17 (b) Camara 18 (c) Camara 19 (d) Camara 40

Figura 5.2: Exemplos de imagens adquiridas pelas camaras 17, 18, 19 e 40 do HDA dataset.

A homografia do plano do chao entre o referencial do mundo real e o da imagem foi-nos fornecida

para todas as camaras, a excecao da camara 52, para a qual foi necessario calcular a homografia.

5.1.2 Super-camaras

O algoritmo proposto nesta tese requer a identificacao das camaras com campos de visao sobrepos-
tos, de modo a definirmos as super-camaras do sistema, tal como explicado na secgao 4.1.2. Para tal,
visualizdmos os poligonos de visibilidade, que estdo representados na figura 5.3. Estes correspondem
ao previsto, a parte de pequenos erros. A tnica excecao é a camara 56, cujo poligono de visibilidade
quase nao é visivel. Por isso, nao iremos realizar mais representagoes de dados referentes a camara 56 no

referencial no mundo real.

Concluimos, por observacao dos poligonos e por consulta das sequéncias de imagens, que existem no
total oito camaras com sobreposicao dos campos de visao, o que resulta em trés super-camaras, que estao

discriminadas na tabela 5.1.
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Figura 5.3: Referencial do mundo real com a representacao dos poligonos de visibilidade de cada camara.
Estes estdo representados a amarelo. As unidades de ambas as coordenadas sdo metros. B possivel
também observar uma planta simplificada dos andares e ainda a posicao das camaras, que estao repre-
sentadas a vermelho e tém associada a inscricao IPnn, em que nn é numero de identificagao respetivo.

Tabela 5.1: Super-camaras definidas e respetivas cdmaras constituintes.

Super-camara | Camaras constituintes
S1 50, 53
S2 57, 58
S3 18, 19, 40, 59

5.1.3 Zonas de entrada e saida

Vamos passar a caracterizar o sistema de cadmaras em relagao as suas zonas de entrada e saida, tal
como explicado na seccao 4.1.3. Para definirmos as zonas de entrada e saida representdmos da posicao
dos pedes no referencial da imagem e no do mundo real, nos momentos referentes a aparecimentos e
desaparecimentos.

A titulo de exemplo, apresentamos na figura 5.4 a representacao da posicao dos peoes, no referencial
do mundo real, nos momentos em que aparecem e desaparecem das camaras 40 e 54. Esta representacao
foi feita de acordo com a explicagdo dada no apéndice B. Representamos a preto os casos em que foi
possivel obter a posicao dos pés diretamente através da bounding bor e a vermelho os casos em que os
pés nao estavam visiveis na imagem e foi necesséario utilizar o método de estimacgao dos pés.

Como ja menciondmos, nem todos os pontos representados correspondem a entradas e saidas e temos
como exemplo a figura 5.4b, onde é possivel observar uma concentragao de pontos a preto dentro do
poligono de visibilidade. Estes dizem respeito a aparecimentos e desaparecimentos de pessoas no meio de
um grupo, que se encontra presente na camara ao longo de toda a aquisigao de dados.

A representagao da posicao dos peodes no referencial do mundo real é 1til para nos ajudar a identificar
as zonas de entrada e saida mas a definicao destas é feita com base na representacao no referencial da

imagem, usando os pontos centrais das bounding bozes. Na figura 5.5 apresentamos os resultados obtidos
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Figura 5.4: Representacao da posicao dos pedes, no referencial do mundo real, nos momentos em que
aparecem e desaparecem dos campos de visao as camaras 40 e 54. E também representado a amarelo
o poligono de visibilidade da respetiva cAmara. A preto encontram-se representados os casos em que oS
pés estavam visiveis na imagem e a vermelho estao representados os casos em que foi necessario utilizar
o método de estimagao dos pés (ver apéndice B).

para as camaras 17 e 19. Note-se que nestes dois casos apresentados, todos os pontos de aparecimentos

e desaparecimentos correspondem a entradas e saidas.

O objetivo é encontrar todos os pontos correspondentes & mesma zona de entrada e saida e definir essa
zona através de um retangulo que inclua todos os pontos representados. Na figura 5.5 é possivel também
observarmos os retangulos obtidos. Em alguns casos isolados nao foi possivel obtermos os retangulos
de modo a que estes incluam todos os pontos pretendidos, sem que haja sobreposicao das zonas. Um
exemplo dessa situacao é apresentado na figura 5.5a. A solugdo foi utilizar os retangulos que incluam
o maior numero de pontos, sem sobreposi¢cao. Para os pontos que nao se localizem no interior da zona

correspondente, a associagao serd feita manualmente.

As zonas de entrada e saida finais das camaras 18, 19, 40 e 59 encontram-se representadas na figura
5.6. As das restantes cAmaras podem ser observadas na figura D.2 (ver anexo D). Cada zona de entrada
e saida estd associada a um nome identificativo nnX, em que nn é um exemplo de nimero da camara e

X é o exemplo da letra identificativa da zona.

.

E necessério realcar que existem casos em que uma zona de entrada e saida pode representar saidas
ou entradas para locais distintos. E por exemplo o caso da zona 40H, que representa o gabinete mais

préximo dessa zona e também o corredor ao fundo.

Falta ainda definir as zonas de entrada e saida das super-camaras e para tal vamos utilizar as zonas
das suas camaras constituintes. Existirao zonas limite do campo de visao de uma super-camara que se
encontram apenas observadas por uma camara, que é por exemplo o caso da zona 40H, da super-cimara
3. Mas outras poderao ser observadas por varias camaras, por exemplo a porta da casa de banho do 8.°

piso, representada pelas zonas 19B e 40C. Este é um caso em que as duas cidmaras nos podem fornecer
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(a) Camara 17 (b) Camara 19

Figura 5.5: Representacao dos pontos centrais das bounding bozes, no referencial do mundo real, nos
momentos em que aparecem e desaparecem dos campos de visao as camaras 17 e 19. Nestes casos em
particular todas os aparecimentos e desaparecimentos correspondem a entradas e saidas. Os retangulos
correspondem a esbogos das ZES: na camara 17 cada cor representa uma ZES distinta enquanto que na
camara 19 cada retangulo correspondera a uma ZES.

A

(a) Camara 18

(c) Camara 40

(d) Camara 59

Figura 5.6: Representacdo das ZES das camaras 18, 19, 40 e 59. Estas encontram-se delimitadas a amarelo
e estdo associadas a um nome identificativo de estrutura nnX, em que nn é o numero identificativo da
camara correspondente e X a letra identificativa da zona.

informacao util em relacdo a entradas e saidas e portanto criaremos uma zona de entrada e saida da
super-camara que englobe estas duas zonas e, consequentemente, os acontecimentos associados a estas.
Quando quisermos utilizar estes dados para construir percursos vamos utilizar sempre, para uma mesma,
pessoa, a saida associada ao instante de tempo mais tardio ou, no caso de ser uma entrada, a que se
verificar primeiro.

As ZES da super-camara S3 encontram-se representadas na figura 5.7 e as das super-camaras S1 e

52 na figura D.3, no anexo D. Cada ZES esta associada a um nome identificativo de estrutura SnX, em
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que n é o exemplo do nimero identificativo da super-camara e X é o exemplo da letra identificativa da

zona.

(c) S3 - Camara 40

(d) S3 - Camara 59

Figura 5.7: Representacao das ZES para a super-camara S1. Estas encontram-se delimitadas a amarelo
e estao associadas a um nome identificativo de estrutura SnX, em que n é o nimero identificativo da
super-camara correspondente e X a letra identificativa da zona.

5.1.4 Grafos reais

Nesta seccao vamos apresentar os grafos reais, obtidos com os dados do ground truth. Queremos
obter o grafo dos percursos visiveis e o grafo dos percursos invisiveis. Os nés dos grafos sdo as zonas de
entrada e saida, definidas anteriormente. Vamos considerar todas as super-camaras e todas as restantes
camaras sem sobreposicao. Os percursos sao obtidos através dos dados etiquetados manualmente, tal
como explicado na secgdo 4.1.4. Verificdimos um total de 246 ocorréncias de percursos invisiveis e um
total de 514 ocorréncias de percursos visiveis.

O grafo dos percursos invisiveis esta representado na figura 5.8, com um total de 31 ligagoes, e o grafo
dos percursos visiveis na figura 5.9, com um total de 61 ligagdes. A percentagem de ligacdes possiveis
entre os nds que sao, de facto, observadas é de 4.59% para o grafo dos percursos invisiveis e de 5.28%
para o grafo dos percursos visiveis.

E importante, para realizarmos a simulacao, que os dois grafos tenham todos os nés em comum e é
possivel perceber, por observagdo dos mesmos, que existem nds presentes no grafo dos percursos visiveis

que nao estao presentes no dos invisiveis. E necessario portanto realizar alteracoes ao grafo, que serdo

apresentadas nas secgoes seguintes.

5.1.5 Parametros de modelacao do sistema

Nesta seccao vamos apresentar alguns dos parametros que caracterizam o ground truth e que sao

necessdrios para a simulacao de dados. Os pardmetros a obter sdo as probabilidades de transigdo (ver
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Figura 5.8: Grafo real dos percursos invisiveis. O grafo estd representado sobreposto a planta do 7.°
(na imagem a esquerda) e do 8.° (na da direita) piso. A posigdo dos nés na planta pretende dar uma
estimativa da sua posicao no mundo real, ou seja, da posicao das pessoas quando entraram ou sairam
pela ZES correspondente. Os percursos cujos dados verificam uma relagao linear com a distancia estao
representados a verde (ver sec¢ao 5.1.5 Obter o modelo dos pesos); os percursos circulares a rosa (ver
secgao 5.1.5 Modelo dos segmentos) e os percursos imprevisiveis a vermelho (ver secgdo 5.1.5 Modelo dos
segmentos.
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Figura 5.9: Grafo real dos percursos visiveis. O grafo estd representado sobreposto a planta do 7.°
(na imagem & esquerda) e do 8.° (na da direita) piso. A posigdo dos nés na planta pretende dar uma
estimativa da sua posicao no mundo real, ou seja, da posicao das pessoas quando entraram ou sairam
pela ZES correspondente. Os percursos cujos dados verificam uma relagao linear com a distancia estao
representados a verde (ver sec¢ao 5.1.5 Obter o modelo dos pesos); os percursos circulares a rosa (ver
seccao 5.1.5 Modelo dos segmentos) e os percursos que se localizam em zonas de espera estao representados
a azul (ver secgao 5.1.5 Modelo dos segmentos).

secgao 3.4) e as distribuigdes temporais (ver seccao 3.5). Nao vamos apresentar os valores obtidos para as

probabilidades, visto que foram obtidas exatamente como descrito. Vamos apenas apresentar os resultados
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obtidos para as distribuicoes.

