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Resumo

Sabe-se que nas praias de Pernambuco, ataques de tubarées sdo um medo constante
da populagédo. Muitos desses ataques sao fatais, o que faz necessario que alguma
atitude sejatomada, visto que as praias de Pernambuco atraem milhares de turistas por
ano. Assim, pesquisadores da UFRPE iniciaram uma pesquisa visando desenvolver
um sistema de rastreamento de pessoas no mar, que torna possivel avisar aos salva-
vidas quando as pessoas ultrapassarem uma area considerada segura na praia, além
de poder alocar uma quantidade maior desses profissionais em lugares com maior
numero de pessoas.

O sistema foi divido em trés etapas: segmentagcéo da imagem, detec¢ao dos banhistas
e rastreamento dos mesmos. Este trabalho foca na terceira etapa. Rastrear pessoas
€ uma tarefa complexa e com custo computacional alto. Problemas com mudancas
de iluminacdo do ambiente, mudancga na direcdo dos alvos e mudangas no plano de
fundo sdo apenas algumas das dificuldades que podem ser citadas. Assim, o trabalho
desenvolvido tem como objetivo avaliar seis algoritmos de rastreamento de pessoas
presentes na literatura em imagens de praia.

Primeiro, rotulou-se manualmente uma base de dados de dez videos gravados na praia
de Boa Viagem, em Pernambuco. Depois foram escolhidos seis algoritmos para serem
avaliados. Depois, foi comparado o resultado de cada quadro dado como resposta pelo
algoritmo, com o que tinha sido anteriormente rotulado e tirou-se uma média. Entao,
tirou-se uma média geral para saber a taxa de acerto do algoritmo e o tempo de exe-
cucao do mesmo. Por fim, o melhor algoritmo foi escolhido para otmizag&o através de
um algoritmo genético, e verificou-se se houve alguma melhora no resultado. O CSRT
foi o algoritmo que obteve o melhor resultado e apds a otimizagdo com o algoritmo
genético, obteve-se uma melhoria de 20% na sua acuracia

Palavras-chave: algoritmo, rastreamento, genético, avaliagao



Abstract

It is known that shark attacks are a constant fear for the population on the beaches of
Pernambuco. Many of these attacks are fatal, which calls for some action to be taken,
considering that Pernambuco beaches attract thousands of tourists each year. There-
fore, researchers from UFRPE initiated a study aiming to develop a system for tracking
people in the sea, which would make it possible to alert lifeguards when individuals
exceed a designated safe area on the beach, as well as allocate a greater number of
these professionals in areas with a higher concentration of people.

The system was divided into three stages: image segmentation, detection of beachgo-
ers, and tracking of individuals. This work focuses on the third stage. Tracking people
is a complex task with high computational costs. Problems such as changes in lighting
conditions, alterations in the direction of targets, and variations in the background are
just a few of the difficulties that can be mentioned. Thus, the objective of this research
is to evaluate six people tracking algorithms found in the literature using beach images.

Firstly, a database of ten videos recorded at Boa Viagem beach in Pernambuco was
manually labeled. Then, six algorithms were selected for evaluation. Subsequently, the
output of each frame provided by the algorithm was compared with the previously la-
beled data, and an average was calculated. Overall averages were then obtained to
assess the algorithm’s accuracy and execution time. Finally, the best algorithm was
chosen for optimization using a genetic algorithm, and any improvements in the results
were verified. CSRT was the algorithm that obtained the best result and after optimiza-
tion with the genetic algorithm, an improvement of 20% in its accuracy was obtained

Keywords: algorithm, tracking, genetic, perfomance evaluation
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1 Introducao

Segundo os registros oficiais do Comité Estadual de Monitoramento de Inciden-
tes com Tubardes (Cemit) , nos ultimos 25 anos, foram registrados cerca de cento e
um ataques de tubardes nas praias de Pernambuco. Destes ataques, vinte e cinco re-
sultaram em vitimas fatais. No entanto, é importante ressaltar que esse fenébmeno néo
é exclusivo de Pernambuco, pois ataques de tubardes também sao registrados em ou-
tras areas ao longo da costa brasileira. Contudo, Pernambuco é responsavel por mais
da metade dos ataques no pais, o que tem levado a sua reputagao internacional pela
presenca de tubarbes em suas aguas costeiras.

EITA

AREA sUJ
A ATAQUE
TUBARAO

ot

ROB SAWERS

Figura 1 — Placa de aviso de ataque de tubarbes em Boa Viagem

Dentre todas as praias do estado, destaca-se a praia de Boa Viagem, que apre-
senta um numero significativo de ataques. Com o intuito de abordar os problemas men-
cionados, pesquisadores da Universidade Federal Rural de Pernambuco iniciaram um
projeto financiado pela FACEPE e SDS-PE, voltado para o desenvolvimento de um
sistema de detecgéo e rastreamento de banhistas no mar. O objetivo desse sistema é
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auxiliar os salva-vidas na monitoracdo de banhistas em areas consideradas de risco,
além de facilitar a alocagao eficiente desses profissionais. Dessa forma, areas com
maior concentracao de pessoas na praia poderao contar com um maior numero de
salva-vidas em comparacao a areas menos frequentadas.

O sistema é dividido em trés partes principais: segmentacao, detecgao de ba-
nhistas e rastreamento. A etapa de segmentagao consiste em separar a area da areia
do mar e dividir a imagem em regides de interesse. Dessa forma, o processamento
posterior sera realizado apenas na area relevante para o sistema, ou seja, nas pes-
soas dentro da agua. A detecgao de banhistas refere-se a identificagdo das pessoas
que estdo no mar. Por fim, o rastreamento tem como objetivo acompanhar as pessoas
detectadas na etapa anterior até o momento em que elas saiam da agua ou saiam
do alcance de visdo da camera. Este trabalho concentra-se especificamente na ultima
etapa descrita acima.

O rastreamento € a capacidade de acompanhar um objeto em um video ao
longo dos quadros subsequentes. O algoritmo deve ser capaz de acompanhar 0 mo-
vimento dos objetos no video, mesmo que eles estejam parcialmente ocultos, e parar
de rastrea-los quando eles sairem do campo de visdo. O rastreamento € utilizado para
diversos propdsitos, como vigilancia e monitoramento e devem se adaptar aos mais
diversos desafios (ABDULGHAFOOR, 2022).

Figura 2 — Exemplo de rastreamento de um dos videos dessa base
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Tao importante quanto os algoritmos em si, sdo as métricas utilizadas para
avalia-los. Essas métricas fornecem meios de avaliar o desempenho dos algoritmos
em relacdo ao acompanhamento de objetos em imagens subsequentes. E necessario
avaliar se a forma e a posi¢cao do objeto rastreado sdo consistentes com sua veloci-
dade, mesmo quando essa velocidade € nula, levando em consideragéo fatores como
oclusdes parciais. Além disso, € possivel avaliar o tempo necessario para que os algo-
ritmos concluam essa tarefa.

Durante muito tempo, métodos manuais foram utilizados para avaliagdo. Nes-
ses métodos, os proprios pesquisadores observavam os resultados dos algoritmos e
faziam avaliagdes manuais. Embora essa abordagem seja funcional, ela demanda um
tempo consideravel para ser concluida. O ideal € que a avaliacdo ocorra de forma
automatica. Dessa forma, o tempo que seria gasto com avaliagdo manual pode ser
direcionado para testar os algoritmos em uma variedade mais ampla de situagdes.

O objetivo principal desse trabalho € avaliar os resultados obtidos no rastrea-
mento de pessoas no mar utilizando hardwares de baixo custo. Para isso, forma esco-
Ihidos seis algoritmos que estédo disponiveis através do OpenCV: o Boosting (GRAB-
NER; GRABNER; BISCHOF, 2006a) , o CSRT (LUKEZIC et al., 2018), o KCF (HENRI-
QUES et al., 2012), o MIL (BABENKO; YANG; BELONGIE, 2009), o Moose (BOLME
et al., 2010) e o Median Flow (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS, 2010). Os mesmos
serao avaliados utilizando uma base de dados de videos que foram filmados na praia
de Boa Viagem em Pernambuco, por pesquisadores e alunos da UFRPE. Essa base
€ composta por dez videos filmados em posicdes e horarios do dia diferentes, para
garantir uma maior variabilidade de dados para testes. Ela foi totalmente rotulada para
ser utilizada nesse trabalho utilizando uma ferramenta chamada VATIC, sendo assim
uma base nova e uma contribuicdo para a literatura, visto que ela pode ser usadas em
trabalhos futuros por outros pesquisadores.

Para avaliar os algoritmos, sera comparada a resposta gerada pelos algoritmos
apos a execugao com a resposta esperada da base de dados rotulada. A resposta é
fornecida na forma de um poligono de quatro lados, assim como a rotulagéo da base.
Para realizar essa avaliacao, sera utilizada a férmula da intersegéo sobre a uniao(IOU),
que consiste em calcular a raz&o entre a area da uniéo e a area da intersegéo dos dois
poligonos, a fim de determinar o grau de sobreposigcao entre eles. Esse valor é dado
em forma de porcentagem, indicando a taxa de acuracia do resultado obtido com o
que foi rotulado.

