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Resumo

Tendo em maos multiplos videos gravados de pontos de vista
distintos de uma mesma cena, é possivel, através de técnicas de

renderizacao, gerar novas visualizagoes da mesma.

Essa técnica permite uma reconstrucao realistica de uma cena
previamente gravada, e também a movimentacao no tempo e

espago nela, simulando uma camera virtual.

Contudo a renderizagao de pessoas em movimento da cena apre-
senta varios problemas e desafios, este trabalho tem por objetivo
investigar técnicas de modelamento e renderizagao de pessoas que

apresentem resultados realistas.
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Parte 1
Introducao

Foi no primeiro semestre de 2011 que meu interesse na area de processamento gréfico
cresceu, enquanto eu cursava a matéria de Introducao a Computacao Gréfica ministrada

pelo Professor Carlos Hitoshi.

Nesse mesmo periodo, estava em busca do supervisor e tema para meu trabalho de con-
clusao de curso, e foi quando procurei o Prof. Hitoshi na tentativa de encontrar um assunto
que me chamasse a atencao. Apos algumas conversas, conheci um pouco do estudo do Je-
ferson sobre visadas livres[I][2] e o projeto TV3D Interativa[4]. Interessado, aceiteli uma

proposta de trabalhar nesse projeto.

1.1 Objetivo

O principal objetivo do trabalho foi estudar a renderizacao de objetos méveis em uma
cena. Mais especificamente, foi uma tentativa de melhorar a renderizagao das pessoas em

movimento nas cenas geradas pelo projeto TV3D Interativa.

1.2 TV3D e sua motivacao

O projeto TV3D[4] é um sistema de video interativo, feito utilizando o método desen-
volvido pelo Jeferson[2]. E voltado para o aumento da interatividade com videos, que atual-

mente é quase inexistente em cenarios reais.

A partir de imagens de videos de cameras reais e um pouco de pré-processamento, o
sistema permite o usuario controlar uma camera virtual na cena, pondendo mudar seu ponto

de vista ou navegar pela espaco tridimensional.
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Assim, o projeto tem grande potencial tanto na area de entreterimento, como na area de
seguranca voltada para vigilancia, além de outras. Pois a simulacao da camera virtual que

pode ser controlada, introduz um novo tipo de interativadade em videos de cenarios reais.

Ele esta envolvido em trés areas da computagao: processamento de imagens, visao com-
putacional e computacao grafica. Processamento de imagens e visao computacional sao uti-
lizados nos frames dos videos de entrada para extrair informacoes da cena, como por exemplo
a localizacao das pessoas. Em seguida sao utilizadas técnicas de renderizacao de computagao
grafica para gerar as novas visualizacoes da cena, utilizando a informacao obtida no primeiro

passo.
Se separarmos as imagens como um subconjunto diferente de dados em geral, temos a

relacao entre essas areas de atuacao representada na Figura (1.1}

Processamento de dados

N
Dados

Computacao Visdo
grafica computacional

Imagem
S’

Processamento de imagens

Figura 1.1: Relacao entre as areas de processamenot gréafico

1.3 Organizacao do texto

A monografia se dividira em duas partes além desta introducgao, uma objetiva e uma

subjetiva.

Comecando pela parte objetiva, contextualizara o assunto sobre a geragao de novas visadas
a patir videos esparsos, citando o trabalho do Jeferson. A seguir havera a explicacao dos
conceitos tedricos utilizados no trabalho, e seus papéis na parte pratica do desenvolvimento.

Por fim, a conclusao possuird a andlise dos resultados obtidos.

A parte subjetiva relatara sobre as experiéncias vividas no processo de desenvolvimento



do trabalho. Também mostrara o papel do Bacharelado de Ciéncias da Computacao em sua

realizacao.



Parte 2

Parte Objetiva

Nessa parte do texto, serao apresentados os conceitos tedricos do trabalho, além da parte

pratica de desenvolvimento.

2.1 O que é renderizacao?

Comecando pelo basico, temos essa pergunta: “O que ¢é renderizacao?”. E a resposta é
simples, a renderizagao pode ser definida por qualquer processo que a partir de um modelo

gere uma imagem.

