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Resumo

Rastrear a posicao de pedestres ao longo do tempo através de imagens de cameras é
um toépico de pesquisa em visdo computacional em ascensdo. No cenario multi-camera,
as pesquisas sao mais recentes ainda. Muitas solugdes utilizam redes neurais super-
visionadas para resolver esse problema, o que pode exigir um esfor¢o muito grande
para anotar os dados além de muito tempo gasto para treinar a rede. Os objetivos
deste trabalho sdo: desenvolver variagées de algoritmos de rastreamento de pedes-
tres sendo desejavel dispensar a necessidade de possuir dados anotados; e comparar
os resultados obtidos através de métricas de acuracia. Este trabalho propde, portanto,
uma abordagem para rastrear pedestres no espagco 3D em ambientes multi-camera
utilizando a arquitetura de rede neural Message Passing Neural Network inspirada em
grafos. Avaliamos a solugéo utilizando a base de dados WILDTRACK e um método
de deteccao generalizavel, conseguindo 77,1% de MOTA ao treinar com dados obti-
dos de um algoritmo de rastreamento generalizavel. O algoritmo consegue realizar o
rastreamento a uma taxa de 40 quadros por segundo.

Palavras-chave: rastreamento, pedestres, redes neurais, multi-camera.



Abstract

Tracking the position of pedestrians over time through camera images is a rising com-
puter vision research topic. In multi-camera settings, the researches are even more
recent. Many solutions use supervised neural networks to solve this problem, which
can require a lot of effort to annotate the data in addition to a lot of time spent to train
the network. The goals of this work are: develop variations of pedestrian tracking al-
gorithms, being desirable to avoid the need to have annotated data; and compare the
results obtained through accuracy metrics. Therefore, this work proposes an approach
for tracking pedestrians in 3D space in multi-camera environments using the Message
Passing Neural Network framework inspired by graphs. We evaluated the solution us-
ing the WILDTRACK dataset and a generalizable detection method, reaching 77.1%
of MOTA when training with data obtained by a generalizable tracking algorithm. The
algorithm can track at a 40 frames per second rate.

Keywords: tracking, pedestrians, neural networks, multi-camera.
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1 Introducao

O rastreamento de pedestres € um problema de visdo computacional que con-
siste em localizar e atribuir uma identidade para cada pessoa ao longo de um video
ou uma sequéncia de imagens. Esse tema de pesquisa recebe muita atengao por ser
uma das tarefas do sistema de percepgéo presente em veiculos auténomos (BADUE
et al., 2021), podendo auxiliar na analise de comportamento de individuos e na vigi-
lancia por video (ZHANG; YU; YU, 2018), entre outras aplicagdes. A Figura 1 ilustra
alguns exemplos.

(a) O rastreamento pode gerar dados uteis (b) A evacuacgao de pessoas pode ser iden-

para identificar padrdes de rotas de pe-
destres. A imagem mostra uma cena
retirada da base de dados Pedestrian
Walking Route que possui anotagbes
sobre caminhos que pedestres fazem
frequentemente. Fonte: Yi, Li & Wang

tificada utilizando algoritmos de ras-
treamento de pedestres. A imagem
mostra uma cena onde existe uma
evacuacao retirada da base de da-
dos PETS 2009. Fonte: Ferryman &
Shahrokni (2009) (FERRYMAN; SHAH-
ROKNI, 2009).

(2015) (YI; LI; WANG, 2015).

(c) llustragao de um pedestre sendo rastre-
ado ao atravessar uma rua na frente
de um carro. Fonte: Sarcinelli et al.
(2019) (SARCINELLI et al., 2019).

Figura 1 — Exemplos de aplicagao do rastreamento de pedestres.

As duas formas mais comuns para comecar a rastrear os pedestres sdao model-
free-tracking (MFT) e tracking-by-detection (TBD) (SUN et al., 2020). No MFT, é ne-
cessario que os pedestres do primeiro quadro sejam indicados manualmente, e entdo
esses pedestres sao rastreados nos proximos quadros, o que torna esse meétodo limi-
tado por nao lidar com a variagao do numero de pedestres ao longo do tempo. Em con-
trapartida, no TBD os pedestres sdo detectados independentemente em cada quadro,
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" [ _a Inidializagdo
. manual
|

Sequénda de video

Model-free-tracking (MFT)

_ Rastreamento  _,
MOT

Trajetoria

Tracking-by-detection (TBD)

g Rastreamento . | -
MCT Ll

Sequénda de video 12 quadro Trajetoria

Detector

Figura 2 — llustracdo dos tipos de rastreamento mais comuns. Fonte: Sun et al.
(2020) (SUN et al., 2020). Tradugao nossa.

e depois é criada uma relacdo de identidade entre as pessoas de quadros diferentes
de forma a tracgar as trajetérias dos pedestres. A Figura 2 apresenta visualmente as
diferencas entre o MFT e o TBD.

A precisao do rastreamento baseado em TBD depende fortemente da qualidade
das detecgbes (HENSCHEL; ZOU; ROSENHAHN, 2019), porém o desempenho dos
detectores tem melhorado significativamente como resultado dos desafios anuais de
detecgao de multiplos objetos realizados em bases de dados como a MS-COCO (LIN
et al., 2014). Por exemplo, o MMDet venceu o desafio de 2018 atingindo 48,60% de
precisao na detecgao de pedestres (CHEN et al., 2019), sendo 2,3% superior ao PANet
que venceu o desafio em 2017 (LIU et al., 2018), reforgcando a tendéncia no uso de TBD
para o rastreamento de pedestres.

Outro item que diferencia as abordagens de rastreamento de pedestres se ba-
seia na quantidade de cameras utilizadas, podendo ser uma ou multiplas cameras. Um
exemplo de método que utiliza apenas uma camera € o proposto por Bras6 & Leal-Taixé
(2020) (BRASO; LEAL-TAIXE, 2020), que obteve 58,8% de precis&o no rastreamento
na base de dados MOT17 (MILAN et al., 2016). Enquanto isso, os métodos que utili-
zam multiplas cameras lidam melhor com oclusées, aumentando a confiabilidade das
solugdes (CHAVDAROVA; FLEURET, 2017).

Buscando incentivar as pesquisas que utilizam essa abordagem, Chavdarova
et al. (2018) tornaram publica a base de dados WILDTRACK, que possui sequéncias
de 400 imagens com anotagdes das posi¢des reais dos pedestres provenientes de 7
cameras diferentes (CHAVDAROVA et al., 2018), e € desafiadora por conter um grande
numero de pessoas. A Figura 3 mostra as vistas das 7 cameras e a sobreposi¢cao
delas. O algoritmo proposto por Brasé & Leal-Taixé (2020), quando utilizado apenas na
primeira camera do WILDTRACK, possui um desempenho de 45,5% de precisdo, um
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(a) Camera 1.

(d) Camera 4.

(e) Camera 5. (f) Camera 6. (g) Camera 7.

(h) Sobreposigcao das cameras.

Figura 3 — Vistas sincronizadas das 7 cameras presentes na base de dados WILD-
TRACK e a sua sobreposicao. Fonte: Chavdarova et al. (2018) (CHAVDA-
ROVA et al., 2018).

pouco inferior ao do MOT17 por lidar com muitas oclusdes e ndo explorar as vantagens
do ambiente multi-camera.