Depois disso, o tempo necessario para concluir o rastreamento em cada video
também sera avaliado. Essa etapa € de extrema importancia, uma vez que o objetivo
final da aplicagdo € ser um sistema em tempo real. Nao é util para um salva-vidas
perceber, varios minutos depois, que um banhista se deslocou para uma area mais
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profunda do mar. Como os videos foram gravados em uma taxa de quadros muito
alta (360 quadros por segundo), o que garante alta precisao devido a disponibilidade
de mais informacgdes para o processamento, mas com maior tempo de processamento,
os algoritmos também foram testados pulando quadros em numeros especificos: trinta,
sessenta e noventa. Isso foi feito para verificar se a redugado no tempo de processa-
mento compensa a perda de precisao, pois quanto mais rapido e preciso for o algoritmo,
melhor sera o desempenho.

Além disso, é importante observar que todos os algoritmos utilizados nos testes
possuem parametros internos em seu cédigo-fonte que definem seu comportamento e
tempo de execugao. Esses parametros incluem caracteristicas como a area de busca
(que delimita o espago em que o algoritmo procurara um objeto rastreado) e a quan-
tidade de caracteristicas utilizadas na busca, entre outros. Como os algoritmos foram
treinados para uma classe genérica de problemas, surgiu a ideia de otimiza-los para o
problema especifico do rastreamento no mar. Apos a realizagao dos testes para encon-
trar o melhor algoritmo, 0 mesmo sera escolhido para ter seus parametros otimizados
por meio de um algoritmo genético. Embora outras classes de algoritmos, como redes
neurais, pudessem ter sido utilizadas para tentar essa otimizacao, este trabalho se
concentra especificamente nessa abordagem, deixando espaco para investigar outras
solugdes em trabalhos futuros.

O presente trabalho esta organizado em diversas se¢des, cada uma abordando
aspectos especificos relacionados ao tema proposto. A seguir, apresentamos uma
breve descricdo de cada secio:

Introdugdo: Nesta parte inicial, oferecemos uma visdo panoramica do cenario
abordado no trabalho, esclarecemos o problema central que sera investigado, delinea-
mos 0s propositos da pesquisa, justificamos a relevancia do estudo e estabelecemos
os limites do escopo a ser explorado. Adicionalmente, esmiugamos a organizagao do
trabalho, proporcionando uma visdo antecipada das sec¢des que virdo a seguir.

Revisao da Literatura: Neste segmento, procedemos a uma analise aprofun-
dada das teorias centrais, conceitos fundamentais e estudos prévios vinculados ao
topico do trabalho. Investigamos minuciosamente o ambiente em que o problema se
encontra, evidenciando trabalhos de destaque e identificando areas de conhecimento
que carecem de informagdes, o que respalda a pertinéncia da pesquisa em questao.

Metodologia: Aqui sdo descritos os métodos e procedimentos utilizados para
conduzir a pesquisa. Sdo apresentados a base de dados utilizada, os algoritmos cria-
dos e a métrica analise.

Resultados: Nesta secéo, sdo apresentados os resultados obtidos, qual o me-
Ihor algoritmo e qual o resultado a otmizagdo com o algoritmo genético.
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Conclusao: A conclusdo desempenha o papel de condensar os aspectos cruci-
ais explorados ao longo do trabalho, ao mesmo tempo em que oferece respostas aos
objetivos preestabelecidos. Nesse contexto, realgcam-se as valiosas contribui¢gdes do
estudo para o aprofundamento do entendimento acerca do tema em analise. Com uma
sessao final que explica um pouco dos possiveis trabalhos que podem ser desenvolvi-
dos no futuro

Por fim, os resultados obtidos nesse trabalho mostram que o CSRT é o algoritmo
mais eficiente dentre os escolhidos e que a otmizacgao atraves do algoritmo genético
gera resultados melhores, tendo espaco para trabalhos futuros com novas otmizagdes.
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2 Trabalhos Relacionados

Para escolher boas métricas de avaliacdo dos algoritmos utilizados neste tra-
balho e obter um entendimento mais aprofundado do problema a ser resolvido, foi
realizada uma pesquisa na literatura sobre métodos de rastreamento de pessoas. O
objetivo era verificar as melhores técnicas de rastreamento que poderiam ser utiliza-
das em um hardware de baixo custo. A seguir sera apresentado um pequeno estudo
de caso com todos os trabalhos pesquisados.

No trabalho de Tao Yang, Stan Li, Quan Pan e Jing Li (YANG et al., 2004), & pro-
posto um sistema de rastreamento em tempo real que nao requer conhecimento prévio
da forma ou velocidade de deslocamento do objeto no video. O sistema é capaz de
fornecer resultados precisos mesmo em cenas dindmicas ou com objetos parcialmente
ocluidos. O método assume que a velocidade de dois objetos durante a ocluséo é a
mesma para todo o grupo, permitindo recuperar as trajetorias individuais de cada ob-
jeto e determinar suas posigdes exatas durante e apds a oclusdo, desde que os objetos
tenham sido corretamente rotulados anteriormente. Esse sistema é relevante para o
projeto em questao, pois ambos lidam com fundos dindmicos, possibilitando a aplica-
¢ao de técnicas similares para aprimorar os algoritmos de rastreamento selecionados
para avaliacdo no projeto. No entanto, os resultados descritos no artigo indicam que
o tempo de resposta € demorado, mesmo em videos de baixa resolugcédo. Além disso,
nao foi encontrada nenhuma implementagao disponivel dessa abordagem, tornando
necessario realizar a implementagdo manualmente.

Ja o trabalho de Bo Wu e Ram Nevatia(WU; NEVATIA, 2006) propde uma abor-
dagem que detecta e rastreia automaticamente pessoas que possivelmente estejam
ocluidas e em movimento. Nessa abordagem sdo combinados os resultados de dois
tipos de deteccdo: a da pessoa como um todo, e de partes da mesma. Assim, por
exemplo, caso um individuo esteja com as pernas ocluidas, o sistema ainda sera ca-
paz de detecta-la de maneira correta. Uma das principais vantagens desse método é
que ele realiza a deteccao de pessoas de maneira automaticamente. Além disso, ele
€ capaz rastrear multiplas pessoas ao mesmo tempo e possui bons resultados quando
o objeto alvo esta ocluido. Porém o algoritmo nao foi testado em ambientes dinédmicos,
apenas em ambientes fechados.

No trabalho de Quming Zhoua e J.K. Aggarwa (ZHOU; AGGARWAL, 2006) foi
criado um algoritmo de rastreamento para ambientes externos que integra a posi¢cao
espacial, forma e cor do objeto alvo. Essa integragéo torna o algoritmo robusto a mu-
dancga de orientacdo do objeto, mudancgas no fundo e a interrup¢do no movimento.
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Além disso, foi criado uma versao do algoritmo que utiliza multiplas cameras para rea-
lizar o rastreamento. Dessa forma, fundindo as trajetérias obtidas por elas, o sistema
torna-se robusto a oclusdo. Isso é obtido através do filtro de Kalman, que torna possivel
alternar entre as cameras assim que o objeto € ocluido. Porém, o sistema carece de
testes em ambientes extremamente dinamicos. Além disso, o algoritmo ndo consegue
obter um bom resultado, quando o objeto muda de diregao rapidamente.

No trabalho desenvolvido por Spampinato, Palazzo e Giordano (SPAMPINATO;
PALAZZO; GIORDANO, 2011), eles propdem um método de avaliacéo para rastre-
amento de objetos que combina informagdes de forma, aparéncia e movimento, uti-
lizando um classificador Naive Bayes. O método é autoavaliativo, permitindo que o
préprio algoritmo identifique e teste resultados incorretos. Os experimentos realizados
no estudo utilizaram trés conjuntos de dados distintos: cinco videos de trafego real,
cinco videos da base de dados CAVIAR e cinco videos da base de dados do projeto
Fish4Knowledge. O obijetivo principal do trabalho foi avaliar o desempenho dos algorit-
mos de rastreamento por meio dessa abordagem de avaliagao integrada.

Jan Hosang, Rodrigo Benenson e Bernt Schiele, no artigo intitulado "How good
are detection proposals, really?”(HOSANG; BENENSON; SCHIELE, 2013), conduzi-
ram um estudo para avaliar a eficacia das propostas de deteccido em tarefas de reco-
nhecimento de objetos. O estudo foi realizado no Instituto Max Planck de Informatica,
em Saarbricken, Alemanha, no ano de 2013. O trabalho aborda a importancia das
propostas de detec¢ao na detecgao de objetos e apresenta uma analise comparativa
de diferentes algoritmos nesse contexto. Esse trabalho foi muito importante, pois ele
apresenta uma metodologia para avaliar diferentes algoritmos, semelhante ao que esta
sendo feito neste artigo, embora tenha sido feito em um ambiente fechado.