Assim qualquer mudancga no modelo também influéncia na imagem renderizada. Tanto
que, a solucao proposta por este trabalho tenta melhorar as informacoes dos modelos a fim
de aperfeicoar a renderizacao final das pessoas, e ndo o mexe com processo de renderizacao

em sl.

2.2 Sobre o TV3D

O projeto TV3D[4] e sua implementagao também conhecida como FVV (Free Video View)
é um sistema de video interativo, voltado para o aumento da interatividade com videos, que
atualmente é quase inexistente em cendrios reais. E feito utilizando o método desenvolvido
pelo Jeferson[2], que utiliza técnicas de processamento de imagens, visdo computacional e
computacao grafica para recriar cendarios a partir de imagens de videos. A Figura ilustra

um resultado do projeto.

Utilizando a informacao proveniente de miltiplas cameras espargas fixas, o projeto per-

mite a reconstrucao da cena filmada e a simulacao de uma camera virtual, a qual pode ser
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controlada pelo usuario e dai surge a interatividade com os videos.

Existem varias formas de interacao com videos, a proposta do projeto TV3D Interativa
é a de uma visada livre. “Uma visada € definida pela posi¢cdo e orienta¢ao da camera em
relagdo a cena e também pode conter outros parametros”[3]. Sendo livre a camera pode obter
a posicao e angulo que melhor satisfaga o usuario. Esse tipo de interativade com videos é
comum em ambientes virtuais, principalmente de jogos tridimensionais, contudo é algo pouco

utilizado em cendrios reais.

A criacao de novas visadas pode ser utilizada junto a sistemas de vigilancia com video em
lugares publicos; em programas de TV; ou qualquer outro sistema que possua um monitora-
mento feito com videos. Assim, tem um grande potencial tanto na area de entreterimento,
como na area de seguranca voltada para vigilancia, além de outras. Pois a simulacao da

camera virtual que pode ser controlada, cria um novo tipo de interativadade com os videos.

(a) Imagem da cdmera 0 (b) Imagem da camera 1 (¢) Imagem da camera 2

(d) Nova vizualigdo com um ponto de vista
arbitrario

Figura 2.1: Exemplo de um resultado da TV3D Interativa
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Figura 2.2: Diagrama de blocos do método, da referéncia [2]

2.2.1 Meétodo

O método utilizado para geracao das novas visualizagoes a partir de multiplos videos é
dividido em duas etapas. O diagrama da Figura mostra a relagao entre elas e da uma

idéia geral do sistema.

Na primeira etapa ¢é feito um pré-processamento da entrada com o objetivo de gerar
os dados necessarios para criagao de novas visualizagoes da cena. E sao necesséarios alguns

requisitos iniciais: um modelo simples da cena e um ajuste das cameras.

E necessario a criacao de um modelo 3D simples da cena, de preferéncia com texturas
reais obitdas das cameéras para aumentar o realismo das novas vizualizagoes que sao geradas

em cima desse modelo.

As cameras devem ser calibradas e sincronizadas. Ou seja, devemos saber as posigoes
em que elas estao e a direcao em que apontam, além de seus videos estarem sincronizados.
Isso possibilita a combinacao das imagens em um instante do tempo para geracao das novas

visualizagoes.

O préximo passo do sistema é o mais importante para este trabalho. A segmentacgao e o

rastreamento dos objetos moveis no videos.

A segmentacao permite diferenciar os objetos do fundo da cena, sendo muito importante
para a renderizagao das pessoas nas novas visualizagoes. E a segmentacao que extrai a

imagem das pessoas se movendo nos videos que sao utilizadas para gerar a imagem final



delas na camera virtual. O rastreamento tem como objetivo localizar e rotular as pessoas nos
videos, obtendo as posigoes reais das pessoas na cena e os diferenciando ao longo do tempo.

E usado para posicionar os modelos dos objetos méveis no modelo 3D da cena.

O ultimo passo do pré-processamento calibra as cores dos videos para diminuir a diferenca
de cor e brilho entre eles. E pertinente para a juncao dos videos de diferentes cameras que

podem ter propriedades distintas.