Contudo, com diferentes fontes de imagens a complexidade para reidentificar
os pedestres e 0 poder computacional necessario também crescem. Muitas solugdes
foram desenvolvidas para funcionar de forma offline, em que o algoritmo sé consegue
processar uma sequéncia de imagens que ja esteja completa, inviabilizando aplica¢des
em tempo real que possibilitam intera¢cdes a medida que as imagens sdo obtidas. Um
exemplo disso é uma das solugdes do estado da arte proposta por Vo et al. (2020), que
utiliza técnicas de aprendizagem profunda e requer treinamento na base de dados em
que sera aplicada, o que também pode consumir muito tempo (VO et al., 2020).

As etapas que sdo utilizadas para realizar o rastreamento baseado em TBD
podem ser divididas em quatro categorias: i) aplicar métodos de associagao entre as
detecgbes; ii) incluir técnicas de visao computacional que ja tém sido estudadas para
resolver outros problemas que podem ser relacionados ao rastreamento; iii) usar apren-
dizagem profunda para extrair caracteristicas de pedestres que podem ser compara-
das ou até realizar o rastreamento inteiro com modelos end-to-end; iv) usar diferentes
tipos de dados para agregar mais informagdes sobre os pedestres (SUN et al., 2020).
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Apos desenvolver uma solugao, também é importante realizar uma comparagao
com outros trabalhos. A avaliagao comparativa de algoritmos de rastreamento de multi-
plos objetos & considerada uma tarefa dificil devido aos seus resultados diversos (BER-
NARDIN; STIEFELHAGEN, 2008), que podem incluir falhas, confusdes, falsos positi-
vos e falsos negativos para cada objeto. Por outro lado, € uma missao indispensavel
entender o quao efetivo é um algoritmo e poder compara-lo com outros (LEAL-TAIXE
et al., 2017).

No entanto, é fundamental analisar a literatura existente sobre técnicas de ava-
liacdo para compreender suas fragilidades e potencialidades, bem como experimenta-
las no cenario especifico de rastreamento de pedestres.

1.1 Objetivos do Trabalho

Esse trabalho propoe a implementacéao e o refinamento de variagbes de algorit-
mos para rastrear pedestres no espaco 3D se baseando na técnica TBD proposta por
Braso & Leal-Taixé (2020), modificando para que esta seja utilizada no ambiente multi-
camera. Serao utilizadas as detecgdes obtidas pela solugao multi-caAmera de Lima et
al. (2021), que é generalizavel por ndo precisar de treinamento na base de dados
utilizada (LIMA et al., 2021). Além disso, também sera realizada uma avaliacdo com-
parativa entre as variagdes implementadas utilizando métricas de acuracia. Portanto,
0s objetivos deste trabalho sao:

» Geral: Desenvolver um algoritmo de rastreamento de pedestres 3D utilizando as
detecgdes de Lima et al. (2021).

 Especificos:

1. Desenvolver uma versao multi-cAmera do algoritmo proposto por Brasé &
Leal-Taixé (2020) baseado em TBD;

2. Realizar avaliagdes comparativas entre variagdes do algoritmo implemen-
tado levando-se em conta métricas de acuracia.

1.2  Visao Geral

Os proximos capitulos desse documento estao divididos na estrutura a seguir.
No Capitulo 2 os trabalhos relacionados sao apresentados. No Capitulo 3 alguns con-
ceitos teodricos que foram utilizados no trabalho sdo explicados. No Capitulo 4 a meto-
dologia da pesquisa é especificada. No Capitulo 5 os resultados obtidos séo relatados
e discutidos. Por fim, no Capitulo 6 o trabalho é concluido resumindo os principais
pontos e sugerindo trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

O rastreamento de pedestres é um problema de rastreamento de multiplos obje-
tos (LUO et al., 2020) estudado em visdo computacional e tem aplicagdes em diversos
contextos, como vigilancia e diregdo autbnoma. Este trabalho tem como objetivo con-
tribuir para o rastreamento 3D da posicdo de pedestres a partir de multiplas cameras
considerando medidas de qualidade, visando avaliar com preciséo os algoritmos atuais
desta area e suas variagoes.

A base de dados WILDTRACK (CHAVDAROVA et al., 2018) é considerada de-
safiadora pela ocorréncia de muitas oclusdes, contudo isso também a torna seme-
Ihante a casos reais. Ela possui imagens de sete cameras diferentes com visao sobre-
posta e anotacgdes das localizagdes dos pedestres em 400 quadros a uma taxa de dois
quadros por segundo.

O algoritmo K-Shortest Paths (KSP) (BERCLAZ et al., 2011) utilizou um mapa
de probabilidade de ocupagao para criar um grafo aciclico direcionado e encontrar as
trajetorias mais provaveis dos pedestres. O KSP também supde que a qualquer mo-
mento podem aparecer novos pedestres ou algum pedestre pode sair da cena, por
isso ele conecta um vértice chamado vy, a todas as posi¢cdes e conecta todas as po-
si¢cdes a um vértice chamado v,,;4,. O grafo do KSP pode ser observado na Figura 4. A
técnica ptrack, por outro lado, foi utilizada para aprender padrdes de comportamento e
pode ser usada em conjunto com diferentes algoritmos de rastreamento para melhorar
seu desempenho (MAKSAI et al., 2017). Chavdarova et al. (2018) utilizaram os dois
métodos em conjunto para obter um resultado satisfatério no WILDTRACK. No entanto,
essa solucao funciona apenas de maneira offline, ndo atendendo as necessidades de
aplicagdes de tempo real (CHAVDAROVA et al., 2018).

0. »@ > @- =@ N
& 8§ - @
Vent 81 ~@—— S@— £ @ Viaida
: ‘@ = O =@
1] I 2
Tempeo

Figura 4 — llustracdo de um grafo aciclico direcionado do KSP contendo trés posi-
¢des durante trés quadros e 0s vertices v e € vshida- FONte: Berclaz et al.
(2011) (BERCLAZ et al., 2011). Tradug¢ao nossa.
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Muitos trabalhos recentes para esse tipo de problema utilizam aprendizagem
profunda para rastrear pedestres. Vo et al. (2020) treinaram um descritor da aparén-
cia dos pedestres de forma nao supervisionada e o utilizaram para fazer o rastrea-
mento (VO et al., 2020).

You & Jiang (2020) construiram uma arquitetura end-to-end que usa uma rede
neural para estimar as localizagbes dos pedestres e utilizaram as localizagées como en-
trada para o rastreador (YOU; JIANG, 2020). O rastreamento é feito majoritariamente
pela prépria localizacdo dos pedestres, porém também foi demonstrado que incluir ca-
racteristicas visuais como histogramas de cor trouxe beneficios para essa solugéo.

Braso & Leal-Taixé (2020) utilizaram redes neurais que passam mensagens em
grafos, chamadas Message Passing Neural Networks (MPNN), de forma adaptada ao
problema de rastrear pedestres (BRASO; LEAL-TAIXE, 2020). Essa rede foi treinada
com as caracteristicas da caixa que delimita o pedestre detectado, como posicao e
tamanho, e com vetores de caracteristicas visuais obtidos por uma rede neural, e ras-
treia os pedestres considerando apenas uma camera. A Figura 5 apresenta os passos
desse modelo.