Ja no trabalho de Wu, Lim e Yang (WU; LIM; YANG, 2013), foram feitas duas
contribuigdes importantes para a literatura de rastreamento de objetos. Primeiramente,
eles criaram uma base de dados com mais de cinquenta videos rotulados, bem como
uma biblioteca com mais de vinte e nove algoritmos de rastreamento. Além disso, eles
padronizaram as entradas e saidas dos algoritmos, facilitando sua utilizagdo e com-
paracdo. Essa base de dados e biblioteca foram utilizadas para realizar um grande
numero de testes e avaliar o desempenho dos algoritmos. Esse trabalho foi relevante
para a presente pesquisa, uma vez que ambos tém o objetivo de realizar testes de
desempenho em algoritmos de rastreamento. No entanto, n&o foi possivel encontrar a
biblioteca mencionada contendo os algoritmos.

No trabalho de Longyin Wen et al. (WEN et al., 2014), eles propéem um método
de busca nas vizinhangas, construido a partir de um grafo que é criado hierarquica-
mente. Propriedades como aparéncia e movimento também estdo integradas nesse
grafo. Além disso, o algoritmo foi desenvolvido para rastrear multiplos objetos. Com-
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paragdes com outros algoritmos do estado da arte mostram que ele possui um bom
desempenho. Uma das principais vantagens € que, € possivel rastrear multiplos alvos,
porém, nao foi encontrada a implementagao desse algoritmo na internet.

Outro trabalho que também foi util para esta pesquisa foi o de Wu, Lim e Yang
(WU; LIM; YANG, 2015). Nele, foram realizados experimentos de larga escala para
testar algoritmos de rastreamento. A partir desses testes, eles chegaram a duas con-
clusdes interessantes sobre o problema de rastreamento. A primeira conclusio € que
as informacgdes sobre o plano de fundo de um video sdo extremamente importantes
para um rastreamento eficiente. A segunda concluséo é que o modelo de movimento
desempenha um papel essencial no rastreamento de objetos, especialmente quando
ocorrem deslocamentos abruptos. Esse artigo foi muito relevante, pois apresenta um
trabalho semelhante ao realizado nesta pesquisa, permitindo uma comparacao de de-
sempenho entre alguns algoritmos amplamente reconhecidos na literatura. No entanto,
€ importante destacar os testes foram feitos todos dentro de um ambiente controlado.

No artigo "Real-time insect tracking and monitoring with computer vision and
deep learning”(BJERGE; MANN; HgYE, 2021) é abordado o uso de visdo computa-
cional e aprendizagem de maquina para o rastreamento de insetos em tempo real.
Basicamente uma rede neural do tipo YOLOv3 foi treinada e acoplada em um servi-
dor. Depois, uma camera fica flmando e mandando imagens em tempo real para esse
servidor e la a rede treinada realiza o rastreamento e a classificagao dos insetos. Os
resultados do experimentos sao positivos, sendo que foi possivel detectar e classifi-
car diferentes espécies de insetos, sendo uma aplicagéo interessante de se usar na
agricultura.

O artigo "A novel enhanced algorithm for efficient human tracking”(GHEISARI
et al., 2022) apresenta um novo algoritmo aprimorado para o rastreamento de pes-
soas. O algoritmo proposto utiliza técnicas avangadas de processamento de imagem
para segmentacgao e aprendizado de maquina para identificar e rastrear com precisao
as pessoas em tempo real. O método proposto mostra resultados promissores, supe-
rando os algoritmos existentes em termos de acuracia e eficiéncia de processamento.
Além disso, também foram feitos experimentos e comparagdes detalhadas com ou-
tros métodos para validar a eficacia do novo algoritmo e os resultados sugerem que
o algoritmo proposto é altamente eficiente e preciso, tornando-o uma solugao viavel
para aplicagdes de rastreamento de pessoas em tempo real. Porém, para o seu cor-
reto funcionamento seria necessario reescrever toda a parte de segmentacgéo que foi
desenvolvida nesse projeto, visto que ele tem um algoritmo de segmentagao proprio,
o que foge da proposta inicial de avaliar apenas a acuracia dos algoritmos.

Ja no trabalho "A novel real-time multiple objects detection and tracking fra-
mework for different challenges’(ABDULGHAFOOR, 2022) apresenta um novo fra-
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mework de deteccdo e rastreamento em tempo real de multiplos objetos, capaz de
rastrear em diferentes ambientes com diferentes desafios. Um grande desafio encon-
trado nos sistemas existentes sdo as variagdes de iluminacéo, oclusbes, mudancas
de perspectiva e movimentos rapidos, que podem comprometer a precisdo e o de-
sempenho geral. Para tentar criar uma nova ferramenta que consigo enfrentar esses
desafios, o sistema utiliza uma abordagem baseado em "deep learning”, combinando
redes neurais convolucionais (CNNs) e técnicas de filtragem Kalman para detectar e
rastrear objetos de forma eficiente. O trabalho, apesar de apresentar resultados com
um ganho de acuracia no rastreamento se comparado com os algoritmos atuais, usa
uma técnica computacionalmente custosa, o que foge do objetivo desse trabalho

O estudo "Radar-Based Robust People Tracking and Consumer Applications”(NINOS
et al., 2022) aborda a aplicagao de radar no rastreamento de pessoas como uma nova
metodologia. Ele aponta as dificuldades encontradas na area, como ocluséo, ilumina-
¢ao e movimentos rapidos, e propdem a utilizacdo de radar como uma solugao robusta
para o rastreamento de pessoas. O estudo apresenta uma metodologia detalhada para
o rastreamento de pessoas baseado nessa abordagem, descrevendo cada etapa do
processo, desde a deteccao inicial até o rastreamento. O trabalho, possui uma limi-
tacdo em termos de equipamento, uma vez que requer 0 uso de um radar para sua
aplicacgao.

No artigo "Human and Object Detection using Machine Learning Algorithm’(AHAMMED;

GHOSH; ASHIK, 2022), é abordado o uso de algoritmos de aprendizado de maquina
para a deteccao de pessoas e objetos. Os autores propdem o uso de algoritmos como
redes neurais convolucionais (CNNs) e algoritmos de detec¢cado baseados em caracte-
risticas para superar desafios como oclusao e variagao de iluminagado. Embora o artigo
nao aborde especificamente a detecgdo de pessoas no mar, ele explora diversas téc-
nicas de pré-processamento de dados que podem melhorar a detecgdo de pessoas,
que é uma etapa importante do pré-processamento e pode impactar no resultado fi-
nal. O artigo € interessante e apresenta abordagens que podem ser consideradas em
estudos futuros.

No tabalho de Yuhan Wang e Han Yang (WANG; YANG, 2022) é abordado a
implementagdo de um sistema de rastreamento de pessoas no transito utilizando as
redes neurais YOLOvV5 e DeepSORT. O YOLOvVS é uma rede neural capaz de detec-
tar e localizar pedestres em imagens em tempo real, enquanto o DeepSORT é um
algoritmo de rastreamento que atribui identidades aos alvos rastreados. O estudo des-
creve 0 passo a passo do treinamento do modelo YOLOv5 com um conjunto de dados
apropriado e a integragdo com o DeepSORT para o rastreamento das pessoas. Tam-
bém sdo abordadas técnicas de pré-processamento de dados e pds-processamento
para melhorar a precisao e a robustez do sistema. Os resultados mostraram um de-
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sempenho satisfatorio, com altas taxas de deteccéo e rastreamento de pedestres em
diferentes cenarios e condigdes ambientais.

O artigo "SMILEtrack: SiMllarity LEarning for Occlusion-Aware Multiple Object
Tracking”(HSIANG et al., 2022) aborda os desafios no rastreamento de multiplos obje-
tos em videos, como ocultagao, objetos similares e cenas complexas. Para enfrentar
esses desafios, os autores propdem o SMILEtrack, um sistema de rastreamento de ob-
jetos inovador. O SMILEtrack combina um detector eficiente de objetos com um Mdédulo
de Aprendizado de Similaridade baseado em Redes Siamesas (SLM). O SLM calcula
a similaridade de aparéncia entre objetos, superando as limitagdes dos descritores de
caracteristicas em modelos convencionais. Ele utiliza um bloco de Autoatengao de Pat-
ches (PSA) inspirado na Visdo Transformacional para gerar caracteristicas confiaveis
para a correspondéncia de similaridade. Além disso, o SMILEtrack apresenta um Mo6-
dulo de Correspondéncia de Similaridade (SMC) com uma nova fungdo GATE para a
associagao robusta de objetos em quadros de video consecutivos. Essas inovagdes
permitem ao SMILEtrack alcancar um equilibrio aprimorado entre velocidade de exe-
cucao e precisao de rastreamento. Nos testes realizados em conjuntos de dados como
MOT17 e MOT20, o SMILEtrack supera métodos de referéncia, incluindo o BYTETrack,
em termos de pontuagdes MOTA (Medida de Avaliacdo de Rastreamento de Multiplos
Objetos) e HOTA (Medida de Avaliagao de Rastreamento de Alta Ordem).