A segunda etapa consiste da renderizacao, onde os dados obtidos na primeira etapa sao

utilizados para gerar as novas visualizagoes da cena em qualquer ponto de vista.

O processo € iterativo e ocorre a cada instante do video. O modelo 3D simples da cena
¢é renderizado a partir do ponto de vista escolhido pelo usuario. As imagens das cameras
do instante s@o tratadas: suas cores sao corrigidas e os objetos mdveis sao removidos. As
imagens de melhor angulo de visao com relacao ao ponto de vista escolhido pelo usuério sao
combinadas e projetadas sobre o modelo da cena. Assim temos uma imagem realistica do

fundo da cena vista pelo ponto de vista solicitado.

A seguir cada objeto movel é renderizado sobre um modelo na forma de painél texturizado
utilizando a imagens segmentadas das cameras com ponto de vista mais préximo ao escolhido
pelo usuario. E esses painéis sao colocados na cena nas posicoes obtidas pelo rastreamento.

Aqui sao onde existem os problemas que sao investigados por este trabalho.

Vamos nos aprofundar um pouco mais na geracao dos dados que influenciam na render-

izacao das pessoas.

2.2.2 Segmentacao e Rastreamento

A segmentacao e o rastreamento permitem, respectivamente, separar os objetos moveis
do fundo da cena e associar a cada um deles um rétulo e uma posicao. A separacao é nessaria
pois o método do Jeferson utiliza técnicas distintas para renderizar em momentos diferentes
o fundo da cena e os objetos moveis. E as posicoes obtidas sao essenciais para a disposi¢ao

dos objetos no modelo 3D da cena.

A segmentacao é feita usando uma técnica de subtracao de fundo para gerar méscaras de
segmentacao. A subtracao de fundo é um método de processamento de imagens que tem como

objetivo isolar os objetos do fundo da imagem. O resultado pode ser visto na Figura [2.3]

Cada pixel de uma imagem é representado por um conjunto de canais de cores, por
exemplo: R (vermelho), G (verde) e B (azul). Sendo cada canal um inteiro que pode ser

utilizado em célculos arbitrarios. A idéia basica do método é subtrair uma imagem de uma
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(a) Imagem da camera (b) Mascara de segmentagao

Figura 2.3: Exemplo do resultado de uma subtragao de fundo

camera no instante ¢ da imagem do fundo dessa camera. Assim haverao areas com pouca
diferenga que serao consideradas como fundo, outras com uma diferenca as quais podem ser

objetos, esse limiar da diferenca é um parametro do método.

Para isso é necessério treinar a imagem do fundo de cada camera. O método do Thiago[5][6],
outro ex-orientando do Hitoshi, utiliza misturadas de gaussianas para modelar os pixels de

fundo.

Utilizando esse metodo ¢é possivel conseguir a mascara de segmentacao de cada instante
t. As mascaras sdo imagens bindrias (com somente duas cores: preto e branco) onde ha a
separacao das imagens em dois planos, o plano do fundo (preto) e um primeiro plano com
os objetos do instante (branco). Essas méscaras sdo usadas para caracterizar os objetos nas

imagens originais das cameras.

O rastreamento foi feito utilizando restrigoes homograficas com integracao de suporte
descritas nos trabalhos[I][5][6]. Utilizando as méscaras de segmentacao e homografias calcu-
ladas a partir da calibracao das cameras, o método estima as posi¢oes dos objetos no plano
do chao da cena. As homografias sao transformacoes lineares que levam um ponto de um
plano para outro, no caso sao utilizadas as transformagoes que levam um ponto de um plano
da camera para o plano do chao do modelo da cena. Com as méscaras de segmentacao é
calculado o suporte de cada pixel x; foreground (do plano dos objetos). O suporte S(z;) é
dado pela massa de pixel foreground acima de x;. Com o acumulado dos suportes de todas
as cameras projetadas no plano do chao sao estimadas as posicoes das pessoas nos pontos de

maximo. Como mostra a figura [2.4]

Os dados também sao rastreados através do Kalman Filter para a rotulacao de cada
objeto. Ele tenta seguir cada pessoa ao longo do tempo para saber que em instantes diferentes

dois dados de rastreamento sao da mesma pessoa.
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(a) Suporte em cada cAmera

(b) Suporte acumulado das cameras
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(c) Estimacao das posicoes das pessoas

Figura 2.4: Integracao do suporte e estimagao das posigoes, das referéncias [2][5]
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2.3 O problema

Apesar dessas técnicas avancadas de segmentacao e rastreamento, artefatos s@o presentes
na renderizagao final das pessoas na implementagao TV3D. Artefatos sao erros na render-
izagdo. Logo existem falhas na construgao do modelo das pessoas e/ou no processo de gerar

a imagem delas a partir desse modelo.