Figura 5 — Modelo proposto por Brasé & Leal-Taixé (2020). Primeiro as detecgbes séo
utilizadas como entrada, e entdo o modelo extrai caracteristicas visuais de
cada detecgao e constréi um grafo. Depois as caracteristicas sao compar-
tilhadas pelo grafo, e em seguida a rede realiza a classificagdo das cone-
x0es para determinar quais sdo de um mesmo pedestre. Fonte: Brasé &
Leal-Taixé (2020) (BRASO; LEAL-TAIXE, 2020).

Esses algoritmos precisam de treinamento na base de dados em que serao uti-
lizados, por isso caso haja uma mudancga de cenario € realizado um novo treinamento
para que a solugao continue obtendo um resultado satisfatério. Porém, esse processo
costuma ou precisar de muitos dados anotados ou consumir muito tempo, tornando
desejavel o desenvolvimento de um algoritmo generalizavel. O algoritmo é generaliza-
vel se ndo precisar ser treinado novamente em cada base de dados que sera utilizado,
ou seja, mesmo que ele seja aplicado em um novo dominio ele continua funcionando
sem ter sido treinado nesse dominio.
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Figura 6 — Solugao generalizavel de Lima et al. (2021) para detectar pedestres. Ao
receber as imagens como entrada, os pedestres e seus pontos de chao
sdo detectados em cada camera, depois os pontos de chao s&o projetados
no plano de chao e o algoritmo realiza a fusdo para obter um ponto final
para cada pedestre. Fonte: Lima et al. (2021) (LIMA et al., 2021). Tradugao
nossa.

O trabalho de Lima et al. (2021) é uma solugao generalizavel que utiliza detec-
cbes préoximas de pedestres em diferentes cameras para construir um grafo e realizar
a fusdo, obtendo assim a coordenada 3D de cada pedestre (LIMA et al., 2021). O pro-
cesso que esse trabalho utiliza € ilustrado na Figura 6. Contudo, essa solugdo nao
mantém uma relacédo temporal entre as detecgoes.

Lyra et al. (2022) propuseram um algoritmo de rastreamento online generali-
zavel que cria um grafo bipartido entre detec¢cdes de quadros consecutivos (LYRA et
al., 2022). Cada aresta possui como peso a distancia entre as duas detecgdes e as
detecgbes sdo conectadas a um mesmo pedestre através de algoritmos classicos de
associagao de grafos. O peso da aresta pode utilizar diferentes informagdes, como a
distancia métrica e a distancia visual das detecc¢des, porém essas informagdes sao rela-
cionadas de forma artesanal, quando o computador poderia estar aprendendo a como
relacionar da melhor forma. Além disso, durante o rastreamento o algoritmo utiliza o fil-
tro de Kalman para prever a posi¢cao em que os pedestres que nao foram encontrados
no quadro atual estariam. A Figura 7 mostra as etapas desse trabalho.

Portanto, a contribuicdo esperada do presente trabalho € criar um algoritmo
que associe as deteccdes obtidas por Lima et al. (2021) (LIMA et al., 2021) de um
mesmo pedestre através de varios quadros, de forma a estabelecer a trajetéria de
pedestres no plano 3D, utilizando técnicas recentes de aprendizagem profunda. Em
particular, foi implementado um algoritmo baseado no trabalho de Brasé & Leal-Taixé
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Figura 7 — Rastreamento realizado por Lyra et al. (2022), onde t € um instante de tempo
e n € o numero de quadros no video. Fonte: Lyra et al. (2022) (LYRA et al.,
2022). Tradugao nossa.
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(2020) (BRASO; LEAL-TAIXE, 2020), porém a rede neural foi adaptada para utilizar
as detecgdes 3D obtidas em um ambiente multi-cAmera para aproveitar as vantagens
deste.

Quanto a avaliagéo, Bernardin & Stiefelhagen (2008) propuseram as métricas
Multiple Object Tracking Accuracy (MOTA) e Multiple Object Tracking Precision (MOTP),
que ajudam a comparar a precisdo de localizagdo de objetos, a precisdo de reco-
nhecer configuragcées de objetos e sua capacidade de rastrear objetos ao longo do
tempo (BERNARDIN; STIEFELHAGEN, 2008). Essas métricas sao generalizaveis e
podem ser aplicadas em uma variedade de cenarios.

Luo et al. (2020) resumiu os métodos da literatura para avaliar o rastreamento
de multiplos objetos, incluindo uma lista detalhada de métricas divididas em detecgéo
e rastreamento (LUO et al., 2020). Nesse estudo foi concluido que a métrica MOTA
ainda é a medida mais amplamente aceita para o rastreamento de multiplos objetos.
Além disso, Leal-Taixé et al. (2017) analisou o contraste entre a visdo humana e a
computacional, criando uma avaliagdo com ambas, e MOTA foi considerada a métrica
que mais se alinha com a visdo humana (LEAL-TAIXE et al., 2017).
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3 Fundamentacao Tedrica

Na literatura existem diferentes técnicas que podem ser utilizadas para o rastre-
amento de pedestres. Neste trabalho, foram exploradas técnicas relacionadas a apren-
dizagem profunda para extrair caracteristicas e associar as detecgdes, e esse capitulo
explica elas nas sec¢des 3.1 e 3.2 respectivamente.

3.1 Reidentificacao de Pessoas

Associar uma pessoa através de vistas de cAmeras em diferentes locais e tem-
pos € uma tarefa conhecida como reidentificagdo de pessoas (Re-ID). Independente
das diferengas na iluminagéo ou no fundo das imagens, um sistema computacional de
Re-ID pretende reconhecer individuos automaticamente, sendo potencialmente uma
forma mais econdémica e precisa do que um trabalho manual (GONG et al., 2014).

Uma técnica recente de Re-ID se baseia em utilizar aprendizagem profunda
para extrair caracteristicas da imagem do pedestre. Dada uma caixa limitante de um
pedestre, a rede neural devolve um vetor numérico que representa as caracteristicas
que a rede aprendeu sobre aquele pedestre. A Figura 8 apresenta uma visao geral
sobre como esse vetor € obtido.

Vetor de
Caracteristicas

Extracao de

Caixa Limitante Caracteristicas

Figura 8 — Demonstracédo de como as caracteristicas de um pedestre sao obtidas.
Fonte: elaborado pela autora.
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Ao obter esse vetor para cada pedestre em cada camera, € possivel calcular a
distancia entre a aparéncia de cada deteccgao e a utilizar como uma informagao a mais
para determinar a probabilidade de aquelas deteccbes pertencerem a mesma pessoa.

3.2 Redes Neurais

De maneira sucinta, as redes neurais sao modelos matematicos que, a partir de
dados de entrada, aplicam um conjunto de fungdes para extrair outras informagodes.

Porém, a sua caracteristica mais importante € que elas sao inspiradas pelo fun-
cionamento do cérebro humano. As redes neurais sdo formadas por varios neurdnios
que atuam em conjunto para resolver um problema, e para isso elas devem ser treina-
das para aprender as fungdes mais adequadas, aquelas que irdo fornecer o resultado
mais proximo do desejado.