Para todos os percursos com 8 ou mais ocorréncias obtemos as distribuigoes temporais com recurso

ao algoritmo EM. Na figura 5.10 apresentamos dois exemplos de resultados obtidos.

Percurso invisivel entre os nos S1A e 52C Percurso visivel entre os nos S3A e S3H
T T T T 0.35 0.07 T T
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(a) Percurso invisivel entre nés S1A e 52C (b) Percurso visivel entre nés S3A e S3H

Figura 5.10: Exemplos de distribuigoes temporais, obtidas com o EM. Os percursos representados tém
20 e 21 dados, respetivamente. A azul representamos o histograma normalizado dos tempos de transigao,
em segundos. A preto representamos a fungdo de distribuicdo de probabilidade final, obtida com o EM
para os dados de tempos de transicao apresentados. Esta resulta de uma mistura de uma distribuicao
Gamma, representada a verde, e de uma Rayleigh, representada a vermelho.

De todos os percursos obtidos, apenas 12 ligagoes invisiveis e 21 ligagoes visiveis verificam 8 ou mais
ocorréncias. Assim, restam um total de 59 ligagOes as quais nao podemos aplicar o algoritmo EM. Sao
a estes percursos que queremos aplicar os modelos dos tempos de transicao apresentados na secgao 3.5.

Passamos a apresentar os varios modelos e os resultados obtidos.

Obter o modelo das distancias

Obtivemos o modelo das distancias, tal como explicado na subsecgao 3.5.1. Para este modelo consi-
deramos todas as ligagoes cujos tempos de transicao se relacionem com a distancia do percurso. E o caso
das ligagOes representadas a verde nos grafos das figuras 5.8 e 5.9. Para construir o modelo das distancias
utilizamos os dados dos percursos considerados que tenham verificado 8 ou mais ocorréncias, desde que
seja possivel obter uma boa estimativa da distancia associada. Estas ligagoes e as respetivas distancias,
em metros, estao apresentadas na tabela 5.2.

As distancias foram obtidas por observagao do referencial e da localizagao das zonas de entrada e
saida no mesmo.

Com os dados apresentados na tabela 5.2 e com os valores dos parametros da distribuicao Gamma,
obtidos com o EM para cada um dos respetivos percursos, obtivemos o ajuste linear dos valores da média
e da moda dos parametros de Gamma em funcao da distancia percorrida. Os pontos considerados e os

ajustes obtidos estdo apresentados na figura 5.11.
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Tabela 5.2: Dados de percursos usados para obter o modelo das distancias.

Tipo de percurso | N6 1 | N6 2 | Distancia (m)

S1A | S1G 12,7405
S3A | S3C 11,0849
S3A | S3H 9,9070

Visivel S3B | S3H 9,6737
S3C | S3H 15,4999
60A | 60B 2,3440
60A | 60E 13,1740
60B 60E 12,7100
17B | S3H 10,4940

Invisivel S1A | 52C 2,4525
S1G | 60A 0,8603
52B | 54A 0

Modelo das distancias
Média em fungao da distancia percorrida

¥ Dados de percursos
—— Ajuste linear

Modelo das distancias
Moda em fungao da distancia percorrida

# Dados de percursos
—— Ajuste linsar

Média
Moda

L L L L L L L L L L L L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 [ 8 10 12 14 16 18 20

Distancia (m) Distancia (m)
(a) Média (b) Moda

Figura 5.11: Modelo das distancias: ajustes obtidos para os valores da média e da moda dos parametros
da distribuicao Gamma, em funcao da distancia percorrida. Os pontos a azul sao os valores da média
(apresentados em (a)) e da moda (em (b)) em funcéo da distancia percorrida, em metros, para cada per-
curso apresentado na tabela 5.2. As retas obtidas pelo ajuste aos pontos estao representadas a vermelho.

Obter o modelo dos outliers

O modelo dos outliers foi construido, tal como explicado na subsecgao 3.5.2, com os dados de todos
os percursos com 8 ou mais ocorréncias. O conjunto de dados utilizado estd representado no histograma
normalizado da figura 5.12 e com estes vamos obter a distribuicao Rayleigh, também representada na

figura. Esta distribuicao é o modelo dos outliers que vamos utilizar.

Obter o modelo dos pesos

Tal como explicado na subsecgao 3.5.3, calculamos o modelo dos pesos com os dados de todos os
percursos com 8 ou mais ocorréncias. Os pesos obtidos foram 0.89 para a distribuicdo Gamma e 0.11

para a distribuicao Rayleigh. Utilizaremos estes valores quando quisermos obter uma mistura com as
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Figura 5.12: Modelo dos outliers: a azul podemos observar um histograma normalizado do ntimero de
ocorréncias em funcdo do tempo de transicdo, em segundos. A vermelho representamos a fungao de dis-
tribuicao Rayleigh, estimada para os dados apresentados no histograma, e que modela o comportamento
dos outliers.

distribuicoes obtidas com o modelo das distancias e com o modelo dos outliers.

Resultados obtidos com o modelo das distancias, dos pesos e dos outliers

Podemos aplicar o modelo das distancias a ligagoes cujos tempos de transicao dependam de forma
linear da disténcia associada ao percurso (ligagoes representadas a verde nos grafos das figuras 5.8 e 5.9)
e que verifiquem menos de 8 ocorréncias. Os percursos em questao e as respetivas distancias estimadas
estao apresentadas na tabela D.1

Com os modelo das distancias obtemos os parametros da distribuicaio Gamma de cada um destes
percursos. Aplicamos também a cada um destes o modelo dos outliers, que nos fornece a distribuicao

Rayleigh, e o modelo dos pesos. Na figura 5.13 apresentamos um exemplo do resultado obtido.

Modelo dos segmentos

Vamos apresentar alguns dos resultados obtidos com o modelo dos segmentos (ver subsecgdo 3.5.4).

E possivel dividir os percursos em quatro grupos: os que tém uma relagao linear com a distancia
percorrida, os circulares, os imprevisiveis e os que se localizam em zonas de espera. Os primeiros (repre-
sentados a verde nos grafos das figuras 5.8 e 5.9) sdo os percursos aos quais podemos aplicar o modelo
das distancias e portanto nao serao considerados neste modelo.

A vermelho no grafo 5.8 estao representados os percursos imprevisiveis. Estes sdo percursos durante
0s quais é possivel os peodes sairem do edificio, aumentando muito o espectro de possibilidades de tempos
de transicao. Estes nao verificaram dados suficientes para encontrarmos um padrao dos seus comporta-
mentos. Considerdmos os dados de todos os percursos imprevisiveis para construir um segmento. Este
verificou menos de 8 ocorréncias e assim a distribuigdo temporal que define cada uma das ligagGes consi-
deradas é a dada pelo modelo dos outliers.

Os percursos circulares sao ligagdes que comecam e terminam no mesmo no, representadas a rosa nos

grafos das figuras 5.8 e 5.9. As ligacOes representadas a azul no grafo 5.9 s@o percursos que ocorrem em
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Figura 5.13: Exemplo da distribuicao temporal, obtidas com os modelos de distancias, dos outliers e dos
pesos. A azul apresentamos um histograma normalizado do ntimero de ocorréncias em fungao do tempo
de transigdo, em segundos. A verde estd representada a distribuicdo Gamma, obtida com o modelo
das distancias. A vermelho representamos a distribuicdo Rayleigh, obtida com o modelo dos outliers.
A preto apresentamos a funcao de distribuicao de probabilidade final, que resulta da mistura das duas
outras distribuigoes apresentadas, com pesos obtidos com o modelo dos pesos.

zonas de espera, como por exemplo, o atrio dos elevadores ou salas de convivio. Com estes dois grupos
de ligagoes vamos criar segmentos, que apresentamos em apéndice na tabela D.2.

Juntamos os dados dos percursos de cada segmento apresentado. Se estes tiverem um total de 8 ou
mais ocorréncias vamos obter o modelo para esse segmento aplicando o EM ao respetivo conjunto de
dados. Dois exemplos de resultados obtidos sdo apresentados na figura 5.14. Se um segmento tiver menos
de 8 ocorréncias entao a sua fungao de distribuigao serd a do modelo dos outliers. Tal s6 se verificou para
o segmento da casa de banho.
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Figura 5.14: Exemplos das distribui¢oes temporais obtidas com o modelo dos segmentos. A azul apre-
sentamos o histograma normalizado do nimero de ocorréncias em funcao do tempo de transicao, em
segundos. A preto estd representada a funcéo de distribuicao final, obtida através do EM, aplicado aos
dados apresentados no histograma. A funcéo final é uma mistura das distribuigbes Gamma, a verde, e
Rayleigh, a vermelho.
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Todos os percursos constituintes destes segmentos e que tenham verificado menos de 8 ocorréncias

terao a funcao de distribuigao resultante do modelo do segmento a que pertencem.

5.1.6 Grafos ideais

Apresentamos na subsec¢ao 5.1.4 os grafos obtidos com os dados do ground truth. Como ja menci-
onado, existem nds presentes no grafo dos percursos visiveis que nao estao presentes no dos invisiveis.
O nimero de nds em questdo sdo oito: sete correspondentes a portas de gabinetes (S1B, S1C, S1E,
S1F, S3I, 60C, 60D) e um corresponde & porta de um elevadores do 7.° piso (S2C). Estas situagoes
verificam-se pois existem poucas ocorréncias de entradas e saidas nestes nos.