Ja o artigo "Multi-object Crowd Real-time Tracking in Dynamic Environment Ba-
sed on Neural Network”(ZHANG; MA, 2022) aborda um método de rastreamento em
tempo real de multiplos objetos em ambientes dindmicos de multiddes. Nele é feito
uma abordagem que utiliza uma rede neural treinada para aprender a representagao e
o movimento dos objetos na cena. Esse processo € dividido em duas etapas principais:
deteccao e rastreamento. Na etapa de deteccdo, a rede neural € usada para identificar
os objetos de interesse na imagem de entrada. Em seguida, na etapa de rastreamento,
a rede neural rastreia os objetos ao longo das sequéncias de video, utilizando informa-
¢Oes passadas para prever suas posigdes futuras. No artigo € demonstrado a eficacia
do método proposto em diversos cenarios de rastreamento em tempo real de multiplos
objetos em ambientes dinamicos. Os resultados mostraram alta precisao e robustez na
deteccao e rastreamento de objetos, mesmo em situagbes desafiadoras. Além disso,
apesar do sistema proposto ter obtido um resultado acima do que o modelo Yolov3,
eles ainda estao inferiores a redes do tipo Yolov4.

No artigo "Analysis of Waves and Human Interaction Using Beach Webcams,”publicado
em 2023, aborda a importancia da monitorizagdo automatica de transmissodes de vi-
deo em praias para melhorar a seguranga, monitorizagado ambiental, investigacao e
educacao relacionadas as atividades na praia. Os autores propdem uma abordagem
inovadora para monitorar a agua por meio da analise de transmissdes de video de
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praias. Diferentemente de trabalhos anteriores, essa abordagem analisa ndo apenas
o comportamento dos da agua ou dos seres humanos nos videos da praia, mas tam-
bém as interacdes entre eles. A metodologia emprega redes neurais profundas para
analisar as transmissdes de video de webcams de praia existentes. A analise inclui a
deteccao e o rastreamento de pessoas e ondas, bem como analises de nivel superior.
O estudo utiliza a caracterizagao das condi¢des para o surf como um estudo de caso e
demonstra a capacidade de estimar os valores de parametros-chave que podem ajudar
a determinar a qualidade de um local de surf em um determinado momento. A abor-
dagem apresentada combina a deteccéo e o rastreamento de pessoas em ambientes
costeiros com a analise e o rastreamento de ondas. Isso permite uma compreensao
mais profunda da "cena da praia”’ao analisar simultaneamente pessoas e ondas. Os
autores destacam a importancia de ferramentas tecnoldgicas para analisar e prever o
comportamento dos corpos de agua, contribuindo para a seguranga humana, especi-
almente em relag&o a riscos como ondas grandes e correntes perigosas.

Por fim, o artigo "SparseTrack: Multi-Object Tracking by Performing Scene De-
composition based on Pseudo-Depth”(LIU et al., 2023) aborda os desafios no rastrea-
mento de multiplos objetos em ambientes congestionados e com ocorréncia frequente
de ocultacdo. Os métodos de rastreamento existentes, embora eficazes, ainda enfren-
tam problemas nessas situagdes. A proposta do artigo € realizar uma decomposi¢éo
esparsa em cenas densas para melhorar o desempenho na associagao de alvos ocul-
tos. Para isso, eles apresentam um método de estimativa de pseudo-profundidade
para obter a profundidade relativa de alvos a partir de imagens 2D. Em seguida, de-
senvolvem um algoritmo chamado "depth cascading matching”(DCM) que utiliza as
informacodes de profundidade para converter um conjunto de alvos densos em varios
subconjuntos esparsos e realizar a associagao de dados nesses subconjuntos em or-
dem da proximidade para a distancia. Ao integrar o método de pseudo-profundidade e
a estratégia DCM no processo de associagao de dados, os autores propdem um novo
rastreador chamado "SparseTrack”. Este método oferece uma nova perspectiva para
resolver o desafiador problema de rastreamento de objetos em ambientes congestio-
nados. Usando apenas correspondéncia loU, o SparseTrack alcanga um desempenho
comparavel com os melhores métodos do estado-da-arte em conjuntos de dados de
referéncia, como MOT17 e MOT20.

Na avaliagao de diversos trabalhos, € fundamental identificar os pontos fortes e
adapta-los conforme a necessidade. Optar por algoritmos que ndo dependam de dis-
positivos adicionais, como radares, € uma consideracao relevante. A selecdo também
deve levar em conta a viabilidade de execugdo em hardwares acessiveis em termos
de custo, juntamente com consideragdes de eficiéncia computacional e restricoes téc-
nicas.
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Nesse contexto, a habilidade de combinar e adaptar diferentes abordagens &
muitas vezes imperativa para alcancar os resultados mais satisfatérios. E importante
destacar que muitos dos algoritmos analisados foram desenvolvidos para rastrear um
unico individuo por vez, o que pode ser uma limitagcdo em cenarios mais complexos.

Além disso, alguns desses algoritmos empregaram técnicas que demandam
recursos computacionais substanciais. Entretanto, ao explorar uma gama de métodos,
0s pesquisadores tém contribuido ao apresentar métricas de avaliacdo de algoritmos,
bem como procedimentos para coleta e analise de dados. Vale ressaltar que diversos
algoritmos foram projetados e testados em ambientes controlados e fechados, o que
pode impactar sua aplicabilidade em situacbes do mundo real.

E crucial considerar as limitagdes e vantagens de cada algoritmo & luz das de-
mandas do contexto especifico e dos recursos disponiveis. Dessa forma, a selegcao do
método mais apropriado deve ser pautada em uma avaliagdo abrangente que consi-
dere tanto as capacidades técnicas quanto as limitagdes das diferentes abordagens.
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3 Conceitos Basicos

3.01 RASTREAMENTO

Dado um objeto de interesse em um quadro, o objetivo de rastrea-lo significa
localizar o dado objeto em quadros subsequentes, independente da velocidade do ob-
jeto, mudanca de luz, mudancgas do ponto de vista ou outras invariantes como oclusao
(NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2015a). O Modelo de movimento descreve como a ima-
gem de um alvo pode mudar para diferentes movimentos do objeto (BABENKO; YANG,;
BELONGIE, 2009), enquanto o modelo de aparéncia € um algoritmo para casar um mo-
delo estatistico da forma e aparéncia de um objeto, para uma nova imagem (ZHANG,;
ZHANG; YANG, 2012)

3.1 ALGORITMOS DE RASTREAMENTO

3.1.1 BOOSTING TRACKING

Esse algoritmo(GRABNER; GRABNER; BISCHOF, 2006b) € um método de ras-
treamento em tempo real desenvolvido com base em uma versao modificada do algo-
ritmo AdaBoost. Nele, as caracteristicas dos objetos sdo atualizadas em tempo de
execugao, permitindo que o algoritmo lide com mudangas nos objetos ao longo do
tempo.

A figura abaixo apresenta uma visdo geral de como o Boosting Tracking funci-
ona:

A ideia principal desse algoritmo gira em torno de um classificador de boosting.
Inicialmente, os classificadores fracos s&o inicializados aleatoriamente e cada um de-
les possui um conjunto de caracteristicas da regido-alvo, geradas por meio de varias
técnicas. A taxa de erro de cada classificador fraco deve ser menor que 50 % . Quando
um novo exemplo chega, que pode ser tanto do objeto-alvo (exemplo positivo) quanto
do fundo da imagem (exemplo negativo), os classificadores fracos de cada classifica-
dor de boosting sdo atualizados. O classificador com a menor taxa de erro é selecio-
nado e os pesos do classificador forte sdo atualizados a cada iteracédo. No final, é feita
uma combinacao linear de todos os classificadores fracos.

A parte mais custosa desse processo € a atualizacao dos classificadores fracos.
Para diminuir o tempo de processamento, foi introduzido um classificador global que
€& compartilhado por todos os classificadores de boosting. Essa abordagem oferece
a vantagem de atualizar todos os classificadores fracos apenas uma vez quando um
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Figura 3 — Fluxograma do Boosting Tracking

novo exemplo chega.

Esse algoritmo possui caracteristicas Uteis para este projeto, pois € capaz de
realizar o rastreamento em tempo real e foi projetado para lidar com diferentes tipos
de fundos. Ent&o agora sera testado se ele consegue se adaptar ao problema de ras-
treamento de pessoas no mar.

3.1.2 MIL

O MIL (BABENKO; YANG; BELONGIE, 2009) € um algoritmo que se baseia
em uma abordagem com aprendizado de maquina que ¢ utilizada para lidar com pro-
blemas em que apenas informagdes parciais sobre os dados estao disponiveis. Ele é
frequentemente aplicado em problemas de classificacdo em que as caracteristicas es-
tdo disponiveis apenas para grupos ou conjuntos de instancias, em vez de instancias
individuais. A imagem abaixo demonstra como esse modelo funciona:

O algoritmo envolve o conceito de "instancias multiplas”, ou seja, em vez de
rotular cada instancia individualmente, o MIL trabalha com um conjunto que contém
varias instancias. Cada conjunto é rotulado como positivo se pelo menos uma instancia
dentro dela pertencer a classe positiva, caso contrario, € rotulada como negativa.

Durante o treinamento, o algoritmo MIL utiliza estratégias para inferir informa-
¢bes sobre as instancias individuais com base nas informagdes de rotulagem dos con-
juntos. Uma das abordagens comuns € a "bag-level”’, onde as caracteristicas séo ex-
traidas e utilizadas para treinar um classificador. Esse classificador é entdo usado para
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Figura 4 — Basicamente, o MIL utiliza um conjunto de caraceristicas como exemplo
e quando um novo objeto é utilizado, ele é classificado como positivo ou
negativo baseado nesse conjunto.

inferir os rétulos das instancias dentro do conjunto.