O treinamento pode ser realizado de forma supervisionada ou nao-supervisionada.
No primeiro caso, a saida desejada para cada entrada é conhecida, portanto o treina-
mento ocorre de forma a aproximar o resultado obtido do resultado correto. Ja no se-
gundo caso, ndo ha uma saida conhecida para as entradas, e o algoritmo se preocupa
em aprender como agrupar os dados que sao mais parecidos.

Este trabalho foca na aprendizagem supervisionada para realizar a associagao
entre pedestres. Nas préoximas subsecdes serao apresentados os modelos de redes
neurais que serao utilizados.

3.2.1 Perceptron Multicamadas

O modelo perceptron com apenas um neurbnio € o modelo mais simples no
aprendizado de maquina, e sera introduzido para auxiliar na definicdo do perceptron
multicamadas.

Dada uma sequéncia z, =, ..., x,, de n entradas, existe uma sequéncia de pesos
wi, W, ..., w, € uma sequéncia de deslocamentos b, b», ..., b,, que levam as entradas
até o neurdnio de saida através da equacao

1=0

onde cada entrada € multiplicada pelo seu peso e somada ao seu deslocamento, e
apos obter esse resultado para todas as entradas eles sdo somados gerando apenas
um resultado z.

Apods esse neurdnio, o resultado z ainda passa por uma fungao de ativagao para
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produzir a predicao final ¢, de acordo com a equacéao

J = faa(2), (3.2)

em que alguns exemplos de fungéo f,. sado a fungdo sigmoide, caso o objetivo seja
uma classificagao binaria, e a funcao linear, caso o objetivo seja uma classificacao
multi-classe. A Figura 9 resume o processamento do perceptron de um neurénio.

f) —7,

Figura 9 — Imagem ilustrativa do perceptron de um neurdnio. Fonte: elaborado pela
autora.

Outro exemplo de fungéo de ativagao muito utilizada nos trabalhos mais recen-
tes é a unidade linear retificada (rectified linear unit - ReLU), definida pela equagao

Jact(2) = maz(0, 2), (3.3)

onde os valores negativos sao substituidos por zero e os valores maiores ou iguais a
Zero permanecem 0S Mesmos.

Como esse algoritmo é baseado na aprendizagem supervisionada, a saida cor-
reta y pode ser utilizada para calcular o erro da saida 3 obtida pelo algoritmo. Técnicas
como gradiente descendente sédo aplicadas para encontrar os parametros w e b que
tornam a funcédo da Equacao 3.1 mais proxima da fungdo que separa o conjunto de
dados.

Contudo, essa funcéo € linear, e por isso ela s6 consegue descrever um con-
junto de dados que seja linearmente separavel, o que nao é suficiente para resolver
problemas complexos em um cenario real. Como demonstrado na Figura 10, ao tentar
separar um conjunto de itens verdes de um conjunto de itens vermelhos apenas tra-
¢ando uma reta, alguns itens sao classificados incorretamente pois os dados nao sao
lineares.

Uma solucio para isso é adicionar mais camadas ao perceptron, criando assim
o perceptron multicamadas (multi-layer perceptron - MLP). Cada camada pode conter
varios neurénios em paralelo, e a saida de uma camada ¢ utilizada como entrada da
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2

Figura 10 — Gréafico que demonstra a tentativa de utilizar uma fungao linear para sepa-
rar um conjunto de dados n&o-lineares. Fonte: elaborado pela autora.

préxima, processo chamado de feedforward. A primeira camada é chamada de camada
de entrada, a ultima camada é chamada de camada de saida, e todas as camadas
entre elas sdo chamadas de camadas escondidas.

Na Figura 11 € possivel ver como exemplo um MLP com uma camada escondida
de trés neurbnios e uma camada de saida de dois neurénios. Além disso, cada camada
possui sua prépria funcao de ativagao.

1)

17 7,

£

s — %,

)

Figura 11 — Imagem ilustrativa de um perceptron multicamadas. Fonte: elaborado pela
autora.

O aprendizado no MLP é chamado de backpropagation, pois o erro € propagado
de tras para frente, comegando na camada de saida e indo de camada em camada
até chegar na camada escondida inicial.

3.2.2 Rede Neural de Grafos

O grafo € uma estrutura de dados que pode ser utilizada para representar dados
que possuem conexdes entre si. Ele € composto por vértices e arestas, em que cada
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aresta conecta dois vértices. Tanto os vértices quanto as arestas podem ter proprie-
dades. Por exemplo, os vértices podem ter caracteristicas associadas, e as arestas
podem representar a distancia entre os vértices que estdo em suas extremidades. Na
Figura 12 um grafo é ilustrado como exemplo. Ele possui trés vértices representando
cidades, onde cada vértice possui como propriedade a sua populagdo e as arestas
entre os vértices possuem como propriedade a distancia entre essas cidades.

Populagao:
1.537.704

Distancia:

Disténcia: Recife
86km

Populagao:
76.458

Populagao:

314.912

Distancia:
58km

Figura 12 — Exemplo de grafo mostrando a relagao entre trés cidades. Fonte: elabo-
rado pela autora.

Essa estrutura possibilita o uso de algoritmos que incluam na descrigdo de obje-
tos informacgdes sobre seu contexto, o que motiva o desenvolvimento de redes neurais
especificas para esse fim. A arquitetura Message Passing Neural Network (MPNN) é
um exemplo de como as redes neurais podem maximizar o potencial dos grafos.

Na rede MPNN, cada vértice v; tem um estado oculto h;, que € inicializado com
alguma caracteristica que ele possua. Em seguida, para cada vértice uma funcéo de
agregacao é utilizada para sumarizar o estado oculto de todos os vértices vizinhos e
de suas arestas:

mi= Y fagg(hi ' B €l )), (3.4)
JEN(5)
emqueh. e héfl s80 estados ocultos de dois vertices v; e v; conectados pela aresta
el(;;), e a funcdo é chamada para cada vértice j que pertence aos vizinhos N (i), para
no fim realizar a soma.

O resultado € uma mensagem que é utilizada para atualizar o estado oculto do
vértice v; dessa forma:

hi = fupdate(h?l? mi)? (35)

onde f,,4.t Pode ser por exemplo a fungdo soma ou média, e o estado /! é atualizado
com o seu estado passado hﬁ.‘l e a mensagem m!.
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A Figura 13 resume esse processo utilizando como exemplo o grafo da Fi-
gura 12. Supondo que fosse importante agregar informagdes sobre a populagao ao
redor de Recife, a fungéo f,,, obtém a populagéo de uma cidade ligada a Recife re-
lativa a distancia ao dividir a quantidade de habitantes pela distancia, e soma a popu-
lagdo de Recife. Isso acontece para cada n6 conectado a Recife, e a média desses
resultados € a mensagem mﬁ. Entéo, a funcdo f,,4... calcula a média entre a popula-
cdo de Recife e a mensagem m!, e atualiza o valor da populagdo de Recife com esse
resultado. A fungdo média foi utilizada para facilitar o entendimento, porém ao utilizar
MPNN é comum incluir fungdes que podem aprender a minimizar o erro, como MLP.