A renderizacao das pessoas no projeto TV3D é influenciada por ambas etapas do método,
tanto no pré-processamento quanto na etapa de renderizagao. Os modelos de cada objeto
sao painéis texturizados gerados a partir dos dados obtidos no pré-processamento, no caso a
segmentacao das imagens destaca as pessoas em cada video. E o posicionamento dos painéis

no modelo da cena ¢ feito a partir dos dados obtidos no rastreamento.

O objetivo deste trabalho é melhorar essa renderizacao. O cédigo-fonte do projeto fonte
disponibilizado para efetuar este trabalho foi somente o da etapa de renderizacao que re-
cebe como entrada os dados do pré-processamento. Além do cédigo-fonte também utilizamos
entradas ja pré-processadas. Junto aos videos de dois cenarios, temos: as mascaras de seg-
mentacao, os dados de rastreamento, as tabelas de conversao de cores, o modelo simples 3D

de cada cena e a calibracao da caméra com suas homografias ja calculadas.

Analisando tanto o codigo fonte quanto os resultados que a implementacao prove, foram
descobertos algumas causas dos erros na renderizagao de pessoas. E os problemas estudados
foram na segmentagao e rastreamento, ou seja, em dados essenciais para criacao do modelo

das pessoas.

Falhas na segmentacao dos videos causam erros nas imagens finais, pois sao elas que se
responsabilizam pela defini¢ao e caracterizacao das pessoas nas imagens dos videos. O modelo
da pessoa é definido por um painel texturizado com a imagem de uma camera apods aplicada
a mascaras de segmentacao, como se recortassemos a imagem da camera somente no pixels
foregrounds (brancos) de sua mdscara de segmentagdo. Entao em um instante do tempo
se parte da pessoa nao for destacada na mascara de segmentagao, essa parte nao aparecerd
no modelo final nesse instante, como na Figura Essas falhas na segmentacao ocorrem
principalmente devido a pequena diferenca entre os pixels do fundo com os pixels da pessoal

durante o processo de subtracao de fundo.

Inconsisténcias nos dados de rastreamento afetam no posicionamento dos modelos dos
objetos no modelo da cena, bem como a localizacao das pessoas nas imagens das cameras
para a aplicacao das mascaras e texturizagao dos painéis. Foram encontrados erros de falsos
positivos/negativos, posicionamento e rotulagao. Erros de posicionamento sdo comuns pois
estamos trabalhando com medidas e estimacoes. Os falsos negativos sao definidos pela falta

de dados de rastreamento de uma pessoa em algum instante, e os falsos positivos por dados a
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(a) Imagem da camera (b) Méscara de segmentagao (¢) Nova visualizagao

Figura 2.5: Exemplo de uma méscara de segmentacao com falhas, gerando erros na render-
izacao das pessoas. Grande parte do corpo da pessoa a esquerda nao é renderizada

mais do que os reais como na Figura Falsos positivos/negativos levam & renderizagao de
pessoas a mais ou a menos na cena virtual, e ocorrem por erros nas estimacoes. A rotulagao
das pessoas tem erros devido aos falsos positivos e negativos que afetam o rastreamento, por
exemplo, ao seguir uma pessoa para saber que o dados em diferentes instantes sao da mesma
pessoa ocorre um falso negativo, ou seja ela desaparece por um frame e reaparece no outro,

mas nesse outro frame ela ja esta com outro rétulo pois é um “novo” elemento em cena.