3.1.3 Median Flow

O Median Flow (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS, 2010) € um algoritmo que
utiliza uma combinagao de caracteristicas espaciais e temporais para realizar o rastre-
amento dos objetos. A imagem abaixo mostra a arquitetura do modelo:

Im:ﬁ;:e Update
point bounding box
to grid
Track Estimate Filter out
points tracking error outliers

Figura 5 — Arquitetura do Median Flow

O funcionamento do Median Flow pode ser resumido da seguinte forma: Pri-
meiro, o algoritmo comega selecionando uma regiao de interesse contendo o objeto a
ser rastreado no primeiro quadro do video. Essa regido é usada como a detecgao inicial
do objeto. Depois, as caracteristicas visuais sao extraidas da regido de interesse como
descritores de caracteristicas. Essas caracteristicas servirdo como representacao do
objeto a ser rastreado. Nos préximos quadros do video, as caracteristicas extraidas
no passo anterior sdo comparadas com as caracteristicas na nova regido candidata.
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A correspondéncia entre as caracteristicas € estabelecida através de métodos como
o casamento de pontos de interesse ou correspondéncia de descritores. Depois, 0
algoritmo utiliza uma filtragem temporal para suavizar as correspondéncias entre as
caracteristicas ao longo do tempo. Isso ajuda a remover possiveis faltos positivos e
a manter uma boa acuracia no rastreamento. Com base nas correspondéncias esta-
belecidas e na filtragem temporal, o algoritmo estima o movimento do objeto entre os
quadros. Isso permite acompanhar a trajetéria e a posi¢ao do objeto ao longo do video.
Por fim, periodicamente, 0 modelo de rastreamento € atualizado com novas caracte-
risticas extraidas da regido de interesse. Isso permite que o algoritmo se adapte a
mudangas na aparéncia do objeto ou a oclusdes parciais que possam ocorrer durante
o rastreamento.

O algoritmo Median Flow é poderoso para videos com movimentos rapidos ou
variagdes bruscas de iluminacéo. Ele também é capaz de lidar com oclusao e mudan-
¢as na variagao de luz do objeto. No entanto, o desempenho do algoritmo pode ser
afetado por cenas com movimentos de rotagdo ou escala significativos.

3.1.4 Mosse

O Mosse (BOLME et al., 2010) é um algoritmo baseado na correlagéo de res-
posta entre o objeto de interesse e um filtro adaptativo. Ele funciona da seguinte forma:
Primeiro, o algoritmo comega com a selegdao de uma regido de interesse contendo o
objeto a ser rastreado em um quadro inicial do video. A regido é transformada em um
modelo de referéncia utilizando uma técnica chamada filtro de resposta ao objeto. De-
pois, o filtro € adaptado para se ajustar as variagdes de aparéncia do objeto durante o
rastreamento. Isso é feito usando uma técnica onde o filtro é atualizado iterativamente
com novas informacgdes a partir dos quadros subsequentes do video. Por fim, o filtro
adaptado é aplicado em cada novo quadro do video, procurando por uma regidao que
corresponda ao objeto de interesse. Isso é feito calculando a correlagéo entre o filtro e
as regides candidatas no quadro atual. A regido com a maior correlagao é selecionada
como a posicao estimada do objeto.
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Figura 6 — Exemplo do MOSSE sendo utilizado em diversas situagdees, como rotagao,
oclusao e deslocamento

Uma das principais vantagens do algoritmo MOSSE é sua eficiéncia computa-
cional, permitindo rastreamento em tempo real. Além disso, o uso de técnicas adap-
tativas e aprendizado online permite ao algoritmo lidar com variagdes de iluminacgao,
oclusdes parciais e outras mudancgas na aparéncia do objeto. Porém, o Mosse néo se
comporta bem com variagdes bruscas de escala e rotagdo, que podem comprometer
sua precisdo em determinadas situacgoes.

3.1.5 KCF

O KCF (HENRIQUES et al., 2012) € um algoritmo que foi desenvolvido para
acompanhar um objeto em movimento ao longo do tempo, com um foco maior na
aparéncia e posicaéo do objeto. Seu funcionamento baseia-se em dois fundamentos
principais: as caracteristicas do objeto e o calculo da correlagéo. As caracteristicas do
objeto sao obtida por meio de uma técnica chamada Feature Pyramid, que captura
informagdes de varias escalas e niveis de detalhe. Isso permite que o KCF seja ca-
paz de lidar com objetos de diferentes tamanhos e variagbes na aparéncia. Assim, se
um objeto se dirige para mais perto ou mais distante da camera, o algoritmo continua
capaz de rastrear-lo.

Ja o calculo da correlagao, é feito utilizando-se um filtro de correlagao, que é
construido a partir da representacéo do objeto. Esse filtro € treinado para maximizar
a correlagao entre o objeto de referéncia e as regides candidatas no proximo quadro
do video. Dessa forma, o KCF é capaz de localizar o objeto mesmo quando ocorrem
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mudancas na iluminacgao, oclusdes parciais ou desfoque.

Uma vez que o filtro de correlagao tenha sido treinado, ele pode ser aplicado
para localizar o objeto em quadros subsequentes do video. Isso é feito através de uma
janela de busca que percorre aimagem, calculando a correlagéo entre a representacao
do objeto e as regides candidatas. A regido com a maior correlacdo € considerada
como a localizagao atual do objeto.

O KCF também utiliza uma estratégia de aprendizado em tempo real para atua-
lizar o filtro de correlagao ao longo do tempo. Isso permite que o algoritmo se adapte a
mudangas na aparéncia do objeto durante o rastreamento, garantindo um desempenho
continuo e preciso.

316 CPPMT

O CMT (NEBEHAY; PFLUGFELDER, 2015b) foi originalmente desenvolvido em
Python pelos seus criadores. Com o objetivo de melhorar o desempenho, ele foi conver-
tido e distribuido em uma nova versao em C++. Essa versdo € chamada de CppMT e
foi escolhida para este projeto, uma vez que os outros quatro algoritmos selecionados
também estdo implementados nessa linguagem. Dessa forma, evita-se interferéncia
nos resultados devido a diferenga de desempenho entre linguagens distintas.

O CppMT € um algoritmo que utiliza pontos-chave para rastrear objetos. A ideia
principal dos pontos-chave é decompor o objeto que se deseja rastrear em partes in-
dividuais, ou seja, pontos no espago, que sdo mais faceis e rapidos de serem corres-
pondidos do que utilizar a forma completa do objeto.

Figura 7 — Exemplo de pontos chaves durante a detecgdo de uma pessoa usando o
CppMT

A maioria dos algoritmos encontrados na literatura, que também utilizam pontos-
chave para rastreamento, assume um modelo que pressupde que o corpo de um objeto
é rigido e permanecera sempre assim. No entanto, um dos maiores problemas do ras-
treamento de objetos € que os corpos se deformam devido a oclusées ou movimentos,
0 que invalida esse tipo de modelo. Com o CppMT, porém, os pesquisadores des-
cobriram que as informagdes da aparéncia dos objetos ndo estdo permanentemente
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incorporadas em seu modelo. Além disso, o descritor e o detector dos pontos-chave
sdo independentes do algoritmo, permitindo que o usuario escolha o mais conveniente.

No algoritmo, é utilizado um modelo de aparéncia estatico, baseado na apa-
réncia inicial do objeto e em seus descritores circundantes. Primeiro, uma regido de-
limitada contendo o objeto-alvo é usada como entrada. Em seguida, é feita uma var-
redura global na imagem, procurando correspondéncias entre os pontos de interesse
da entrada e pontos candidatos no quadro atual. Além disso, pontos que correspon-
dem aos descritores do fundo da entrada séo descartados. Em seguida, esses pontos
sdo emparelhados com base em suas compatibilidades geométricas, refletindo dire-
tamente deformagdes no objeto de interesse. Apds essa etapa, € realizado um pos-
processamento para remover correspondéncias ambiguas. A saida desse algoritmo é
a regiao delimitada contendo o objeto no quadro atual.

Por fim, deve-se salientar que uma das desvantagens desse algoritmo é a ne-
cessidade de videos de alta resolucao para funcionar corretamente. Caso contrario, o
algoritmo nao sera capaz de detectar pontos-chave nos objetos.

3.1.7 GOTURN

O GOTURN (HELD; THRUN; SAVARESE, 2016) € um rastreador de objetos
genéricos, 0 que significa que ele ndo é especializado em uma forma especifica. Ele
pode ser usado para detectar qualquer classe de objeto, independentemente de sua
aparéncia. Para alcancar esse objetivo, 0 GOTURN utiliza uma rede neural artificial
criada com base na arquitetura Caffe.

No entanto, diferentemente da maioria dos rastreadores que utilizam redes neu-
rais, o treinamento do GOTURN ¢ realizado offline, em vez de ser um treinamento on-
line. No treinamento online, os pesos sinapticos sdo atualizados para cada elemento
do conjunto de treinamento durante a fase de teste. No treinamento offline, a rede neu-
ral primeiro aprende uma relagao genérica entre o objeto e 0 movimento. Em seguida,
durante a fase de treinamento, todos os pesos séo congelados e a corretude do algo-
ritmo é testada. Esse procedimento permite que o sistema rastreie objetos de forma
robusta, precisa e rapida.