Mensagem m: para atualizar o né Recife

Informagoes dos vizinhos

e A—
f I%I Distancia EE:I Novo estado hi do né Recife
agg

% T . !
S B

6]
f Populagéio I%I Distancia Ifl:::l Populagio
agg

Figura 13 — Processo de obter informagdes dos nos vizinhos de Recife para atualizar
o valor da populacéo de Recife levando em conta a populagéo de cidades
ao redor. Fonte: elaborado pela autora.

Esses passos sao repetidos L vezes, em que a cada vez a variavel [ € alterada.
As equacgdbes 3.4 e 3.5 s6 consideram [ e [ — 1 para atualizar o contexto, porém como o
estado de [ é sempre atualizado pelo estado de [ — 1, a mensagem € propagada pelo
grafo de maneira eficiente em todos os vértices que possuam no maximo a distancia L.

3.2.3 Rede Neural Convolucional

As imagens costumam ser representadas na forma de matrizes no computador.
No caso de imagens coloridas, podem existir trés matrizes representando cada canal
entre vermelho (red - R), verde (green - G) e azul (blue - B) por exemplo. Cada ele-
mento da matriz possui um numero indicando a intensidade da cor naquela posi¢ao. A
jungao do elemento de cada matriz que estd na mesma posi¢cao é chamada de pixel.
A Figura 14 mostra um exemplo.

Diferentemente de dados lineares, em imagens existe uma dependéncia entre
um pixel e os que estdo ao seu redor. Portanto, para processar uma imagem, em vez
de achatar as suas matrizes e formar um vetor que pode ser utilizado em camadas
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Pixel

Figura 14 — llustragdo de como uma imagem colorida é representada no espaco RGB.
Fonte: elaborado pela autora.

lineares como as descritas na MLP, é interessante manter o contexto daqueles pixels
durante o processamento.

As redes neurais convolucionais conseguem preservar o contexto dos pixels
com um custo eficiente ao aplicar filtros sobre regides de pixels. Um filtro € uma matriz
que possui um peso em cada posigao. O filtro é colocado inicialmente no canto superior
esquerdo de cada canal, e a rede neural calcula o produto entre cada elemento que
esteja na mesma posicéo (x, y) no canal daimagem e no filtro, e em seguida faz a soma.
Essa operacéo é repetida em cada canal daimagem e os resultados sdo somados para
obter o primeiro elemento da matriz de saida do filtro convolucional.

A rede convolucional desloca o filtro para a direita e realiza o mesmo procedi-
mento. A quantidade de posi¢des que o filtro é deslocado por vez pode ser chamada de
passo da rede convolucional e é ajustavel. Quando o filtro chega ao fim de uma linha,
ele volta para a esquerda e € deslocado para baixo com 0 mesmo passo. A Figura 15
ilustra como um filtro 3x3 seria deslocado no canal R durante quatro deslocamentos
com passo de convolugdo 1. Adicionalmente, a rede pode incluir um preenchimento
ao redor da imagem antes de filtrar, 0 que mudaria o tamanho da matriz de saida da
convolucgao.

Cada camada convolucional pode ter varios filtros para aprender caracteristicas
diferentes, em que cada filtro gera uma camada de saida, portanto a profundidade da
saida da rede aumenta conforme filtros sao adicionados.

Em conjunto com camadas convolucionais, € comum utilizar outros tipos de
camada como max pooling e average pooling. Esses dois tipos de camada também
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N | 2

N

Figura 15 — Demonstragcdo de como um filtro 3x3 é deslocado quatro vezes com passo
de convolugéo 1, transformando a matriz original (em cima) na matriz de
saida (embaixo). Fonte: elaborado pela autora.

possuem um filtro e sdo similares, porém no max pooling a rede seleciona o pixel que
possui 0 maior valor entre os pixels que estdo dentro do filtro, e no average pooling a
rede faz a média entre os valores de todos os pixels contidos no filtro. Essas camadas
reduzem a dimenséo da imagem, o que também reduz o poder computacional exigido.

Apoés algumas camadas de convolugdo, max pooling e/lou average pooling, a
camada global average pooling pode ser utilizada para extrair as caracteristicas finais
em um vetor linear, onde para cada caracteristica se calcula a média.
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4 Rastreador de Pedestres Proposto

Neste capitulo apresentamos em detalhe a abordagem utilizada para rastrear
os pedestres. Na Sec¢ao 4.1 falamos sobre como as detecgcbes sdo obtidas e sobre a
arquitetura de rede neural utilizada. Ja na Sec¢ao 4.2 especificamos como foi realizado
o treino e a validagéo.

4.1 Deteccoes e Detalhes de Implementacao

O método utilizado para rastreamento € o TBD, que foi introduzido no Capitulo 1.
Esse método pode ser dividido em duas etapas, em que a primeira se baseia em utilizar
um algoritmo de detecgao para extrair a caixa limitante correspondente a cada pedestre
em cada camera, e a segunda corresponde a associagao das detecg¢des ao longo do
tempo.

O algoritmo utilizado para realizar a detecgao foi proposto por Lima et al. (2021),
que além de utilizar a biblioteca AlphaPose (LI et al., 2018) para extrair pontos-chave do
corpo humano e YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018) para detectar a caixa limitante
de cada pessoa, realiza a fusao dos pedestres detectados em diferentes cameras para
determinar a sua coordenada no espacgo 3D considerando um plano de chao (LIMA et
al., 2021).

Sendo assim, apesar de os pedestres serem detectados em varias cameras, a
entrada para o algoritmo deste trabalho consiste de apenas uma localizagao para cada
pedestre, ndo sendo necessario se preocupar com a associagao de dados vindos de
diferentes cameras. Além disso, o algoritmo utilizado possui bom desempenho mesmo
sendo generalizavel, o que possibilita que esse trabalho também evolua para uma
generalizagao.

As deteccgdes representam a localizagdo de cada pedestre em cada instante
de tempo t, porém ndo estabelecem uma relacdo de identidade entre os pedestres
de diferentes tempos. O intuito deste trabalho é relacionar as detec¢gdes do mesmo
pedestre ao longo de uma sequéncia de imagens, conseguindo assim tragar a sua
trajetoria no espaco.

Para isso, utilizamos a rede neural proposta por Brasé & Leal-Taixé (2020) que
se baseia na arquitetura MPNN (BRASO; LEAL-TAIXE, 2020). Ela foi proposta para
realizar o rastreamento de pedestres considerando apenas uma camera, e nesse tra-
balho foi estendida para utilizar multiplas cameras.

Essa rede possui ao todo duas MLP encoder, quatro MLP update e uma MLP
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classifier. Cada MLP possui n camadas lineares, e cada uma é seguida de uma camada
de normalizagao e uma camada de ativacdo. A fungao de ativacio utilizada é a ReLU.

A MLP do tipo encoder serve para processar e comprimir os dados de entrada.
A MLP encoder de arestas possui duas camadas escondidas com 18 neurdnios e uma
camada de saida com 16 neurénios. Enquanto isso a MLP encoder de vértices possui
uma camada escondida com 128 neurdnios e uma camada de saida com 32 neurénios.