Como os primeiros sete nés correspondem a porta de gabinetes, podemos criar sete novas ligagoes
circulares para esses nés, em que cada uma terd como distribuicao temporal o resultado obtido com o
modelo do segmento dos percursos invisiveis circulares, para gabinetes (ver tabela D.2).

A ligagao visivel que passa no né S2C corresponde a uma tnica ocorréncia que se deu para o né S2A.
Neste caso seria mais complicado modelar os percursos invisiveis possiveis que passam no né S2C, visto
que este corresponde ao elevador e poderiam existir varias possiveis ligacoes invisiveis. Assim, vamos
ignorar o percurso em questao.

ApOs estas alteragoes obtemos os grafos ideais. Na figura 5.15 apresentamos o grafo ideal dos percursos
invisiveis, ja com as sete novas ligagoes. Na figura 5.16 apresentamos o grafo ideal dos percursos visiveis,
ja sem a representagao do né S2C e da respetiva ligacao. Ficamos com 38 ligacoes invisiveis, 60 ligacoes

visiveis e 33 nos.
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Figura 5.15: Grafo ideal dos percursos invisiveis. O grafo estd representado sobreposto a planta do 7.°
(na imagem & esquerda) e do 8.° (na da direita) piso. A posigdo dos nds na planta pretende dar uma
estimativa da sua posi¢ao no mundo real, ou seja, da posigao das pessoas quando entraram ou sairam
pela ZES correspondente. Os percursos cujos dados verificam uma relacao linear com a distancia estao
representados a verde; os percursos circulares a rosa e os percursos imprevisiveis a vermelho (ver secgao
5.1.5).
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Figura 5.16: Grafo ideal dos percursos visiveis. O grafo estd representado sobreposto a planta do 7.°
(na imagem & esquerda) e do 8.° (na da direita) piso. A posigdo dos nés na planta pretende dar uma
estimativa da sua posicao no mundo real, ou seja, da posicao das pessoas quando entraram ou sairam
pela ZES correspondente. Os percursos cujos dados verificam uma relagao linear com a distancia estao
representados a verde; os percursos circulares a rosa e os percursos que se localizam em zonas de espera
estdo representados a azul (ver sec¢do 5.1.5).

A percentagem de ligacoes possiveis entre os nds que sao, de facto, observadas é de 3.49% para o grafo

ideal dos percursos invisiveis e de 5.51% para o grafo ideal dos percursos visiveis.

5.2 Validagao

Nesta secgao explicamos como pretendemos avaliar o método proposto para estimagao da topologia
de uma rede de camaras.

Vamos utilizar os dados do simulador, gerados tal como explicado na secgdo 4.2. Com os valores dos
vetores de caracteristicas associados a cada percurso vamos utilizar o método de estimagao de topologia
proposto (ver secgao 3.3) para obter o valor do peso w atribuido a cada ligagao verificada nos dados.

Quanto maior o peso atribuido, maior importancia tem a ligagao e consideramos que é mais provavel
que esta corresponda a uma ligacao existente no grafo ideal, ou seja, uma ligagao correta. De todas
as ligagbes queremos escolher algumas, com base nos pesos w atribuidos. A selecdo das ligacoes é feita
através da escolha de um limiar L e todos os percursos que verifiquem w > L serdo escolhidos.

Vamos avaliar a escolha do limiar L e o algoritmo de estimagao de topologia através da comparacao
das ligagoes escolhidas com as ligagdes dos grafos ideais. Ao conjunto de percursos escolhido chamamos
de acontecimentos selecionados e ao conjunto de ligagoes presentes nos grafos ideais chamamos de
acontecimentos relevantes.

O conjunto acontecimentos selecionados podera conter ligagoes corretas, ou seja, presentes nos grafos
ideais. A essas chamamos de positivos verdadeiros. Podera também conter ligacbes que nao estéo

presentes nos grafos ideais, as quais chamamos de falsos positivos. Poderao ainda existir ligagoes dos
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grafos ideais que nao foram selecionadas, as quais chamamos de falsos negativos. Com estes dados

conseguimos calcular os valores de precision e de recall, que sao dados pelas férmulas:

positivos verdadeiros

precision - - ,
acontecimentos selecionados (5.1)

positivos verdadeiros
recall =

acontecimentos relevantes’

Com estes valores conseguimos calcular ainda a F-measure, que é dada por:

2 - precision - recall
F-measure =

. 5.2
precision + recall (5:2)

Para um conjunto de pesos obtidos podemos variar o limiar L e obter diversos valores de precision,
recall e F-measure. Podemos visualizar os resultados através da curva PR, em que visualizamos os valores
de recall em funcao da precision, e também da curva F, que é dada pelos valores obtidos para a F-measure
em funcao do limiar L escolhido.

Analisando estas curvas podemos encontrar os valores de limiar que nos permitem obter melhores
resultados, isto é, um valor méximo para a F-measure.

Vamos analisar as curvas obtidas para as diversas simulacoes que vamos realizar, escolher os valores

de limite com maior F-measure e obter o grafo com as ligacoes escolhidas.

5.3 Experiéncias

Nesta seccao vamos apresentar as experiéncias que vamos realizar, nomeadamente os valores escolhidos
para os parametros da simulagao. Vamos estudar o impacto da variagao dos erros de falhas de detegao e
de falsos positivos, mantendo os outros valores fixos.

Realizdmos todas as simulagdes (ver seccao 4.2) para valores de tempo méximo de entrada t,,q, =
172800s, que equivale a 2 dias. A probabilidade de entrar uma nova pessoa por segundo tomou o valor
Prova entrada = 0.05. O valor de rufdo nos vetores de caracteristicas foi de 7 = 0.1. O valor de o2,
utilizado nos falsos positivos, tomou um valor fixo de 0.001.

Vamos variar os erros de falhas de detegao ao realizarmos testes para diferentes valores de probabi-
lidade Prp de um percurso com duragao de um frame nao ser detetado. Os erros de falsos positivos
sdo testados variando-se o valor de probabilidade Prp de ser detetado um falso positivo no sistema de
camaras, por segundo. Os valores testados sao PPpp = {0, 0.3, 0.65, 0.8} e Prp = {0, 0.025, 0.05, 0.08}.
Vamos realizar simulagoes para todas as combinagoes possiveis destes valores, que sao 16 casos.

Para o método de estimacao de topologia proposto, atribuimos ao parametro livre 8 o valor 20 para

0s percursos invisiveis e 60 para os percursos visiveis.

38



Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo vamos apresentar e analisar o desempenho do sistema, medido através das curvas PR e
F, obtidas usando os dados de varias simulagoes. Vamos escolher alguns valores limiar L. que maximizem
a F-measure, representar os grafos com as ligagoes selecionadas e comparé-los com os grafos ideais. Os
testes foram realizados nas condigoes apresentadas na seccao 5.3.

Primeiro consideramos um caso simulado sem erros. Depois analisamos o impacto do ruido nos vetores
de caracteristicas. Para tal, escolheu-se um ruido fixo de 0.1, valor que serd mantido nas simulacGes
seguintes. O terceiro passo é estudar o impacto dos erros de falhas de detecao e de falsos positivos. No

fim apresentamos uma discussao geral dos resultados obtidos.

6.1 Casos sem erro

Nesta secgao discutimos os resultados obtidos com os dados de simulacoes sem erros. Para simulagoes
sem erros todos os dados de ligagoes estao corretos. Assim, qualquer ligacao selecionada, quer seja visivel
ou invisivel estard correta, independentemente do limiar escolhido. O valor de precision obtido sera
sempre igual a um. O valor de recall serd um para limiares L suficientemente baixos. A medida que o
valor L aumenta, selecionamos cada vez menos ligacoes do conjunto de acontecimentos relevantes e o valor
de recall diminui. Consequentemente, a curva F tem um méximo para limiares baixos. Se escolhermos,
por exemplo, L = 3 para os percursos visiveis e invisiveis os grafos resultantes serao idénticos aos grafos

ideais.

6.2 Casos com ruido nos vetores de caracteristicas

Nesta seccao discutimos os resultados obtidos para o caso com ruido r.q, = 0.1 nos vetores de carac-
teristicas. Realizdmos dez simulagoes e vamos comparar as curvas PR e F obtidas nestas condigoes com
os casos apresentados nas seccoes seguintes.

O ruido nos vetores de caracteristicas nao vai levar a criacao de novas ligagoes nem apagar ocorréncias
existentes e os resultados obtidos sdo idénticos aos do caso sem erro. A unica alteracao verificada é uma

diminuicao generalizada dos valores dos pesos associados as ligacoes invisiveis. Tal é verificado porque,
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com a existéncia do ruido, os vetores de caracteristicas associados a entrada e a saida de um percurso
invisivel ndo sao necessariamente iguais. Nos percursos visiveis o vetor de caracteristicas associado a
entrada é igual ao que esta associado a saida, pelo que nao se verifica uma alteragao nos pesos destas
ligagoes.

Em semelhanca ao caso anterior, a F-measure continua a ter valor méximo para limiares L baixos. Se
escolhermos, por exemplo, L = 1 para os percursos invisiveis e L = 2 para os percursos visiveis os grafos

resultantes serao idénticos aos grafos ideais.

6.3 Casos com variacoes de erros

Nesta secgao vamos apresentar os resultados obtidos para os dados simulados na presenca de erro de
falsos positivos e de falhas de detecao. Para todas as simulagoes considerdmos um ruido fixo nos vetores
de caracteristicas de r.q, = 0.1.

Na primeira subseccao vamos apenas apresentar os resultados obtidos quando existem erros de falhas
de detecao, na segunda para casos em que existem apenas erros de falsos positivos e na terceira para
casos em que estao presentes estes dois tipos de erro.