A velocidade é um fator crucial para o GOTURN, uma vez que um de seus
objetivos € alcangar uma alta taxa de quadros, proxima a 100 FPS. Isso diferencia o
GOTURN de outros algoritmos da mesma classe que utilizam redes neurais, 0s quais
geralmente sdo mais lentos e ndo adequados para sistemas em tempo real(HELD;
THRUN; SAVARESE, 2016)

Um ponto importante a ser destacado sobre o GOTURN é que existem duas
versdes disponiveis para o publico. Uma versao utiliza o processamento da GPU da
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Figura 8 — A arquitetura do treinamento off-line. Na fase de treino, a rede neural
aprende a relagdo objeto e movimento e durante a fase de testes avalia-
se o resultado

maquina para executar o rastreamento, enquanto a outra utiliza a CPU. Como a GPU
€ um hardware especializado em calculos matematicos, € facil concluir que ela propor-
ciona uma taxa de quadros superior em comparagao com a versao da CPU.

A figura a seguir resume o funcionamento do GOTURN:

Current frame Conv Layers
Search Region 1

o

Fully-Connected
\ Layers

Predicted location
of target
within search region

|
&

n What to track
Previous frame Conv Layers

Figura 9 — Arquitetura do GOTURN

Primeiramente, o quadro inicial € recortado e o objeto que se deseja rastrear é
centralizado na imagem. Isso permite que a rede neural rastreie qualquer objeto dado
como entrada, independentemente de sua forma. Essa imagem é entdo utilizada como
uma das entradas da rede. Para encontrar o objeto no quadro atual, é estimado que,
como os objetos tendem a se mover lentamente no espago, sua posicao deve estar
préxima da posigao no quadro anterior. Assim, é criada uma regido de busca com base
nessa posi¢cao anterior. Para objetos que se movem mais rapidamente nos quadros,
€ possivel aumentar a area de busca, mas isso aumenta a complexidade da rede.
Essa imagem também é fornecida como uma das entradas da rede neural. Com base
nas entradas obtidas pelos passos descritos anteriormente, a rede neural compara as
caracteristicas do objeto alvo com as da area de busca para determinar para onde
o objeto se moveu. Ao realizar esse ultimo passo, a rede fornece as coordenadas
da posicao superior esquerda e da posicao inferior direita da caixa delimitadora que
contém o objeto alvo.
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Um ponto negativo do GOTURN é o alto consumo de memodria durante a exe-
cugao.

3.1.8 CSRT

O CSRT(LUKEZIC et al., 2018) é um algoritmo eficiente e que foi criado para
conseguir ter uma boa acuracia em ambientes complexos e desafiadores, onde ocor-
ram oclusdes, mudancas de escala e variagdes de iluminagao. Ele combina a informa-
cao de canais de cor e utiliza caracteristicas espaciais para melhorar a robustez e a
precisdo do rastreamento.

O algoritmo funciona da seguinte forma: Primeiro o CSRT seleciona uma regiao
de interesse (ROI) que contém o objeto a ser rastreado no primeiro frame do video. Ele
extrai caracteristicas visuais dessa regido, como histogramas de cores, texturas ou
descritores de forma. Depois, € utilizado um modelo de fluxo éptico para estimar o des-
locamento do objeto em cada frame subsequente do video. Ele calcula a semelhanga
entre as caracteristicas do objeto na regidao de interesse atual e as caracteristicas nas
regides candidatas nos frames seguintes. Periodicamente, o CSRT atualiza o modelo
de rastreamento para se adaptar a mudangas no objeto, como variagdes de ilumina-
¢ao, oclusdes parciais ou alteracdes de escala. Isso é feito por meio de técnicas de
aprendizado, como a atualizagdo dos histogramas de cores ou a inclusdo de novas
informagdes de textura. Por fim, é realiza verificagdes de confiabilidade para garantir
a precisao do rastreamento. Ele avalia a consisténcia espacial e temporal do objeto
rastreado, bem como a qualidade das correspondéncias entre as caracteristicas ex-
traidas.

A

L I
Training patch Spatial prior Backprojection

Figura 10 — Aqui, € apresentada a constru¢cdo da regidao de interesse. Da esquerda
para a direita: O objeto a ser rastreado, a extragdo de caracteristicas, como
cor e forma, e o filtro que é aplicado para definir a regiad de busca final.

3.2 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético € uma técnica inspirada na evolugao bioldgica que visa
solucionar problemas complexos de otimizacdo. E composto por uma populagdo de

Qverlayed patch
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cromossomos que sao solugdes candidatas, que podem evoluir ao longe de varias
geragoes.

Nesse processo, cada cromossomo com melhor adaptacado sao selecionados
para reproducido, combinando seus genes através de operadores genéticos que simu-
lam a recombinagao genética, chamada de fungao de crossover e mutagdes aleatdrias,
gerando novas solugdes. Além disso € possivel guardar a melhor solugdo de cada ge-
racao, em um processo chamado de elitismo.

A avaliacédo da aptidao das solucgdes é realizada com base em uma funcao ob-
jetivo, chamada de funcéao de fitness, que quantifica o desempenho de cada individuo.
O objetivo € maximizar ou minimizar essa fungao, e com o passar das geracgoes atingir
uma solucéo para o problema.
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4 Metodologia

4.1 ROTULACAO DA BASE DE DADOS

Nao existe na literatura uma base de dados que contenha pessoas na praia com
rétulos pré-determinados. Portanto, foi necessario cria-la. Pesquisadores da UFRPE se
deslocaram até as praias de Boa Viagem, em Pernambuco, e gravaram vinte e quatro
videos, capturando-os a partir de varios angulos diferentes e com uma quantidade
variada de pessoas tanto dentro como fora da agua.

Apds a obtencgdo dos videos, utilizou-se o programa VATIC (VONDRICK; PAT-
TERSON; RAMANAN, ) para realizar a rotulacdo da base de dados. Nesse programa, €
possivel definir uma regido que delimita as pessoas no mar. A cada quadro, o software
tenta prever a posi¢cao do objeto de interesse. Entretanto, em varias ocasides, essas
previsdes estavam incorretas, necessitando de ajustes na posig¢ao e no tamanho do po-
ligono. Ao final, o programa gera um arquivo XML contendo as informacgdes de posigao
e tamanho da regido demarcada para cada objeto em cada quadro da imagem.

Contudo, ap0ds a rotulagao de aproximadamente dezoito videos, foi identificado
um erro no programa. Esse erro consistia em um numero inconsistente de quadros
para um mesmo video. Por exemplo, se um video possuia quatrocentos quadros, o
VATIC, em alguns momentos, o reconhecia como tendo trezentos quadros, em outros
momentos como tendo trezentos e cinquenta, e assim por diante. Como resultado, as
anotagdes geradas apresentavam inconsisténcias e ndo puderam ser utilizadas. Foi
necessario, entdo, optar por um novo software para concluir essa tarefa. O escolhido
foi o Dark Label (DARKLABEL..., ), selecionado por sua simplicidade e baixos requisi-
tos. Ele funciona de maneira semelhante ao VATIC, oferecendo duas op¢des de saida:
um arquivo contendo as informagdes dos poligonos nos quadros, semelhante ao XML
do VATIC, ou o proprio video com as anotagdes visuais. Devido a restricao de tempo,
foram selecionados apenas dez videos (de um total de vinte e cinco) com aproxima-
damente trinta segundos de duragdo cada. Esses videos também apresentavam uma
quantidade melhor de pessoas, bem como uma variagédo de posicao melhor, com pes-
soas entrando e saindo do mar, entrando e saindo do angula da camera, formando
uma base de dados mais variada.
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Figura 11 — Primeiro video

Figura 12 — Segundo video
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Figura 13 — Terceiro video

Figura 14 — Quarto video
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Figura 15 — Quinto video

Figura 16 — Sexto video
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Figura 17 — Sétimo video

Figura 18 — QOitavo video
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Figura 19 — Nono video

Figura 20 — Décimo video
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4.2 ESCOLHA DOS ALGORITMOS

Primeiro, deve-se salientar que o sistema, cuja o qual o projeto desenvolvido
nesse artigo refere-se a terceira etapa, tem como alvo final um dispositivo Raspberry,
que consiste de um computador embarcado que pode ser acoplado a diversos moédulos.
Assim, o dispositivo sera acoplado a uma camera digital, tornando-o uma central de
monitoramento. Porém este tipo de dispositivo, possui um hardware limitado, se com-
parado com computadores de mesa. Por isso, o foco desse trabalho foi em algoritmos
que possam ser utilzados em dispositivos com poder de processamento reduzido, ja
qgue o alvo ndo sao centrais computacionais de alto desempenho que podem executar
algoritmos de aprendizagem de maquina robustos.