A MLP update é atualizada durante o treinamento para aprender os pesos que
convergem para resultados préximos do correto. A MLP update de arestas possui uma
camada escondida com 80 neurdnios e uma camada de saida com 16 neurénios. Exis-
tem duas MLP update para obter os atributos dos nés do passado e do futuro separada-
mente, e elas possuem uma camada escondida com 56 neurénios e uma camada de
saida com 32 neurdnios. Uma MLP update atualiza os nés com apenas uma camada
de 32 neurdnios, para concatenar as informagdes obtidas dos nds do passado e do
futuro e transformar no tamanho dos atributos dos nés.

A MLP classifier produz uma saida numérica utilizada para classificagdo. Ela
possui uma camada escondida com 8 neurdnios e uma camada de saida com 1 neur6-
nio.

A Figura 16 ilustra a arquitetura utilizada. Tanto ndés quanto arestas possuem
atributos, sendo que para os nds sao utilizadas caracteristicas visuais da caixa limitante
extraidas utilizando a rede ResNet50 (HE et al., 2016) pré-treinada na base de dados
ImageNet (DENG et al., 2009).

. ) |‘. N / " I
*:l:f. | MLP A /atibues \ —/ \
encoder " daaresta ,‘

limitante

soma B soma A

concatenagao

MLP update

Arestas
- distancia

MLP (aresta)
encoder N

MLP update

MLP classifier

(aresta)

Figura 16 — Arquitetura da rede neural. Fonte: elaborado pela autora.

A rede ResNet50 possui uma camada convolucional, uma camada de max po-
oling e quatro camadas com 3, 4, 6 e 3 blocos respectivamente. Em seguida ha uma
camada de global average pooling. A arquitetura utilizada € descrita com mais detalhes
na Tabela 1.
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Tipo Filtro Passo Preenchimento
Convolucional (64 filtros) <7 2 3
Norm + RelLU
Max Pooling 3x3 2 1
3x Convolucional (64 filtros) 1x1 1
Norm + RelLU
Convolucional (64 filtros) 3x3 1 1
Norm + RelLU
Convolucional (256 filtros) 1x1 1
Norm
Convolucional (256 filtros) 1x1 1
+ Norm
(apenas no 1° bloco)
ReLU
4x Convolucional (128 filtros) 1x1 1
Norm + RelLU
Convolucional (128 filtros) 3x3 1 1
(2 no 1° bloco)
Norm + RelLU
Convolucional (512 filtros) 1x1 1
Norm
Convolucional (512 filtros) 1x1 2
+ Norm
(apenas no 1° bloco)
RelLU
6x Convolucional (256 filtros) 1x1 1
Norm + RelLU
Convolucional (256 filtros) 3x3 1 1
(2 no 1° bloco)
Norm + RelLU
Convolucional (1024 filtros)  1x1 1
Norm
Convolucional (1024 filtros)  1x1 2
+ Norm
(apenas no 1° bloco)
ReLU
3x Convolucional (512 filtros) 1x1 1
Norm + RelLU
Convolucional (512 filtros) 3x3 1 1
Norm + RelLU
Convolucional (2048 filtros)  1x1 1
Norm
Convolucional (2048 filtros)  1x1 1
+ Norm
(apenas no 1° bloco)
RelLU

Global Average Pooling

Tabela 1 — Descri¢ao da arquitetura utilizada para extrair caracteristicas visuais.
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Para as arestas s&o utilizadas as distancias entre quadros, entre as coordena-
das X e entre as coordenadas Y. Também foram feitos testes utilizando a distancia
entre as caracteristicas visuais, que sao obtidas de forma semelhante as caracteristi-
cas dos ndés, porém apdés a camada de global average pooling ha duas camadas line-
ares com 1024 e 256 neurdnios respectivamente, cada uma seguida de normalizacéo
e RelLU. Esses atributos s&o utilizados como entrada para a MLP encoder.

Como os nos precisam utilizar uma caixa limitante e nesse trabalho temos va-
rias, elas foram concatenadas para serem utilizadas como apenas uma entrada para
a rede neural. Contudo, a rede neural precisa de uma entrada de tamanho fixo, e o
pedestre pode aparecer em diferentes quantidades de cameras, por isso o tamanho
da entrada foi fixado no tamanho maximo considerando o total de cameras e foi utili-
zado um vetor de zeros em substituicdo a imagem nas cameras que o pedestre nao
foi detectado. Além disso, cada caixa limitante é redimensionada para 128x64 antes
de serem concatenadas.

Em seguida, para cada par de nos A e B que sao conectados por uma aresta,
0s seus atributos e os atributos da aresta sdo concatenados e utilizados como entrada
para a MLP update de arestas. Inicialmente esses atributos sdo a saida da MLP en-
coder, porém essa MLP update atualiza os atributos da aresta, assim conseguindo
propagar as informagdes dos nds para as arestas.

De forma semelhante, cada par de nés A e B conectados por uma aresta é utili-
zado para atualizar os atributos dos nés. Porém, essa atualizagdo considera a relagao
de passado e futuro entre eles. Primeiro os atributos dos nés do passado sao conca-
tenados com os atributos da aresta e utilizados como entrada para a MLP update dos
nos do passado, e a saida € somada aos atributos dos nés do futuro. Depois, os atribu-
tos dos nés do futuro sdo concatenados com os atributos da aresta e utilizados como
entrada para a MLP update dos nos do futuro, e sua saida é somada aos atributos
dos nos do passado. Dessa forma, a rede é treinada diferenciando as informacgdes do
passado e do futuro dos pedestres. Os resultados do passado e do futuro sdo con-
catenados e utilizados como entrada para uma ultima MLP update, que atualiza os
atributos dos nos.

Essa fase de update pode ser repetida varias vezes, e € a parte que representa
o processo da MPNN de passar mensagens, pois as informacgdes obtidas pelos nds e
pelas arestas sdo compartilhadas e misturadas.

Posteriormente, os atributos das arestas s&o utilizados como entrada da MLP
classifier, e a sua saida é utilizada como parametro da fungao sigmaéide para realizar
a classificagao binaria da aresta entre O (inativa) ou 1 (ativa), o que vai determinar se
aquelas deteccgdes sao realmente da mesma pessoa.
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4.2 Treino e Validacao

Para calcular o quanto predi¢des erradas deveriam ser penalizadas, a fungao
de perda binary cross entropy foi utilizada. Para cada passagem [, a penalizacéo da
predigdo 7y, ;) feita para a aresta (i, j) € calculada, e em seguida as penalizagdes de
todas as arestas sdo somadas, como é descrito na equacao

lossO(,y) = = > w-yuy) - log(iy) + (1 —yayp) - log(l =), (4.1)

(i,7)EFE

em que E € o conjunto de arestas e w é um peso que ajuda a balancear a perda quando
o numero de rotulos ativos e inativos é muito diferente. Esse peso é calculado ao dividir
0 numero de rotulos inativos pelo numero de rétulos ativos, pois, dessa forma, quando
existem mais rétulos inativos a penalizacdo de uma predigao errada para um rétulo
ativo € maior. Além disso, a fungdo logaritmica negativa possui valores maiores quando
esta proxima de zero, portanto quando o rétulo y; ;) € 1, a perda utiliza -log(g((f.?j)) porque
se yg)]) for zero a penalizacdo sera maior. Caso o roétulo seja 0, a perda é calculada
com -log(1 — y]((?j)).