Para cada combinagdo de erro testada realizaram-se 10 simulagées. Os resultados das curvas PR
e F que vamos apresentar neste capitulo representam a média de todas as curvas geradas nas mesmas
condicoes. As curvas obtidas para cada simula¢do ndo apresentam um desvio significativo face & média.
Para ilustrar a varidncia verificada, apresentamos os resultados para dez simulacoes e para a média

respetiva nas figuras 6.1 e 6.2, para os percursos invisiveis e visiveis, respetivamente.

PR-curve - Percursos Invisiveis F-curve - Percursos Invisiveis
P(FD) = 0.8, P(FP) =0.08
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Figura 6.1: Curvas PR e F obtidas para as ligagoes invisiveis, com probabilidades de erro Prp = 0.8 e
Prp = 0.08. As curvas referentes as 10 simulagoes realizadas encontram-se representadas em diferentes
cores e as curvas médias encontram-se representada a preto.

Nas subsecgoes seguintes apresentaremos ainda alguns exemplos de grafos obtidos para certos limiares
L. Visto que as curvas PR e F para varias simulagoes nas mesmas condigoes de erro nao sao exatamente

iguais, os grafos obtidos poderao ser também distintos. Assim, em vez de apresentarmos o grafo obtido
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Figura 6.2: Curvas PR e F obtidas para para as ligagdes visiveis, com probabilidades de erro Ppp =0 e
Prp = 0.08. As curvas referentes as 10 simulagoes realizadas encontram-se representadas em diferentes
cores. As curvas referentes as 10 simulagoes realizadas encontram-se representadas em diferentes cores e
as curvas médias encontram-se representada a preto.

Tabela 6.1: Valores testados para a probabilidade de falhas de detecao e respetivos valores médios de
numero de percursos nao detetados: valores totais e de percentagem em relacao ao nimero de percursos
gerados sem erro.

p Média de percursos nao detetados
FD "Nimero de | Percentagem face ao ntmero
percursos inicial de percursos
0.3 648.75 1.49 %
0.65 2508.5 5.77 %
0.8 3788.7 871 %

para uma simulacao em especifico, vamos apresentar a mediana dos grafos obtidos nas mesmas condigoes
de erro, ao qual chamamos de grafo resultante. Ou seja, se uma ligacao aparecer representada em 5 ou

mais grafos, ird também ser representada no grafo resultante. Caso contrario nao sera representada.

6.3.1 Casos com erros de falhas de detecao

Tal como mencionado na seccao 5.3, testamos os erros de falhas de detegao ao variarmos o valor de
probabilidade Prp de um percurso com duragao de um frame nao ser detetado. Os valores testados
foram Prp = {0, 0.3, 0.65, 0.8}.

Consideramos 1til quantificar os valores testados em termos de impacto nas ligagoes. Assim, obtivemos
o numero médio de percursos nao detetados para cada valor Prp testado. Estes valores estao apresentados
na tabela 6.1. Para cada um calculdmos a percentagem de percursos nao detetados face ao niimero de
percursos gerados sem erro.

Todas as curvas PR e F médias obtidas para as liga¢Ges invisiveis estdo apresentadas na figura 6.3 e
para as ligagoes visiveis estao apresentadas na figura 6.4.

E possivel observar na figura 6.4 que as curvas PR e F médias dos percursos visiveis, para os diferentes
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Figura 6.3: Curvas PR e F médias para as ligagGes invisiveis, obtidas para varias condigoes de erros de
falhas de detecao. A amarelo representamos o caso em que nao existem falhas de detegao, Prp = 0; a
rosa o caso Prp = 0.3; a azul o caso Prp = 0.65 e a vermelho Prp = 0.8. Para todos os casos o valor
de ruido nos vetores de caracteristicas é de 0.1 e a probabilidade de falsos positivos Prp = 0.
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Figura 6.4: Curvas PR e F médias para as ligacoes visiveis, obtidas para varias condigoes de erros de
falhas de detegdo. A amarelo representamos o caso em que nao existem falhas de detegdo, Prp = 0; a
rosa o caso Prpp = 0.3; a azul o caso Prp = 0.65 e a vermelho Prp = 0.8. Para todos os casos o valor
de ruido nos vetores de caracteristicas é de 0.1 e a probabilidade de falsos positivos Prp = 0.

valores de erro testados, sao muito semelhantes entre si. Tal deve-se ao facto de os erros de falhas de
detecdo nao gerarem novas ligagoes. Assim, para valores suficientemente baixos de limiar L, todas as
ligacoes serao escolhidas e fardao parte dos acontecimentos relevantes, o que se traduz num valor de F-
measure igual a 1. Se escolhermos, por exemplo, L = 1.5 vamos obter um grafo dos percursos visiveis
idéntico ao grafo ideal, para qualquer um dos casos considerados.

O impacto que as falhas de detegao tém nos percursos visiveis é uma diminuicao do nimero de
ocorréncias de percursos com 3 frames ou menos. Consequentemente, o peso associado a essas ligagoes

também diminui. Tal é visivel nas curvas F, principalmente para limiares L > 15, em que é possivel
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observar uma translacao das curvas F para a esquerda, que serd tanto maior quanto o valor Prp consi-
derado.

Para as ligagoes invisiveis, os erros de falhas de detegao resultam em novas ocorréncias. Isto porque,
ao ignorarmos um segmento visivel do percurso de um peao, vamos obter um novo percurso invisivel
para a pessoa considerada. Estes novos percursos terao impacto na curva F, como é possivel observar
na figura 6.3. Ao contrario do que acontece no caso Prp = 0, para os restantes casos representados o
valor méaximo de F-measure toma sempre valores inferiores a 1. Ou seja, nao vamos conseguir obter um
grafo dos percursos invisiveis idéntico ao grafo ideal. Tal acontece pois existirao falsos percursos, ou seja,
percursos nao verificados no grafo ideal, com um peso associado maior que o peso de algumas ligagoes
verdadeiras.

Vamos apresentar, para dois dos casos considerados, o grafo dos percursos invisiveis obtido. Para
cada caso vamos escolher um limiar que maximize o valor de F-measure. Na figura 6.5 apresentamos o
grafo resultante dos dados obtidos para Prp = 0.3 e com limiar L = 1.5. Na figura 6.6 apresentamos o

grafo resultante para o caso Prp = 0.8 e com limiar L = 2.
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Figura 6.5: Grafo dos percursos invisiveis resultante dos dados das simulagoes com Ppp = 0.3 e limiar
L = 1.5. A verde representamos as ligagbes correspondentes a positivos verdadeiros e a vermelho as
ligagbes correspondentes a falsos positivos.

6.3.2 Casos com erros de falsos positivos

Tal como mencionado na secgao 5.3, testamos os erros de falsos positivos ao variarmos o valor de
probabilidade Prp de ser detetado um falso positivo no sistema de camaras, por segundo. Os valores
testados foram Prp = {0, 0.025, 0.05, 0.08}.

Consideramos 1til quantificar os valores testados em termos de impacto nas ligagdes. Assim, para
cada valor Prp considerado obtivemos a média de falsos percursos gerados e a respetiva percentagem,

em relagao ao nimero de percursos gerados sem erro. Estes valores estao apresentados na tabela 6.2.
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Figura 6.6: Grafo dos percursos invisiveis resultante dos dados das simulagées com Prpp = 0.8 e limiar
L = 2. A verde representamos as ligagoes correspondentes a positivos verdadeiros, a vermelho as ligagoes
correspondentes a falsos positivos e a azul as correspondentes a falsos negativos.

Tabela 6.2: Valores testados para a probabilidade de falsos positivos e respetivos valores médios de
nimero de falsos percursos gerados: valores totais e de percentagem em relagdo ao nimero de percursos
gerados sem erro.

p Média de percursos gerados
FP "Nimero de | Percentagem face ao ntmero
percursos inicial de percursos
0.025 4211.0 9.64 %
0.05 8221.4 18.88 %
0.08 12728.0 29.31 %

Todas as curvas PR e F médias obtidas para as ligagGes invisiveis estdo apresentadas na figura 6.7 e

para as ligagoes visiveis estao apresentadas na figura 6.8.

Os erros de falsos positivos geram novas ocorréncias de percursos visiveis circulares. Em alguns
casos estes podem corresponder a ligagoes verificadas no grafo ideal e noutros nao. Nos casos simulados
verificimos que cerca de metade das ocorréncias de falsos positivos sdo associadas a novas pessoas e a
outra metade a identidades ja existentes. Nos casos em que a ocorréncia é atribuida a uma identidade

existente, poderao ser gerados novos percursos invisiveis associados a pessoa em questao.

E possivel observar na figura 6.8 que as curvas PR e F médias dos percursos visiveis para os casos com
Prp > 0 apresentam um comportamento distinto em relagao ao caso Prp = 0. Para o caso Prp = 0.025
a curva F apresenta um crescimento inicial, com valor maximo para um valor aproximado de limiar L = 5.
Tal acontece pois as ligagdbes com menores pesos correspondem a ligagao nao verificadas no grafo ideal.
Apresentamos o grafo dos percursos visiveis resultante dos dados das simulagoes para P(FP) = 0.025 e

com L =5 na figura 6.9.