Diversos algoritmos foram buscados como possiveis candidatos. Porém a mai-
oria ou n&o havia versao disponivel na internet, ou foram desenvolvidas em versdes
muito ultrapassadas do OPENCV e do Visual Studio, o que causou diversos erros
por incompatibilidade com o sistema. Além disso, muitos algoritmos estavam sem ne-
nhuma documentagao sobre qual versdo do OPENCYV foi utilizada para implementa-
los, nem qual o ambiente de desenvolvimento integrado foi usado e nesses casos, foi
necessario testar diversas versdes do OPENCYV, tanto antigas, como as mais recen-
tes e em muitos casos, os algoritmos ndo paravam de apresentar erros, tornando-os
inutilizaveis.

Por fim, optou-se por escolher algoritmos que utilizassem abordagens distintas
para rastrear as pessoas, evitando que houvesse algoritmos muito semelhantes entre
si. Assim, escolheu-se os oito algoritmos apresentados na etapa anterior. Dentre os
escolhidos, porém, apenas seis puderam ser testados com sucesso. O GOTURN, além
de muito tempo para ser executado, o que o torna inviave para uma aplicagédo em tempo
real, exigia uma quantidade grande de memoria, quase 100% da memoria disponivel
na maquina de testes. Ja o CppMT executava o codigo de teste com um erro em tempo
de execucao que nao foi possivel corrigir. Sendo assim, foram utilizados apenas o
Boosting (GRABNER; GRABNER; BISCHOF, 2006a) , o CSRT (LUKEZIC et al., 2018),
o KFC (DANELLJAN et al., 2014), o MIL (BABENKO; YANG; BELONGIE, 2009), o
Moose (BOLME et al., 2010) e o Median Flow (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS, 2010)

4.3 AVALIACAO DOS ALGORITMOS

Para realizar a avaliagao, foi necessario modificar o cddigo de entrada de todos
os algoritmos, pois eles foram originalmente implementados para aceitar apenas um
objeto por vez. Portanto, eles foram adaptados para lidar com multiplos alvos. Isso foi
feito reescrevendo a entrada original, para que ao invés de aceitar apenas um, uma
lista de objetos fossem passadas.
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A métrica escolhida para a avaliagéo foi a Interse¢cédo sobre Unido (loU), tam-
bém conhecida como Jaccard Index, € uma métrica comumente usada para avaliar a
sobreposicado ou a semelhancga entre dois conjuntos. Seu resultado € um numero que
varia entre zero e um. A taxa de acerto do algoritmo esta definido abaixo:

Taxa de acerto R:

Onde:

A : Rotulacdo da base
B : Resultado do rastreamento do algoritmo
x : Numero de pessoas em um video

i - Indice da pessoa dentro do video

j - indice do video

O resultado é entdo multiplicado por 100, obetendo a porcentagem de acuracia
Depois, retira-se a média e o desvio padrao dos 10 videos.

Além disso, também foi calculado o tempo de execug¢éo de cada algoritmo para
cada video, e em seguida foi feita a média do tempo. Como os videos da base de
dados foram gravados a uma resolugao de quadro muito alta, os algoritmos demoram
muito tempo para executar totalmente, e como o sistema pretende ser uma aplicacao
em tempo real, foi feito entdo versdes onde eram puladas os seguintes numeros de
quadros: trinta, sessenta e noventa. Assim, foi possivel avaliar se ao pular o quadro,
ouve uma queda de desempenho.

4.4 OTIMIZACAO COM O ALGORITMO GENETICO

Depois que todos os algoritmos forem avaliados, o que obtever o melhor re-
sultado sera selecionado para se aplicar um algoritmo genético, visando verificar se
existe algum ganho na acuracia. Essa otimizacao sera feita da seguinte forma: Cada
algoritmo tem o seguinte conjunto de parametros que determinam seu comportamento:

» cheb_attenuation

« filter_Ir

+ gsl_sigma
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histogram_Ir

* hog_clip

* hog_orientations

* kaiser_alpha

* psr_threshold

» scale_Ir

» scale_model_max_area
 scale_sigma_factor

» template_size

* weights_Ir

Esses parametros serdo usados como o cromossomo que compdem o gene do
individuo e esses valores serao incializados com valores aleatorios inicialmente. Apos
a inicializagao, o algoritmo executa o rastreamento e obtém uma taxa de acuracia para
aquele gene.

Entdo, a funcao de fitness sera iniciada e ela foi definida neste projeto da se-
guinte forma: Foi utilizada a acuracia obtida pelo algoritmo no rastreamento, ou seja
quanto maior a porcentagem de acerto, maior é o valor de fitness. Com esse valores
calculados, o processo de selegao utilizado foi a roda da fortuna, onde as aptidées séo
somadas e ordenadas do maior para o menor. Um numero aleatério é gerado entre
zero e a aptidado acumulada, e entdo o primeiro valor maior que o numero escolhido é
selecionado como pai para aplicar os operadores de crossover. Isso é feito da seguinte
forma: E escolhido aleatoriamente um pai e uma mée do conjunto de solugdes atuais
obtidos da etapa anterior e entdo é feito a média geométrica de cada cromossomo.
Essa formula esta definida abaixo:

vai-ct

A mutagao Creep é utilizada para restringir o intervalo de busca dentro das solu-
¢bes atuais. Essencialmente, para cada parametro, a mutagcédo tem uma chance de 5%
de ocorrer. Quando um parametro é selecionado para mutagéo, um numero aleatério
r é gerado no intervalo de 0 a 1. Esse numero aleatorio é entdo multiplicado pelo valor
atual do parametro para determinar o valor mutado. A formula para a mutagcado Creep
em um parametro p é dada por:

per
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Isso significa que o novo valor do pardmetro € uma pequena variagao (depen-
dente de r) do valor atual do parametro, e essa variagao € aplicada com uma probabili-
dade de 5% para cada parametro. Essa técnica de mutagao ajuda a explorar o espago
de busca de maneira controlada, mantendo-se proximo das solug¢des atuais.

Por fim, a melhor solugédo de cada geracéao foi salva através do elitismo. Esse
processo € repetido até que toda a nova populagao seja gerada. Adotou-se por padrao
utilizar apenas vinte geragdes, visto que o processo € muito demorado e depois de
algumas dezenas de geragdes, o ganho € nulo ou negativo.

45 MAQUINA DE TESTES

O computador utilizado para os testes do algoritmo possui a seguinte configu-
racao: oito gigabytes de memdédria RAM DDRA4, processador Intel Core i5-7200 e placa
de video GeForce 940Mx. No entanto, a placa de video n&o foi utilizada nos testes,
pois todos os algoritmos utilizados requerem apenas processamento da CPU.
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5 Resultados

Primeiramente, os video foram rotulados manualmente utilizando a ferramente
VATIC. Cada pessoa no video foi demarcada quadro por quadro, criando assim a base
de dados.

Figura 21 — Pessoas Rotuladas

Em seguida, foi desenvolvido um programa que |é as anotag¢des previamente
criadas e inicia os algoritmos com a rotulacao inicial de cada individuo como ponto
de partida. Esse programa executa o algoritmo para comparar o resultado obtido e as
anotagoes anteriores. Na implementagao desses algoritmos, foi feito o uso do OpenCV,
uma poderosa ferramenta de visdo computacional amplamente disponivel de forma
gratuita na internet.

Abaixo, esta o resultado obtido para cada algoritmo, pulando zero, trinta, ses-
senta e noventa frames. Os valores entre parénteses representam o desvio padrao.

A Tabela 1 acima se refere a média de acuracia com o pulo de quadros diferen-
tes. A seguir, uma breve explicagao sobre o desempenho de cada algoritmo.

O Median Flow, é um algoritmo que € descrito pelos proprios autores como
um modelo que se comporta adequadamente com mudancas bruscas de movimento,
porém nao se adapta a mudanga de escala nos objetos. Como nos videos, € muito
comum as pessoas se afastarem ou se aproximarem da camera, isso explica a baixa
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Tabela 1 — Acuracia média de rastreamento

0 Quadros 30 Quadros 60 Quadros 90 Quadros
MIL 42.85% (5.64) | 39.23% (12.48) | 33.14% (11.43) | 31.67% (11.26)
Boosting 46.35% (4.96) 39% (7.24) 33.49% (11.83) | 30.25% (11.33)
MedianFlow | 33.58% (7.35) 14.5% (10) 13% (9.42) 11.16% (7.85)
KCF 33.62% (12.67) 15.39%(7.9) 13.81% (7.14) | 12.65% (6.84)
CSRT 49.97% (7.73) 49.55% (7.5) 47.54% (7.57) | 43.17% (7.34)
Mosse 33.41% (10.74) | 8.88% (7.27) 5.52% (4.92) 4% (4.12)

acuracia. Além disso, € um modelo baseado exclusivamente nas caracteristicas do
objeto, e como a maioria dos objetos a serem rastreados encontram-se a uma distancia
consideravel, os resultados ficaram abaixo do esperado.

O Mosse, apesar de ter sido o algoritmo que mais rapidamente executou os
videos, apresentou resultados abaixo do esperado, pois, como ele é um algoritmo ba-
seado apenas em forma e movimento, e as pessoas a serem rastreadas estdo sempre
a uma distancia consideravel da camera, seu modelo ndo se mostra adequado para
essa situacao

O KCF se mostrou um modelo com resultados ruins em cenarios onde é dificil
extrair caracteristicas do objeto devido a um fundo constante, como imagens no mar, e
quando as pessoas estao distantes da camera. Isso ocorre porque o KCF ¢ altamente
dependente da forma e das caracteristicas fisicas e de movimento do objeto que esta
sendo rastreado. Com o tempo, a falta de caracteristicas relevantes se acumula, resul-
tando em uma queda na acuracia do algoritmo.