Em seguida, a penalizagdo de todas as passagens [ é somada. Como esse
valor equivale a perda de todas as arestas, ele ainda € dividido pelo numero de arestas
para obter a perda média entre uma predigéo g; ;) € um rotulo y; ;, como descrito na

equacao

loss(7,y) = — Z loss". (4.2)

O treino e a validagao foram realizados de duas formas. Primeiro, para realizar
a comparacgao dos resultados obtidos com diferentes configuragdes, a rede foi treinada
utilizando 70% dos quadros presentes na base de dados como treinamento, 20% como
validacdo e 10% como teste.

Depois foi realizada a avaliagao 70-fold-cross-validation utilizando a configu-
racao que obteve melhor resultado durante o experimento anterior. O 70-fold-cross-
validation consiste em dividir a base de dados em 10 conjuntos de dados de tamanho
igual, executar o treino 10 vezes e em cada execucao utilizar um conjunto diferente
como validacao e os outros como treino.

Além disso, o treino foi realizado executando 25 épocas com o otimizador Adam
para cada experimento, e a taxa de aprendizado, que € utilizada para regular o quanto
os valores de w; e b; da equagao 3.1 serdo corrigidos por época, foi mantida como
I, =1073.

Os experimentos foram feitos utilizando uma maquina que possui o processador
Intel Xeon @ 2.20GHz, 26GB de RAM e placa de aceleragao grafica NVIDIA Tesla P100
com 16GB de memoaria.
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5 Resultados e Discussao

Apobs o desenvolvimento de uma tecnologia, é necessario realizar experimentos
e comparar o desempenho dela com as solugdes existentes. Neste capitulo s&o apre-
sentadas na Secdo 5.1 a base de dados e as métricas utilizadas, depois relatamos os
experimentos com o detector de pedestres na Secdo 5.2 e os experimentos com as
anotacdes verdadeiras na Se¢ao 5.3.

5.1 Base de Dados e Métricas

A base de dados utilizada nos experimentos foi a WILDTRACK, que possui 7
cameras com vistas sobrepostas em uma area aberta com um grande fluxo de pessoas.
Ela possui anotacdes verdadeiras que indicam para cada pedestre o seu numero de
identificagéo, o par de coordenadas (z, y) que representa a posigéo 3D do pedestre, e a
sua caixa limitante (21, Yiop, Twidths Yneight) €M cada cdmera ao longo de 400 quadros.

A principal métrica utilizada € o MOTA, que resume a relagéo entre os erros e
o total de detecgbes através da equacéo:

FP+ FN + MM
MOTA=1— Y (5.1)

onde FP é a quantidade de falsos positivos, FN é a quantidade de falsos negativos,
MM é a quantidade de trocas de id (mismatches) e OBJ é a quantidade de objetos
que existem nas anotacdes verdadeiras. De forma simplificada, os trés tipos de erros
sao somados e divididos pela quantidade de pedestres, resultando na taxa de erro por
anotacao.

A segunda métrica utilizada € o MOTP, que calcula a precisao do rastreamento:

derr

Nomatches

onde d.,.,. € a soma das diferencas métricas entre a posi¢ao rastreada e a localizagao

MOTP =1 -

(5.2)

real, € n,,aches € O NUMero de casos em que ocorreu uma correspondéncia entre o
rastreamento e a anotagao verdadeira.

5.2 Experimentos com Detector de Pedestres

Utilizar as detecgbes obtidas através de um algoritmo de detecgéo permite que
a solugao proposta nesse trabalho seja avaliada da forma que seria utilizada na pratica.
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Sendo assim, realizamos experimentos treinando a rede neural com as anotagdes ver-
dadeiras e também treinando com o resultado do rastreamento proposto por Lyra et al.
(2022), nao precisando das anotag¢des verdadeiras (LYRA et al., 2022). Enquanto isso,
no conjunto de teste utilizamos as detecgdes de Lima et al. (2021) nos dois casos (LIMA
et al., 2021).

As Tabelas 2 e 3 mostram os resultados obtidos treinando com as anotagdes
verdadeiras e com o rastreamento de Lyra et al. (2022) respectivamente. A coluna
“‘Quadros” se refere a quantidade de quadros que € considerada na montagem do
grafo, sendo que quando s&o 15 quadros o algoritmo sé funcionaria de forma offline
visto que utiliza tanto quadros anteriores como quadros futuros, e a intengao de utilizar
2 quadros é verificar o desempenho do algoritmo caso ele seja online. Também ava-
liamos o desempenho do algoritmo adicionando aos atributos das arestas a distancia
entre os vetores de Re-ID.

E possivel observar que em ambos os casos os melhores resultados foram
obtidos ao utilizar 15 quadros e n&o utilizar a distancia visual entre as detecg¢des, sendo
que treinando com as anotagdes verdadeiras a solugdo proposta atingiu 76,6% de
MOTA e treinando com o rastreamento de Lyra et al. (2022) conseguimos 77,1% de
MOTA.

Além disso, o treinamento tem duragao aproximada de 3 a 6 minutos ao todo,
enquanto a inferéncia processa cerca de 40 quadros por segundo. Porém, para utilizar
as caracteristicas visuais é necessario processar as detecgdes antes para obter os
vetores de Re-ID, e isso torna o algoritmo mais lento, chegando a 0,6 quadros por
segundo. Portanto, também realizamos testes utilizando as coordenadas x e y como
atributos dos nds, e conseguimos obter os mesmos resultados com mais eficiéncia.

Quadros Distancia Métrica Distancia Visual MOTA MOTP

2 Sim Nao 75,2% 90,7%
2 Sim Sim 73,7% 80,5%
15 Sim Nao 76,6% 90,9%
15 Sim Sim 75,3% 86,6%

Tabela 2 — Resultados obtidos no conjunto de testes apds treinamento com anotagdes
verdadeiras. Os melhores resultados estdo em negrito.

Quadros Distancia Métrica Distancia Visual MOTA MOTP

2 Sim N&o 75,8% 90,6%
2 Sim Sim 75,8% 90,5%
15 Sim Nao 771% 90,7%
15 Sim Sim 76,6% 89,5%

Tabela 3 — Resultados obtidos no conjunto de testes apos treinamento com rastrea-
mento de Lyra et al. (2022). Os melhores resultados estdao em negrito.
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Considerando a melhor configuragéo, realizamos um experimento seguindo o
padrao 10-fold-cross-validation, em que foi realizada uma média dos resultados obtidos
nos 10 treinos por iteracdo, e o melhor MOTA foi alcangado na época 24 com 62,3%.
A evolugdo do MOTA pode ser observada na Figura 17.

Crescimento do MOTA a cada iteragao

60.0% |
55.0% -
50.0% A
45.0%

40.0%

MOTA (%)

35.0% A

30.0%

25.0% A

20.0% A

0 5 10 15 20 2
época

Figura 17 — MOTA obtido a cada iteracéo durante o 10-fold-cross-validation. Fonte: ela-
borado pela autora.