2.4 Solugao proposta

Com somente o acesso a parte de renderizagao da implementacao, a solugao proposta foi
corrigir os dados de rastreamento através de um filtro. Assim alteramos os dados de entrada
do processo de redenrizacao e melhoramos o resultado final sem alterar o sistema legado e
sem a necessidade de recriar o pré-processamento inteiro. Além disso, foi proposto suavizar
os dados de rastreamento para diminuir o ruido do posicionamento das pessoas ao longo do

tempo. E re-gerar as mascaras de segmentagao com o intuito de melhorar o resultado final.

2.4.1 O filtro
O filtro recebe de entrada os dados de rastreamento gerados pelo pré-processamento e gera
novos dados de rastreamento. A Figura [2.7 mostra onde ele se localiza dentro do sistema.

O principal objetivo do filtro foi remover os falsos positivos/negativos dos dados de ras-
treamento, e assim, melhoraro também a rotulacao das pessoas. E indiretamente aprimorar

a renderizacao das pessoas nas imagens finais.

A idéia do filtro é fazer um novo rastreamento em cima dos dados de rastreamento obti-
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(c¢) Imagem da camera 2
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4:(242,204) 3: (332,211)

[
2:(308,247) g
1: (358,265)

(d) Imagem da camera 3 (e) Dados de rastreamento

Figura 2.6: Exemplo de falso positivo: no video ha trés pessoas mas nas informacgoes de
rastreamento obtidas existem quatro

Filtro \
{ Segmentacao e
Rastreamento

I Méascaras

Dad os do
| Rastreamento

Figura 2.7: Localizacao do filtro no sistema
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dos no pré-processamento, e ao longo do processo corrigir suas falhas. Se uma pessoa que
estava presente em uma regiao ao longo de vérios instantes sumir repentinamente mas rea-
parecer depois de um curto periodo, preenchemos essa lacuna com posicoes arbitrarias que
fagam sentido. Se houverem ruidos que nao representam nenhuma pessoa, ou seja dados
que aparecam por curtos periodos de tempo, descartamos esses dados. E assim tentamos
resolver os problemas de falsos positivos/negativos, como esse processo requer um rastrea-
mento também geramos novos rétulos para os objetos em movimento. Além de gerarmos

novas estimacoes para o posicionamento das pessoas.

Uma idéia simplificada do algoritmo é a seguinte:

Filter(data, param):

id := 0
2. result := {}
3. while(true):
4. obj := valid_obj(data, param)
5. if obj == NULL:
6. then break
7. tracked := follow_and_correct(data, result, obj, id, param)
8. remove (data, tracked, param)
9. id = id + 1
10. return result

O algoritmo tem como entrada e saida dados de rastreamento. Esses dados contém o a
definicao do intervalo processado e as posi¢oes no plano do chao dos objetos rotulados em

cada instante do tempo. Ele também precisa de algumas parametros:

start_frame: Comeco do intervalo que sera filtrado, deve ser

condizente com o intervalo dos dados de entrada.
end_frame: Fim do intervalo que sera filtrado, deve ser

condizente com o intervalo dos dados de entrada.
v_const: A velocidade média das pessoas em relacao aos dados de entrada.
d_threshold: Um limiar de distancia, usado para delimitar o deslocamento méaximo

de uma pessoa considerando erros, ¢ usado junto de sua velocidade média.
t_threshold: Um limiar de tempo em frames de um falso negativo.

I threshold: Um limiar de tempo em frames de um falso positivo.

Essas constantes sao utilizadas nas fungoes do algoritmo. Ele comega com valid_obj uti-
lizando d_threshold e t_threshold que devolve um objeto que esta relativamente isolado e tem
uma consisténcia temporal para iniciar o rastreamento. Com um objeto para rastrear fol-

low_and_correct o segue ao longo do tempo corrigindo falhas de falsos negativos, e gera novos
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dados de rastramento com essas lacunas preenchidas, note que o rotulo inicial de cada objeto
nao é considerado aqui e novos rétulos sao gerados, assim podemos comegar seguindo um
objeto, preencher lacunas e continuar seguindo um objeto com um identificador diferente de
acordo com os dados de entrada. Para isso sao necessarios todos os parametros para veri-
ficar a consisténcia temporal e espacial dos objetos. A funcao remove diminui o conjunto de

entrada, retirando os dados rastreados na iteracao.