Para os casos Prp = 0.05 e Ppp = 0.08, as ligagoes com menor peso correspondem a percursos

verificados no grafo ideal. Tal acontece porque, com o aumento do valor de probabilidade de falsos
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Figura 6.7: Curvas PR e F médias para as ligacoes invisiveis, obtidas para varias condigoes de erros de
falsos positivos. A amarelo representamos o caso em que nao existem falsos positivos, Prp = 0; a rosa o
caso Ppp = 0.025; a azul o caso Prp = 0.05 e a vermelho Prp = 0.08. Para todos os casos o valor de
ruido nos vetores de caracteristicas é de 0.1 e a probabilidade de falhas de detecao Prp = 0.
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Figura 6.8: Curvas PR e F médias para as ligagoes visiveis, obtidas para vérias condigbes de erros de
falsos positivos. A amarelo representamos o caso em que nao existem falsos positivos, Ppp = 0; a rosa o
caso Ppp = 0.025; a azul o caso Prp = 0.05 e a vermelho Prp = 0.08. Para todos os casos o valor de
ruido nos vetores de caracteristicas é de 0.1 e a probabilidade de falhas de detecao Prp = 0.

positivos, sdo geradas mais ocorréncias de percursos incorretos. Assim, para limiares L baixos os valores
de recall e de precision diminuem, o que leva a um decrescimento da curva F. No caso Prp = 0.05, o valor
méaximo da curva F verifica-se para limiares inferiores a 4, aproximadamente, e para um valor préximo
de 10. A diferenca nos resultados obtidos para estes dois casos é que, no primeiro caso sao escolhidas
mais ligagoes, existindo mais falsos positivos, enquanto que, para o segundo caso, é escolhido um niimero
menor de ligagoes, existindo mais falsos negativos.

Para o caso Prpp = 0.08, o méximo da curva F ocorre para limiares inferiores a 4. O valor de F-measure

para os casos Ppp = 0.05 e Prp = 0.08, para limiares inferiores a 4 sdo aproximadamente iguais e os
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grafos obtidos sao idénticos. A curva F é igual nesta regiao pois existe um nimero méaximo de ligagoes
que é possivel gerar devido a falsos positivos, visto que s6 podem ser geradas ocorréncias de percursos

que comecam e terminam no mesmo no.

Apresentamos na figura 6.10 o grafo resultante dos dados da simulagoes com Prp = 0.08 e limiar

L=5.

®S1B ¢S1C.. - #S1D-—@S1E®S1F
®S1A

*351G
®S1H
@ 60A

520 9608 pATA
*528 o178
es2A
€51

*60C
*S2B ®17C

®60D

M
568 ®S3H 3D

®56A ®60E

®52A

©S3G ®S3F  es3

®S3E

Figura 6.9: Grafo dos percursos visiveis resultante dos dados das simulagées com Prp = 0.025 e limiar L =

5. A verde representamos as ligacoes correspondentes a positivos verdadeiros e a azul as correspondentes
a falsos negativos.
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Figura 6.10: Grafo dos percursos visiveis resultante dos dados das simulagdes com Prpp = 0.08 e limiar

L = 5. A verde representamos as ligagoes correspondentes a positivos verdadeiros e a vermelho as
correspondentes a falsos positivos.

Observando na figura 6.7 a curva F para os percursos invisiveis, percebemos que, para o caso

46



Prp = 0.025, o valor maximo de F-measure toma valores muito préximos de 1 para um limiar de
aproximadamente 1.5. Assim, para a grande maioria das simulagoes os grafos obtido serdo idénticos ao
grafo ideal.

Para os casos Prp = 0.05 ¢ Prp = 0.08 o valor maximo de F-measure tera um valor inferior a 1,
sendo os grafos obtidos distintos do ideal. Apresentamos na figura 6.11 o grafo resultante dos dados da

simulacoes com Prpp = 0.08 e limiar L = 2.5.
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Figura 6.11: Grafo dos percursos visiveis resultante dos dados das simulagoes com Prp = 0.08 e limiar L =
2.5. A verde representamos as ligagoes correspondentes a positivos verdadeiros e a azul as correspondentes
a falsos negativos.

6.3.3 Casos com erros de falhas de detecao e de falsos positivos

Nesta seccao vamos apresentar os resultados obtidos para casos em que existem erros de falsos positivos
e erros de falhas de detecao. Os valores de probabilidade de falsos positivos considerados sao Ppp =
{0.025, 0.05, 0.08} e os de probabilidade de falhas de detegdo sdo Prp = {0.03, 0.65, 0.8}. Vamos
apresentar os resultados para as 9 combinagoes possiveis destes valores. Apresentamos as curvas PR e F
médias obtidas para as ligagoes invisiveis na figura 6.12 e para as ligacoes visiveis na figura 6.13.

Para os percursos visiveis, o valor maximo de F-measure depende essencialmente do valor de erro dos
falsos positivos, visto que os erros de falhas de detecao nao tém grande impacto neste valor, tal como visto
anteriormente. Para todas as curvas F dos percursos visiveis apresentadas na figura 6.13 verificimos que
é possivel obter o valor maximo da F-measure no limiar L = 4.5. Apresentamos na figura 6.14 o grafo
resultante dos dados das simulacdes com valores de probabilidade Prp = 0.3 ¢ Prp = 0.025. Na figura
6.15 apresentamos o grafo resultante dos dados das simulagbes com valores de probabilidade Prp = 0.8
e Prp = 0.08.

Para os percursos invisiveis, o valor maximo da curva F depende dos erros considerados. Quanto

menores os valores de probabilidade de erros de falhas de detecao e de falsos positivos, maiores seréo
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Figura 6.12: Curvas PR e F médias para as ligagOes invisiveis, obtidas para 9 combinagoes de erros de
falsos positivos e de falhas de detegao. Para todos os casos o ruido nos vetores de caracteristicas é igual
a 0.1 e néo existem falhas de detecao.
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Figura 6.13: Curvas PR e F médias para as ligagoes visiveis, obtidas para 9 combinagoes de erros de
falsos positivos e de falhas de detegao. Para todos os casos o ruido nos vetores de caracteristicas é igual
a 0.1 e nao existem falhas de detegao.

os valores maximos da F-measure. Por exemplo, para a curva obtida com os dados das simulagbes com
Prp = 0.3 e Prp = 0.025, o valor maximo da F-measure atinge valores préximos de 1, o que significa
que o grafo obtido terd poucos erros. Para o caso simulado com maior erro, ou seja, o caso Prp = 0.8 e
Prp = 0.08, o valor maximo da F-measure atinge valores préximos de 0.9.

Os valores do limiar para os quais os méximos da curva F se verificam também dependem dos valores
de erros considerados. Para valores menores de erro, o limiar escolhido para obter um méximo da curva
F podera ser L = 2. Para os casos simulados, seriam todos os casos apresentados na figura 6.12 com

Prp = 0.025 ou com Prp = 0.05. Para as restantes curvas poderiamos escolher um valor entre L = 2.5

e L =3.
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Figura 6.14: Grafo dos percursos visiveis resultante dos dados das simulagoes com Ppp = 0.3, Ppp =
0.025 e limiar L = 4.5. A verde estao representadas as ligagoes correspondentes a positivos verdadeiros.
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Figura 6.15: Grafo dos percursos visiveis resultante dos dados das simulagées com Prp = 0.8, Ppp = 0.08
e limiar L = 4.5. A verde estdo representadas as ligagbes correspondentes a positivos verdadeiros, a
vermelho os falsos positivos e a azul os falsos negativos.

Apresentamos na figura 6.16 o grafo resultante dos dados das simulagoes com valores de probabilidade
Prp = 0.3 e Ppp = 0.025, considerando o limiar L = 2. Na figura 6.17 apresentamos o grafo resultante
dos dados das simulacdes com valores de probabilidade Prp = 0.8 e Prp = 0.08, considerando o limiar

L=3.
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Figura 6.16: Grafo dos percursos invisiveis resultante dos dados das simulagoes com Prp = 0.3, Ppp =
0.025 e limiar L = 2. A verde estao representadas as ligacoes correspondentes a positivos verdadeiros e
a azul os falsos negativos.
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Figura 6.17: Grafo dos percursos visiveis resultante dos dados das simulac¢oes com Ppp = 0.8, Prp = 0.08
e limiar L = 3. A verde estdo representadas as ligacoes correspondentes a positivos verdadeiros, a
vermelho os falsos positivos e a azul os falsos negativos.

6.4 Consideracoes gerais

Para os percursos visiveis, com os resultados apresentados, é possivel escolher um limiar que nos
permite obter sempre o melhor resultado possivel, ou seja, maximizar o valor de F-measure independen-
temente da taxa de erro existente. Isto porque, como é possivel observar, o maximo acontece para o

mesmo limiar L, para todas as curvas apresentadas.

Para os percursos invisiveis nao é possivel escolher um limiar tinico que maximize o valor de F-measure,
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para todos os casos apresentados. No entanto, nao é necessario conhecermos o valor exato do erro para
escolhermos o limiar: se tivermos um conhecimento geral do erro do detetor conseguimos escolher um
limiar apropriado. De acordo com os testes realizados, para valores de erro mais baixos o limiar que
devemos escolher é cerca de 2, enquanto que para erros mais elevados o limiar a escolher sera entre 2.5 e
3.

O comportamento das curvas PR e F serao iguais para todos os sistemas, ou seja, a medida que se
aumenta o limiar iremos sempre diminuir o ntimero de ligacoes. Se as ligacOes que estamos a ignorar
corresponderem a ligagoes erradas, o valor de F-measure vai aumentar e a curva F vai crescer. Se por
outro lado as ligagoes ignoradas corresponderem a percursos corretos, o valor de F-measure diminui e a
curva F vai decrescer.

Apesar de esperarmos um comportamento semelhante das curvas PR e F para qualquer sistema con-
siderado, os limiares para os quais a F-measure aumenta ou diminui serao distintos. Mesmo considerando
um mesmo sistema, os limiares vao variar consoante o tempo de aquisicao de dados considerado. Uma
aquisicao mais curta corresponderda a menos ocorréncias de cada percurso e consequentemente pesos
mais baixos de cada ligacdo. Assim, a curva terda o mesmo comportamento, mas os valores de limiar a
considerar serao outros.

Para outros sistemas, mesmo que consideremos o mesmo tempo de aquisicao de dados, o nimero
de ocorréncias dos vérios percursos pode ter um comportamento muito distinto, o que vai gerar outros
valores dos pesos das ligagoes. Isto faz com que nao se consiga prever para que limiares a F-measure tera
valores méaximos.