Observando trés quadros consecutivos da inferéncia obtida apos treinar com a
melhor configuragao anterior, analisamos o resultado de forma qualitativa destacando
quatro pedestres. A Figura 18 mostra as 7 cameras e o plano de ch&o correspondentes
aos quadros 363, 364 e 365, com os pedestres 009, 014, 019 e 024 coloridos de ama-
relo, verde claro, verde escuro e azul claro respectivamente. Nessas imagens, € possi-
vel ver que além dos pedestres serem reidentificados em diferentes cameras, também
continuam a ser rastreados mesmo quando possuem oclus&o severa, por exemplo, na
camera 5 (imagem do meio), inicialmente o pedestre 024 é visto no quadro 363, nao
€ visto no quadro 364, e volta a aparecer no quadro 365, mas tem um rastreamento
estavel pois continua a ser visto em outras cameras.

O pedestre 009 esta ao lado dos pedestres 006 e 011 e € possivel olhar com
clareza na camera 3 que o pedestre 006 é o que segura uma bolsa. Na camera 5, a
pessoa com bolsa esta ocludindo o pedestre 009, mas notamos que tanto o pedestre
009 como o 011 continuam a ser rastreados de forma estavel também.

Os pedestres 014 e 019 sao mais exemplos de pedestres que continuam sendo
rastreados mesmo sofrendo oclusdes parciais ou severas em algumas cameras pois
estdo sendo vistos de outras cameras. No plano de chao a trajetéria dos pedestres
pode ser vista de maneira mais precisa, o pedestre 009 esta indo do meio em direcao
a direita, o 019 também, o 014 estd no meio e o 024 esta do lado oposto ao 009,
mostrando que o plano de chao é coerente em relagcéo as cameras.
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Figura 18 — Imagens das 7 cameras e do plano de chao dos quadros 363, 364 e 365
destacando os pedestres 009, 014, 019 e 024 de amarelo, verde claro,
verde escuro e azul claro respectivamente. As cameras sao consideradas
numeradas da esquerda para a direita e de cima para baixo. Fonte: elabo-
rado pela autora.
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Além disso, apesar do resultado geral ser bom, ainda existem erros no rastrea-
mento. Por exemplo, apenas no quadro 364 aparece a detecgao 027, e ao ser projetada
nas cameras 3, 6 e 7 constatamos que aponta para um espaco vazio, sendo um falso
positivo.

5.3 Experimentos com Anotacoes Verdadeiras

Como a qualidade do rastreamento TBD depende da qualidade das detecgdes,
experimentamos testar a rede neural com as anotagdes verdadeiras também. A Ta-
bela 4 exibe os resultados, em que o maior MOTA € 99,9% com a mesma configuragéo
gue os experimentos anteriores.

Esse resultado demonstra o quanto a qualidade das deteccgdes reflete no ras-
treamento, chegando a ser 22,9% melhor do que o melhor resultado dos experimentos
anteriores e sendo quase perfeito.

Quadros Distancia Métrica Distancia Visual MOTA MOTP

2 Sim Nao 98,6% 99,9%
2 Sim Sim 98,9% 99,9%
15 Sim Nao 99,9% 100%
15 Sim Sim 99,7% 100%

Tabela 4 — Resultados obtidos no conjunto de testes de anotagdes verdadeiras. Os
melhores resultados estdo em negrito.

5.4 Comparacdao com Trabalhos Relacionados

Considerando 10% da base de dados WILDTRACK para teste, apresentamos
na Tabela 5 a comparagao com outros algoritmos de rastreamento.

Técnica MOTA MOTP

Chavdarova et al. (2018) 72,2% 60,3%
You & Jiang (2020) 74,6% 78,9%

Vo et al. (2020) 75,8% -
Lyra et al. (2022) 771% 96,4%
Nossa solugao 77,1% 90,7%

Tabela 5 — Comparacgao da nossa solugao com os trabalhos relacionados.

Os melhores resultados obtidos s&o similares aos resultados de Lyra et al. (2022),
que podem ser visualizados com mais detalhes na Tabela 6 (LYRA et al., 2022). A solu-
cao de Lyra et al. (2022) utiliza um algoritmo deterministico que possui o resultado fixo
de 77,1% de MOTA, enquanto a nossa solucido obteve resultados que oscilam entre
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76,9% e 77,1%. Porém, a nossa solug&o consegue rastrear a uma taxa de 40 quadros
por segundo, enquanto a de Lyra et al. (2022) rastreia 20 quadros por segundo. O tra-
balho de You & Jiang (2020) rastreia 15 quadros por segundo e as outras solugdes séo
offline.

Técnica Deteccgoes MOTA MOTP
Lyra et al. (2022) Detector 771% 96,4%
Nossa solugao Detector 771% 90,7%

Lyra et al. (2022) Anotagdes Verdadeiras 98,9% 98,7%
Nossa solugdo  Anotagbes Verdadeiras 99,9% 100%

Tabela 6 — Comparacéo da nossa solugao com Lyra et al. (2022).

Como a base de dados WILDTRACK também possui anotagdes sobre as caixas
limitantes de cada camera, realizamos um experimento utilizando o algoritmo original
de Bras6 & Leal-Taixé (2020) para rastrear apenas as detec¢des 2D da primeira ca-
mera do WILDTRACK, e o MOTA foi de 45,5%, demonstrando que o uso de multiplas
cameras proposto neste trabalho produziu uma melhora significativa nesse tipo de am-
biente.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo fazemos um resumo dos resultados obtidos nesse trabalho na
Secgao 6.1 e falamos brevemente sobre possiveis topicos para serem estudados apods
esse trabalho na Secgao 6.3.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho propusemos uma nova abordagem para o rastreamento 3D de
pedestres em ambientes multi-camera. A abordagem utiliza a arquitetura de rede neu-
ral MPNN para associar as detec¢des que pertencem a um mesmo pedestre e tragcar
a sua trajetoria espacgo-temporal. Realizando experimentos na base de dados WILD-
TRACK, mostramos que a técnica atinge até 77,1% de MOTA ao ser treinada com o
resultado do rastreamento de Lyra et al. (2022), e 62,3% de MOTA no 10-fold-cross-
validation. Além disso, o tempo necessario para rastrear os pedestres é de 40 quadros
por segundo, sendo competitivo em relagéo a outras solugdes.

6.2 Contribuicoes

O algoritmo proposto para rastrear pedestres pode ser utilizado em diversas
aplicagbes uteis para a sociedade, como a analise de comportamento de individuos e
a vigilancia por video citados no Capitulo 1. Durante o desenvolvimento, também con-
tribuimos para a publicagdo Generalizable Online 3D Pedestrian Tracking with Multiple
Cameras (LYRA et al., 2022) na Conferéncia Internacional sobre Teoria e Aplicagbes
de Visdo Computacional (VISAPP).

6.3 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos considerando apenas 2 quadros sao inferiores aos obti-
dos com 15 quadros porque ocorrem mais trocas de identidade, portanto seria interes-
sante estudar como diminuir essas trocas para que o desempenho online seja tdo bom
quanto offline.

Para mais, esse trabalho avaliou o uso de uma possivel abordagem para treinar
a rede neural sem a necessidade de anotagbes verdadeiras, porém existem varias
técnicas de treinamento ndo-supervisionado que poderiam ser experimentadas neste
cenario.
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