O MIL é um algoritmo que baseia-se apenas nas caracteristicas fisicas do objeto.
Ele utiliza um modelo que utiliza um conjunto de caracteristicas fisicas do objeto, porém
como a maioria deles esta a uma distancia grande da camera, esse conjunto acaba
ficando desatualizado devido a prevaléncia da distancia e do fundo da imagem. Além
disso, por ser uma abordagem baseada em aprendizagem de maquina, o tempo de
processamento acaba tornando-se muito alto, inviabilizando o seu uso em aplicagdes
em tempo real.

Ja o Mosse € um algoritmo que além de se basear apenas nas caracteristicas
fisicas do objeto, também utiliza muito a imagem de fundo do objeto a ser rastreado
como um falso positivo. Como a maioria dos objetos que deseja-se rastrear encon-
trassem muito longe da camera, o modelo extrai poucos caracteristicas e comecga a
acumular um erro muito grande. Como o fundo também é utilizado, ele comecga a ser
confundido com o proprio objeto. Com isso, o objeto a ser rastreado comecga a ser
usado como um falso positivo, o que faz o algoritmo cair na sua taxa de acuracia.

Por outro lado, o Mosse € um algoritmo que pode gerar falsos positivos ao uti-
lizar demais a imagem de fundo como referéncia. Como o Mosse é baseado em ca-
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racteristicas, quando as pessoas a serem rastreadas estdo muito distantes da praia,
ocorre um acumulo de erros significativo e o fundo comecga a se confundir com o pré-
prio objeto. Isso leva a uma taxa de acuracia reduzida, pois o proprio objeto pode ser
interpretado como um falso positivo.

O CSRT, por ser um modelo baseado tanto em caracteristicas como em cor se
mostrou uma combinacdo poderosa, uma vez que quando ha falta de caracteristicas
no objeto a ser rastreado, o filtro de cor ainda pode ser utilizado mantendo consisténcia
no rastreamento quadro a quadro. Isso resulta na taxa de acuracia mais elevadas e
consisténte nos resultados.

Quanto aos desvios padrdes dos algoritmos, é possivel identificar uma caracte-
ristica notavel: o desvio padrao é baixo. Isso sugere que os algoritmos mantém uma
notavel consisténcia em diferentes cenarios de videos. Em outras palavras, esses al-
goritmos demonstram uma habilidade de adaptacdo a uma variedade de angulos, ho-
rarios do dia e distancias, sem resultar em uma perda significativa de acuracia.

Portanto, a analise dos desvios padrdes refor¢ca a capacidade dos algoritmos
em se adaptar de forma consistente a diversos desafios apresentados pelos videos,
contribuindo para a confiabilidade e a qualidade do rastreamento mesmo diante de
cenarios variados e desafiadores.

Tabela 2 — Tempo de rastreamento em minutos

0 Quadros | 30 Quadros | 60 Quadros | 90 Quadros
MIL 47 1.8 1.4 0.9
Boosting 18 1.3 0.8 0.7
KCF 12 1.2 0.7 0.5
MedianFlow 18 1.4 0.7 0.5
CSRT 28 1.5 1.3 1.1
Mosse 10 1.3 04 0.1

A tabela 2 apresentada acima mostra o tempo de execugéo dos algoritmos em
minutos. Como pode-se observar, ao se reduzir o numero de quados, a velocidade de
processamento cai drasticamente em todos os algoritmos.

Dos dados acima, constata-se que o CSRT foi o algoritmo que obteve a melhor
taxa de acuracia entre todos os escolhidos. Além disso, observa-se que ao diminuir o
numero de quadros, ele também foi o algoritmo que conseguiu ter a menor queda no
seu desempenho. Sendo assim, ele foi o algoritmo escolhido para ser otmizado com o
algoritmo genético. Abaixo, estdo os parametros que foram otmizados com o algoritmo:

* cheb_attenuation

« filter_Ir
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» gsl_sigma

* histogram_lIr

* hog_clip

* hog_orientations

» kaiser_alpha

* psr_threshold

» scale_Ir

» scale_model_max_area
* scale_sigma_factor

» template_size

* weights_Ir

Os resultados obtidos sao mostrados abaixo:

Tabela 3 — Média de acuracia do CSRT com otmizagao

Quadros | Média
0 Quadros | 58.12%
30 Quadros | 56.03%
60 Quadros | 54.89%
90 Quadros | 51.64%

A tabela 3 mostra que houve uma melhoria notavel na taxa de acuracia, eviden-
ciando um aumento expressivo de quase 20% em comparagao com o desempenho ob-
tido nos cenarios de zero e trinta quadros. Isso pode ser explicado da seguinte forma:
Ao considerar que o CSRT é configuravel através dos diversos parametros que foram
mostrados acima e que esses parametros, o limiar do histograma, orientagédo de hog,
podem ser ajustados para se adequarem de forma mais precisa para cada cenario. No
contexto de um ambiente praiano, por exemplo, onde o mar apresenta uma tonalidade
azul diferenciada das pessoas, € crucial empregar um algoritmo que leve em consi-
deragcao a deteccdo de cores. Além disso, a capacidade de detectar movimentos de
alta intensidade é vital, dada a agitagdo constante na praia. Por outro lado, a énfase
nas caracteristicas fisicas pode ser reduzida, considerando que muitas pessoas estao
distantes da camera, tornando o excessivo rastreamento de detalhes especificos desn-
cessarios. Como esses parametros estao sendo variados, acabam encontrando uma
combinagao que se adequa melhor a base de dados criada nessa monografia.
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Figura 22 — O resultado do rastreamento. Em rosa, a marcagédo manual da base e em
vermelho, o rastreamento do algoritmo. Nos estagios iniciais, o rastrea-
mento é muito preciso, porém vai perdendo essa acuracia com o tempo

Além disso, os resultados sugerem que os parametros padrdao do algoritmo
CSRT no OpenCV nao estdo devidamente otimizados para enfrentar o desafio es-
pecifico de rastreamento de pessoas em ambientes maritimos., havendo espaco para
novas formas de otimizacao
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6 Conclusao

A tarefa de rastrear banhistas em uma praia € complexa, computacionalmente
custosa e a maioria dos algoritmos nao foram especificamente desenvolvidos com esse
objetivo. Com os testes, foi possivel inferir como esses algoritmos se comportam nesse
ambiente e verificar a viabilidade do uso desses algoritmos em hardwares de baixo
desempenho

A primeira conclusao € que ao diminuir o numero de quadros, ha uma perda de
eficacia no algoritmo. A segunda é que quanto mais dependente o algoritmo é da forma
e da movimentacao do objeto, maior € a perda dessa acuracia pois quanto menos qua-
dros, menos precisao ao rastrear o movimento. Como o CSRT também utiliza as cores
e aforma, ele néo é tdo dependente de uma taxa de quadro altas, conseguindo manter
resultados acima da média, mesmo com o pulo de quadros. Com esses testes, fica de-
monstrado que a abordagem mais eficiente para o rastreamento de pessoas no mar é
utilizar algoritmos que combinem o uso de modelos que armazenam as caracteristicas
fisicas do objeto e seu histograma de cores.

Além disso, foi demonstrado que ao reduzir o numero de quadros, todos os al-
goritmos experimenta- ram uma queda significativa no tempo de processamento. Isso
possibilitou a realizagdo do rastreamento praticamente em tempo real. E o CSRT de-
monstrou uma perda de efi- cacia minima ao se reduzir o numero de quadros. Esse
comportamento mostra que a além de manter a precisao, ele também aproveitava os
beneficios da diminuicdo do tempo de execucgéo. Isso destaca a capacidade do CSRT
de otimizar o equilibrio en- tre precisao e eficiéncia, tornando-o uma escolha promis-
sora para cenarios em que a velocidade é crucial sem comprometer muito a qualidade
do rastreamento.

Obteve-se ainda uma melhoria na acuracia de quase vinte por cento ao se apli-
car o algoritmo genético na otmizagédo dos parametros do CSRT.

Como foi possivel observar nos resultados obtidos nesse trabalho, a otmiza-
¢ao dos algoritmos utilizando a abordagem de algoritmo genéticos trouxe um ganho
de acuracia consideravel de quase vinte por cento. Isso mostra que a aplicagao de
um algoritmo genético para otimizar os parametros do algoritmo CSRT demonstra um
avanco significativo na busca por uma configuragdo mais precisa e adaptavel. Diante
disso, fica evidente que o espaco para futuras otimizagdes é vasto, tanto na melhoria
da precisao por meio da exploracao de diferentes combinag¢des de parametros quanto
na exploragéo de novas estratégias utilizando algoritmos genéticos, redes neurais, e
etc. Além disso, também € importante que novas bases sejam utilizadas em ambientes
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diferentes e que sejam encontrados novos parametros para esses ambientes.
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