Os resultados obtidos com o método proposto dependem da taxa de erro de falsos positivos e de
falhas de detecao do algoritmo de detecao usado. Quanto maior o erro presente, pior serao os resultados

obtidos.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalho futuro

Neste trabalho testdmos um algoritmo de estimacao automaética da topologia de uma rede de camaras.
Obtivemos os resultados para dados gerados com um simulador. Realizdmos testes na presenca de um
ruido fixo nos vetores de caracteristicas e para varios valores de percentagem de erros de falhas de detecao
e de falsos positivos.

Avalidmos os resultados obtidos comparando-os com os grafos ideais, que foram construidos usando
os dados do ground truth. A avaliagao foi feita calculando-se, para cada caso testado, as curvas PR e F.
Para cada curva F, encontrdmos o limiar (ou seja, o valor dos pesos a partir do qual devemos escolher as
ligacOes) que nos permite obter o maior valor possivel de F-measure.

Concluimos, com base nos testes realizados, que para o sistema testado e para o tempo de aquisicao de
dados considerado, o valor de limiar a escolher para os percursos visiveis serd aproximadamente constante
para todas as combinagoes de erros testados.

Para os percursos invisiveis, o limiar a escolher dependera dos erros presentes no detetor. Se nao
se souber exatamente o valor das percentagens de erros com que se esta a trabalhar, ndao conseguimos
escolher o limiar que maximiza a curva F. Podemos no entanto escolher um limiar aproximado, consoante
estejamos a trabalhar com detetores com maior ou menor erro.

O algoritmo mais béasico de estimagao de topologia é considerar todas as ligacoes verificadas como
sendo verdadeiras, o que seria equivalente a considerar o limiar igual a 0. Portanto, com a nossa solugao,
mesmo nao se conhecendo especificamente a taxa de erro do detetor, ao escolhermos um valor de limiar
especifico, estaremos sempre a obter melhores resultados que obteriamos com o algoritmo mais bésico.

Considerando o mesmo sistema para o qual realizdmos os testes, mas um valor distinto para o tempo
de aquisicao de dados, espera-se que os valores dos pesos se alterem pois o niimero médio de ocorréncias
de cada percurso vai alterar-se. Nestes casos, os limiares para os quais a curva F tem valor maximo serao
distintos e nao conseguimos, com base nos testes realizamos, tirar conclusoes acerca destes valores.

Como trabalho futuro poderiamos tentar resolver esta questao variando o valor do parametro 5 do
algoritmo de obtencao dos pesos das ligagoes. Ao variarmos o tempo de aquisicao de dados, poderiamos
escolher um novo valor de 8 de modo a que o valor maximo dos pesos obtidos seja aproximadamente

igual ao valor maximo dos pesos obtidos para o tempo de aquisicao testado. Desta forma, é possivel que
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os limiares que maximizem as curvas F tomem valores aproximadamente constantes, para o mesmo valor
de probabilidade de erros escolhido e para o mesmo sistema considerado, independentemente do tempo
de aquisigao selecionado.

Para diferentes sistemas, apesar do comportamento esperado das curvas ser o mesmo, nao conseguimos
tirar conclusoes sobre os valores de limiar a escolher.

Poderiamos ainda, como trabalho futuro, testar a performance do algoritmo para erros de trocas de
identidade, algo que nao foi feito neste trabalho. Poderiamos realizar testes para dados de um detetor
real, visto que neste trabalho sé se fizeram testes para dados gerados por um simulador. Ao utilizarmos os
dados de um detetor real poderiamos testar o algoritmo para diferentes tipos de vetores de caracteristicas.

Neste trabalho obtivemos as probabilidades de transicao e as distribuigoes temporais das ligagoes
utilizando os dados do ground truth. No futuro, poderia também ser pertinente obter estes valores usando
os dados das ligagoes escolhidas com o algoritmo de obtencao de topologia, visto que esta informagao é

util na resolucao do problema de re-identificacao.
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Apéndice A
Conhecimentos teoricos

A.1 O algoritmo Esperanca-Maximizacgao

Vamos apresentar o algoritmo de Esperanca-Mazimiza¢do (EM) e mostrar a sua aplica¢do ao caso de
estimativa de uma mistura de distribui¢oes Gamma e Rayleigh. Esta sec¢éo baseia-se em [15] e [16].

O EM é um algoritmo iterativo que permite calcular a estimativa de méaxima verosimilhanca dos
parametros de uma distribuicao de variavel aleatéria, sobre a qual temos um conjunto de observagoes
X , em situagdes em que existe uma outra varidvel aleatéria ), que é conjuntamente distribuida com a
primeira mas que nao é observada.

Admitindo que temos um conjunto de dados escalares X = {z!,...,z"}, de tamanho N, formado por
amostras independentes e identicamente distribuidas de uma distribuicao de probabilidade desconhecida
que queremos estimar. Sabemos que os dados observados X podem pertencer a varias classes C; mas nao
sabemos a que classe correspondem. Sabemos que a distribuigao de probabilidade desconhecida é uma
mistura das distribuigoes das vérias classes e que o ntmero distribuicoes ¢é igual a quantidade de classes
existentes. Definimos uma variavel escalar aleatéria ) tal que )V = ¢ se X foi gerado pela classe C;.
Nesta situagao podemos aplicar o EM para obtermos a estimativa de maxima verosimilhancga do vetor de
parametros ©, que é formado pelos parametros de todas as distribuigoes da mistura considerada. Cada
classe gera dados com uma densidade P(X|C;) = p;(X), sendo o seu prior P(C;) = w;.

Considerando que existem M classes, a densidade de probabilidade de X é dada por

M
p(x) = szpz(l‘) (A1)

O EM consiste na iteracdo de uma sequéncia de dois passos: FE step e ) step. Vamos passar a
explicar estes passos para a situacao apresentada acima, no caso especifico em que existem duas classes:
uma que gera dados com uma distribuicao de probabilidade Gamma e outra com distribui¢ao Rayleigh.

Consideramos que temos os valores obtidos para a iteragao n e que vamos agora proceder a iteracao n+1:

e E step Este passo consiste no cdlculo de uma fungao auxiliar Q(©, 0"), definida como
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Q(0,0") = E'llogp(X, Y|O)]. (A.2)

Em que E’(.) é o valor esperado em relagao a ), calculado usando a distribuicao p(Y|X,0"). E em
que O™ é a estimativa atual dos parametros, ou seja o valor obtido na iteracdo n do algoritmo. A

funcao Q(©, O™) pode ser obtida através da expressao

Q(O,0m) ZZW [log p; (z*) + log w], (A.3)

em que 7F é normalmente interpretado como a probabilidade da classe i ter gerado a observacio

z* e pode ser obtido com a expressio

b PAT) @) (A4)
S wiph(ak)
J

e M step Neste passo calculamos a préxima estimativa dos parametros ©"+!, através da maximizacao

da funcdo Q(©,0™) e que é dada por

0"t = argmax Q(©, 0"). (A.5)
©

Esta funcao consiste em maximizar Q(©,©™) dado em A.3 em relagdo a ©. Vamos considerar sepa-
radamente as maximizagoes em relacao aos pesos w; e em relacao aos parametros das distribuigoes

consideradas.

e Atualizagao dos pesos Neste passo é maximizada a equacdo A.3 em relagdo a w;, com a res-

trigao de sum;w; = 1, obtendo-se

witt = Z T, (A.6)

e Maximizar Q(0,0") Neste passo é maximizada a equacao A.3 em relagdo aos pardmetros de

cada distribuicao considerada. A equacdo A.3 é equivalente a

N N
Q(e,0m) Zﬂ' [log p1(z”) + logws] + Zﬂ§ [log p2(2*) + log ws]. (A7)
k=1 k=1

Em que p; é a fung@o de densidade de probabilidade da distribuicao Gamma e py a da dis-
tribuicao Rayleigh. Vamos agora apresentar a maximizagao para cada distribui¢ao, com o

objetivo de estimar os seus parametros.

e Distribuicao Gamma A distribuicio Gamma tem parametros o e 8 e é dada pela ex-

pressao
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f(gc;a,ﬁ):m parax >0e a,8 > 0. (A.8)

Para obtermos a estimativa & e 3 maximizamos a expressao A.7 [17] [18]. Ou seja, vamos
calcular a derivada parcial de A.7 em relacao a « e a (3, respetivamente, e igualar a zero.
Por questoes de simplicidade de notagao vamos deixar de apresentar o indice 7, que indica
a distribuicao a que se referem as varidveis e fungao, deixando claro que correspondem

todas a distribuicao Gamma, i = 1. Derivando A.7 e resolvendo em relacao a 3, obtemos

B

log o — ¥(c) — log | *=2 ~ + = =0, (A.10)

em que ¥(«) é a fungdo Digamma [19]. Esta expressdo nao tem solugdo em forma fechada
para o mas pode ser resolvida iterativamente usando o método de Newton [20]. Conside-
rando a expressao A.10 equivalente a f(a) = 0 e sendo &™ a estimativa obtida para a na
iteragao m do método de Newton, a estimativa seguinte pode ser obtida calculando

d'm—i—l

dm

—am - 107 (A11)
fr(am)

O critério de paragem serd atingido quando a diferenca entre sucessivas estimativas for

inferior a um valor T,, escolhido pelo utilizador, |@™+! —&™| < T,,.

e Distribuigao Rayleigh A distribui¢do Rayleigh tem como parametro o e é dada pela dis-

tribuicao

22

T _ 2%
f(z;0) = —e 27 parazx>0. (A.12)
o
Obtemos a estimativa & calculando a derivada parcial de A.7 em relagao a esta varidvel [21],
igualando a zero, e resolvendo em ordem a o. O resultado é apresentado na expressao A.13.
Por questoes de simplicidade de notagao nao apresentamos o indice ¢, correspondendo a

expressao seguinte a distribuicao Rayleigh, com i = 2.

(A.13)
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O critério de paragem do algoritmo EM serd atingido quando a diferenca entre estimativas sucessivas

do vetor de pardmetros for inferior a um valor Tg escolhido pelo utilizador, |é”+1 - é”| <Te.

A.2 Homografia

No nosso trabalho vamos usar homografia para obtermos a correspondéncia entre pontos da imagem
e pontos de planos do mundo real [22]. Uma homografia é uma transformacao projetiva de pontos em
coordenadas homogéneas. Esta pode tratar-se de uma transformagao 2D ou 3D. Vamos concentrar-nos no
caso a 2D, em que a homografia nos permite obter a transformacao entre dois planos, sendo x" = (2,7, 1)

e X = (z,y,1) pontos em coordenadas homogéneas de dois planos distintos.

X = Hzx. (A.14)

Como estamos a falar de uma transformacao em 2D temos que H é uma matriz de dimensao 3 x 3. Pela
definicao de coordenadas homogéneas, sabemos que H é apenas definida até uma escala. Isto significa
que duas matrizes H que sejam diferentes apenas de um fator de escala sdo consideradas equivalentes. A

equacao A.14 é equivalente a

! hi1 hi2  his x
AMy'| = |har hae has| |y| - (A.15)
1 h31  hsa  hss
O ponto x' = (a/,y’) em coordenadas cartesianas pode ser obtido resolvendo a equagdo A.15. A
solucao é dada por
;_huz+hpy+his  , hoiw 4 hooy + hos

T = ey = . A.16
h31x + hsay + has Y h31x + h3ay + hs33 ( )

Para estimar a matriz de homografia entre dois planos é necessario usar correspondéncias conhecidas
de pontos entre os dois planos em questao. Vamos considerar que existe correspondéncia entre os pontos
x; = (T4,9:) € X; = (2},y}) e que temos n correspondéncias conhecidas. Para estimar uma homografia

vamos primeiro reescrever a equagao A.15 de forma a ficar no formato Ah = 0, sendo h a matriz coluna
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dos parametros da matriz de homografia. Obtemos o resultado

1 oy 10 0 0 -2z —2iy1 —)| |hig
0 0 0 21 w1 —yiz1 —vivn —¥i| |hn
Ah = : has | = 0. (A.17)
Tpn Yo 1 0 0 0 —zhz, —zhy, —x

0 0 0 =z, yn

—_

—YnTn  —YnYn “Yn | ha1

Em que, se tivermos correspondéncias entre n pontos, a matriz A terd dimensao 2n x 9.
Para encontrarmos a matriz homografia podemos resolver a equacdo Ah = 0 para h # 0. Esta pode
ser revolvida usando decomposicio em valores singulares (SVD, do inglés singular value decomposition)

da matriz A:

9
A=UxV" =) o). (A.18)
=1

A solugdo de h é vetor coluna v; que corresponda ao menor valor singular o;, ou seja obtemos assim

os coeficientes da matriz homografia H que melhor se adapta aos pontos usados.

A.3 Meétodo de medicao da altura de uma pessoa através de

uma imagem

Nesta seccao vamos apresentar um método para calcular a altura de uma pessoa que esteja presente
numa imagem. Este permite-nos obter a relagao entre alturas de dois objetos paralelos entre si. Deste
modo, se conhecermos a altura de um objeto presente na imagem, como por exemplo de uma porta ou
de um armério, conseguimos calcular a altura de uma pessoa. O algoritmo pode ser encontrado em [23].

Vamos considerar uma situagao visivel numa imagem. A sua geometria 3D estd representada na figura
A.la e a geometria da imagem apresentada na figura A.1b. Consideremos o caso de estarem visiveis dois
segmentos de reta paralelos entre si e perpendiculares ao plano do chao. Estes poderiam, por exemplo,
corresponder a altura de uma pessoa e a de um objeto. Os segmentos estao representados na figura A.la
como Lj e Ly. Estes segmentos tém um comprimento real de d; e da, pontos de topo T; e Ts e pontos
de base By e Bs, respetivamente. Na geometria 3D é ainda representado o ponto ’i‘l, que resulta da
intersegao de Lo com uma linha paralela ao plano do chao e que interseta L; no ponto T;. Todos estes
pontos e segmentos de reta estdo também representados na geometria da imagem, na figura A.1b, com a
mesma terminologia mas com letras mintsculas.

Consideramos que temos a linha de fuga do plano de chao 1, o ponto de fuga vertical v e os pontos

(thtg) € (bl,bg).
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Figura A.1: Geometria do cdlculo de racios de comprimentos entre linhas de cena paralelas. (a) Geometria
3D: Os segmentos de reta L; e Ly sao paralelos e tém comprimentos d; e do, respetivamente. Os pontos
T, e By pertencem a Lj e os pontos Ts e By pertencem a L. B e By pertencem ao plano do chao. ’i‘l
é o ponto de interse¢ao de Lo com um segmento de reta paralelo ao plano do chao e que intersecta L; no
ponto Ty. (b) Geometria da imagem: 1é a linha de fuga do plano do chao e v é o ponto de fuga vertical.
1, e 1, sdo as representacoes na imagem das linhas em 3D L; e Lo, respetivamente. t;, to, by, by € t;

sdo representacoes na imagem dos pontos em 3D Ty, Ty , By, By e Ty, respetivamente. As imagens sao
adaptadas de [23].

O primeiro passo do algoritmo é obtermos o ponto de fuga u, que pertence a linha de fuga horizontal
1. Este pode ser obtido calculando a intersegao entre 1 e o segmento que passa nos pontos by e by. Assim,

u é obtido calculando-se

u = (b1 X bg) x 1. (Alg)

De seguida vamos obter t1, que resulta da intersecao de l com o segmento que passa nos pontos tq

e u. Computamos

El = (tl X ll) X 12. (A20)

em que 1y é encontrado através de

12 =vVv X b2. (A21)

Considerando que as distancias dos pontos b, t1, t2 € v, pertencentes a 11, sdo 0, {1, t2 € v, respeti-

vamente, o racio entre os comprimentos das retas L; e Lo do mundo real é dado por

d1 o El(U — tQ)
dy  ty(v—ty) 22

Deste modo, sabendo d; ou ds, conseguimos calcular o altura desconhecida.
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A.4 Método de estimacao da topologia

Nesta seccdo descrevemos o método de estimagdo de topologia apresentado em [11]. Este método
permite-nos aprender grafos esparsos com base na comparagao de um conjunto de caracteristicas dos
objetos considerados.

Considerando um conjunto de objetos, que serao os nés do grafo, e um conjunto de caracteristicas que
nos permitem comparar os diversos objetos, conseguimos calcular os pesos de todas as ligagoes. Os pesos
de um grafo sdo representados por uma matriz simétrica W de dimensao n X n, sendo n o niumero de
objetos considerado. Os dados de caracteristicas sao representados numa matriz D de dimensao n x m,
em que n é o numero de objetos considerados e m o numero de caracteristicas. As colunas de D sdo
denotadas de caracteristicas { f(1), ..., f(™}. Um vetor de caracteristicas, f*) = (fl(k), cey ék)), observado

para n objetos, é modelado por

PO W) ocexp |~ Swyy (18— 1) = Ly | (A.23)
(]

Em que w;; pertence a matriz W. Este modelo assume que a média das caracteristicas é zero logo é
necessario que os dados sejam escalados de modo a que o valor da média de D seja zero e que o valor
maximo da matriz covariancia %DDT seja um. O parametro o2 pode ser pensado como o valor d priori
da variancia das caracteristicas. Este modelo é equivalente a uma distribui¢cao Gaussiana n-dimensional,
de média zero e covaridncia A~!. A = Q — W + I/o? é a matriz de precisdo em que Q = diag(g;) é a
matriz diagonal de entradas ¢; = ) w;; e I é a matriz identidade. Restringimos w;; > 0 de modo a que
o modelo represente apenas correlaju(;()es positivas.

Para completar o modelo é necessario um prior p(W), que é definido como

pW)= [ Bexp P (A.24)

1<i<j<n

O objetivo é obter W, calculando-se arg maxy, logp(W|D), que é equivalente a resolver o seguinte

problema de otimizagao convexo

~ <1
~max log|A] — trace (ADDT) - EHWHl
A»0,W,02 m m

s.t.

A:dlag Z’U}Z‘j —W+I/0'2

j (A.25)

Wi = O,’L = 17...,’/1

wij 2 0,i=1,...,n;5=1,...n

a2 > 0.

Em que A = 0 denota uma matriz simétrica positiva definida. O dnico parametro livre é 5 - quanto
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maior o valor de [, menor serdao os valores dos pesos obtidos e consequentemente menor o nimero de
ligagoes do grafo obtido. Quantos maior o numero de caracteristicas observadas, ou seja quanto maior o
valor de m, maior o valor dos pesos. A solugao deste problema pode ser encontrada usando o CVX, um

pacote do MATLAB®usado para resolver problemas convexos.
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Apéndice B

Representacao da posicao de peoes

no referencial do mundo real

E 1til representar a posigao dos peodes no referencial do chao do mundo real. Isto pode ser feito através
do ponto, no referencial da imagem, correspondente a posicao dos pés e que é obtido através da bounding
box (ver figura 4.1). Conhecendo-se este ponto e a matriz homografia que relaciona os dois referenciais,
a posi¢ao no mundo real é obtida de forma trivial.

H4 no entanto casos em que nao é possivel observar os pés das pessoas na imagem. Primeiro tentdmos
resolver este problema ao calcularmos a homografia que relaciona os pontos da cabega de um peao com
o referencial do mundo real. Os resultados nao foram satisfatérios e este método nédo foi utilizado. A
explicacdo do método encontra-se explicado no apéndice C.

A solugao encontrada foi utilizar um método que nos permite estimar a posicao dos pés de um peao no
referencial da imagem, mesmo quando estes nao se encontram visiveis. Este utiliza o ponto da cabeca do
peao e ainda a bounding box referente a um outro frame em que a pessoa tenha estado totalmente visivel.
Encontrada a posicao dos pés na imagem, a posicao no referencial pode ser obtida com a homografia.

Explicamos o método usado na sec¢ao seguinte.

B.1 Meétodo de estimacao da posicao dos pés de um peao

Este método é baseado no algoritmo apresentado na seccao A.3 e tem como objetivo encontrar a
posicao dos pés de uma pessoa, no referencial da imagem respetiva, quando estes nao estao visiveis.

Vamos considerar uma situacao em que temos duas imagens adquiridas pela mesma camara. Em
ambas é possivel visualizar o mesmo peao, em instantes de tempo distintos. Numa das imagens a pessoa
estd totalmente visivel enquanto que na outra tem os pés fora do limite da imagem. Esta situacéo
é representada na figura B.1. Em B.la representamos a geometria 3D, em que L; e Lo representam
a pessoa nos dois instantes de tempo considerados. Em B.1b representamos a geometria da imagem,
estando a pessoa representada por [; e ls. Os comprimentos dos segmentos de reta L; e Ly sao dados por

dy e ds e correspondem a altura pessoa. Assim, sabemos que d; = dy. Vamos utilizar relagoes geométricas
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para obter o ponto b; no referencial da imagem, que representa a posicao dos pés que queremos obter.

/L1 B/Zp
_BY

imagem

(a) (b)

Figura B.1: Geometria para estimar posi¢ao dos pés através de imagem. (a) Geometria 3D: Os segmentos
de reta L; e Lo sao paralelos e correspondem a mesma pessoa em instantes de tempo distintos. Tém
comprimentos d; e dg, sendo d; = dy. T e By correspondem aos pontos da cabeca e dos pés da pessoa
na posicao representada por Li. O mesmo para T3 e By em relagdo a L. (b) Geometria da imagem: 1é
a linha de fuga do plano do chao e v é o ponto de fuga vertical. 1; e 1l sao as representagoes na imagem
das linhas 3D L; e Ly, respetivamente. t1, t2, by e by sao representacoes na imagem dos pontos 3D T4,
Ty , B; e By, respetivamente. E de notar que by nao se encontra representado na imagem e é o ponto
que queremos obter. As imagens sdo adaptadas de [23].

O primeiro passo é obter os parametros da linha do horizonte 1. Para tal, encontramos dois pontos
pertencentes a 1, v e vo. Estes pontos sao obtidos através da resolugao do sistema de equagoes B.1 em
ordem a A, z e y. Encontramos v; atribuindo os valores X = 1 e Y = 0 e v, atribuindo os valores
X =0eY = 1. A matriz de homografia a usar no sistema B.1 é a da homografia do plano do chao
para a camara com que estamos a trabalhar. Conhecendo-se os pontos v; e vy conseguimos calcular os

parametros da reta 1.

X hi1 hia hig| |
MY | = |ha ho hos| |y (B.1)
0 h31 hsz  hsz| |1
O segundo passo é obtermos o ponto de fuga vertical v. Para tal, selecionamos pontos de duas linhas
da imagem que sejam verticais no mundo real, selecionando no minimo dois pontos de cada uma delas.

Com estes pontos é possivel obtermos os parametros associados a cada uma destas duas linhas e depois

obtemos o ponto v calculando a interseccao entre elas.

E possivel agora obtermos os parametros da linha 1y, pois temos conhecimento de dois pontos que lhe

pertencem: os pontos v e t;.

O passo seguinte é obtermos o ponto de fuga horizontal u, que pode ser obtido através da intersegao

da linha 1 com a linha que passa nos pontos t; e to, ou seja através da equacao

u=(t; x to) x L (B.2)
Por fim é possivel estimar o ponto by calculando-se
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b1 = (bg X 11) X 11. (B?))

E de notar que s6 é necessario calcular os parametros da linha [ e do ponto v uma vez por camara,

visto que as camaras estao numa posigao fixa.
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Apéndice C

Estimacao da homografia do plano

dos pontos da cabeca

Queremos encontrar a matriz da homografia do plano da cabeca H.. A homografia do plano da
cabega para uma pessoa, numa determinada camara, dd-nos a relagao entre o ponto da cabeca de uma
pessoa numa imagem e a posi¢ao da pessoa no plano do chao, apresentada na equagao C.1. O ponto que
representa a posigao no referencial do mundo real (X,Y") serd igual ao que obterfamos com a posi¢do dos
pés na imagem e com a homografia do plano do chao, para a mesma pessoa e para a mesma camara,
no mesmo instante de tempo. Visto que as pessoas tém alturas diferentes cada pessoa tera um plano de

pontos da cabeca tinico, por camara.

_ hijwe + hisye + his v — h$ e + hSoye + his

B er = . C.1
h§1we + hgaye + h§3 h§ e + hSyye + h, (C.1)

Reparamos que a equagao C.1 e a equagao equivalente que utiliza as coordenadas dos pontos dos pés e
a homografia do plano do chao sao muito semelhantes, variando apenas nos valores da matriz homografia
e o valor da coordenada y. Consideramos entdo que a matriz H,. serd igual & matriz H,, & excegao dos
valores h{y, hSy € hS,, que sao os que multiplicam por y. e que teremos de calcular.

Para cada camara e para cada pessoa é necessario obtermos duas imagens em que a pessoa esteja
totalmente visivel e destas tiramos os pontos (x},y2), (x},¥,), (#2,52) e (22,42). Com os dois pontos
obtidos para a posicao dos pés calculamos a respetiva posi¢ao da pessoa no mundo real, obtendo-se assim
(XL vl e (X2,Y?).

Utilizando todos estes pontos e os valores conhecidos para H. nas equagoes apresentadas em C.1
obtemos um sistema de quatro equacoes com varidveis h,, hs, e h§,. Dessas quatro necessitamos apenas
de utilizar trés e resolver esse sistema em funcao das varidveis que queremos obter. ApOds este passo
conhecemos a matriz H,. E necessdrio realizarmos este célculo para cada pessoa, em cada camara. Apds
isto conseguimos utilizar a matriz de homografia encontrada e um ponto da posicao da cabega na imagem
para obter a posi¢ao da pessoa no mundo real. E de notar que sé conseguimos utilizar este método em

pessoas que tenham estado totalmente visiveis em dois frames, para uma camara considerada.
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Apéndice D

Caracteristicas do sistema de

camaras

| S—

(b) Camara 52

(e) Camara 56

(h) Camara 59

(i) Camara 60

Figura D.1: Exemplos de imagens adquiridas pelas camaras 50, 52, 53, 54, 56, 57, 58, 59 e 60 do HDA
dataset.
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(a) Camara 17

(e) Camara 54 (f) Camara 56

(g) Camara 57 (h) Camara 58 (i) Camara 60

Figura D.2: Representagao das ZES de cada camara. Estas encontram-se delimitadas a amarelo e estao
associadas a um nome identificativo de estrutura nnX, em que nn é o numero identificativo da camara
correspondente e X a letra identificativa da zona.

(a) S1 - Camara 50 (b) S1 - Camara 53 (c) S2 - Camara 57

Figura D.3: Representagdo das ZES das super-camaras S1 e S2. Estas encontram-se delimitadas a
amarelo e estdo associadas a um nome identificativo de estrutura SnX, em que n é o niimero identificativo
da super-camara correspondente e X a letra identificativa da zona.
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Tabela D.1: Dados dos percursos a que vamos aplicar o modelo das distancias.

Tipo de percurso | N6 1 | N6 2 | Distancia (m)
S3A S3D 12,1270
S3A | S3I 48720
S3A | S3B 5,2587
S3A | S3F 8,0220
S3D | S3C 92,4129
S3D | S3B 8,5297
S3C | S3B 7,4876
S3C S3G 15,8709
S3I S3B 4,6387
S3B | S3F 7,7887
S3B S3G 10,0447
S3F S3H 3,9550
Visivel S3G S3H 1,7610
S1IA | S1D 8,6376
SIA | SI1E 10,7662
S1A S1F 12,5962
S1A S1B 1,8151
S1A | S1H 8,4235
S1C | S1H 5,2036
S1D | S1H 4,7734
S1G S1B 12,5356
S1G | S1H 9.8270
52A | 52B 10,5502
60A | 60C 5,1270
60D | 60E 5,0600
Invistvel SIA | S2A 5,9535
52A | 60E 14,4930

D.73



Tabela D.2: Segmentos de percursos escolhidos, respetivas descrigoes e exemplos.

Tipo de ‘g
Segmentos Caracteristicas
percurso
Zona de espera , i
E o caso dos percursos dos nds 17A, 17B e S2A.
L. dos elevadores
Visiveis - . N
. Casos de percursos circulares em nés de camaras
circulares Corredores
que filmam corredores. Exemplos: 56A, 60E, S3D
Percursos de nés correspondentes ao interior
Elevadores

de um elevador. Os casos existentes sao os percursos

circulares dos nos 17C e S2B.

Salas de convivio

Percursos dos nés localizados no interior das salas de
convivio. Os casos existentes sdo os

percursos circulares dos nés S3E e 54A.

Invisiveis

Casa de banho

Caso do percurso circular do n6é S3B,

que corresponde a entrada para a cada de banho

circulares

Gabinetes

Todos os percursos circulares de nés correspondentes

a portas de gabinetes. Exemplos: S1D, 60B, S3G

Zonas de espera

Caso dos nés 17A e S3E que se encontram, respetivamente,

no atrio do elevador e na sala de convivio do 8.° piso.

Zonas mistas

Sao os percursos circulares dos nés que se localizam no corredor,

significando que as pessoas podem entrar num dos gabinetes

ou apenas circular no corredor. Exemplos: 60E, 56A, 52A

Visiveis

Sala de convivio

do 8.° piso

Todos os percursos visiveis que passam pela sala de convivio

do 8.° piso. Sao todas as ligacoes nao circulares do n6 S3E.

de espera

Zona de espera
dos elevadores

do 7.° piso

Percursos visiveis entre os nés da zona de espera dos

elevadores do 7.° piso. Ou seja, pelos nés S2A, S2B e S2C.

Zona de espera

dos elevadores

do 8.° piso

Percursos visiveis entre os nés da zona de espera dos

elevadoresdo 8.° piso. Ou seja, pelos nés 17A, 17B e 17C.
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