A idéia é remover os falsos negativos no rastreamento de cada objeto, e descartar objetos
invalidos do conjunto inicial, que serao considerados falsos positivos. Além disso serao gerados

novos rétulos que serao robustos em relagao aos erros corrigidos anteriormente.

2.4.2 Condensation Filter

Mas como seguir as pessoas ao longo do tempo? Em um ambiente dinamico, rastrear
objetos que podem se movimentar aleatoriamente é desafiador. Filtros de particulas foram
desenvolvidos com o intuito de tratar esse tipo de dados mesmo que possuam ruido e erros.

Eles sao interessantes devido a flexibidade de representar distribuicoes além da Gaussiana.

Um filtro de particulas que ficou famoso na comunidade de visao computacional e in-
teligéncia artificial foi o Condensation Filter[7] (Conditional Density Propagation Filter),
que utilizamos neste trabalho. E usado para preveér o proximo estado de um sistema dado o
histoérico de estados anteriores do mesmo. Chama-se filtro de particulas por ser um método
probabilistico e funcionar através de amostragens, um conjunto de amostras que podem ser
chamadas de particulas sao geradas a cada iteracao e servem para fazer uma aproximacao da
funcao densidade de probabilidade do estado do sistema. Esses estados devem ser ponderados

para a estimacao do algoritmo ser ser corrigida e aprimorada a cada iteracao.

Para utilizarmos o Condensation Filter é necessario modelar os estados e criar a uma

funcao de ponderacao das amostras. Os estados foram modelados da seguinte forma:

(2.1)

S SRR

Um estado E de um objeto guarda as posigoes (S,,.5,) e sua velocidade do (V,, V).
Também é necessario modelar a transformacao de um estado, mas isso é simples. Queremos

que no préoximo estado ele esteja na posicao Sy = Sp_1 + V * Ot e assim temos a matriz de
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transformacao:

100t 0
01 0 ot

A= (2.2)
0 0 0
00 0

Mas 0t = 1 pois as transformacgoes ocorrem frame a frame. Agora falta a funcao de
ponderacao. O inverso da distancia euclidiana entre as posi¢oes da amostra z e da medigao

e foi utilizado como peso para cada amostra:

1
P=——
dist(e, z)

O condensation funciona em trés etapas importantes:

e predicao
e medicao

e atualizagao

Na primeira uma predicao do estado atual é feita, a amostra com maior confianca é
escolhida do conjunto de amostras. Na segunda ha a medicao do estado atual, através da
entrada do filtro. E na terceira ha a ponderacao de cada amostra de acordo com a funcgao

criada. Assim podemos melhorar a idéia do algoritmo do filtro.

Filter(data, param):
1. id =0
2. result := {}
3. while(true):
4 obj := valid_obj(data, param)
5. if obj == NULL:
6 then break
7 cond := Condensation()
8 tracked := follow_and_correct(data, result, obj, id, param, cond)
9 remove (data, tracked, param)
10. id := id + 1

11. return result
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follow_and_correct(result, obj, id, param, cond):
1. init_cond(cond, obj)
2. tracked := {obj} // elementos rastreados

3. predicted := {obj} // predigdes

4. fails := {} // falhas

5. found :=1

6.

7. // rastreamento para frente no tempo

8. for t := obj.frame + 1 until param.end_frame, do:

9. // predigéo

10. if (found):

11. then z := predict(cond)

12. // medicdo

13. X := nearest(z, data, param)

14. if (x !'= NULL):

15 found := true

16. then tracked := tracked + {x}

17. predicted := predicted + {z}

18. // preenchimento dos buracos (falsos negativos)
19. if (fails.size() > 0):

20. then predicted := predicted + fails
21. fails := {}

22.

23. // atualizagdo e ponderagdo

24 . update(cond, x)

25. else

26 found = false

27. if (fails.size() > t_threshold):

28. then break // muitos falsos negativos seguidos
29. else nf := nf + 1

30. fails := fails + {new_obj(z, t)}
31.

32. fails := {}

33. nf :=0

34. // rastreamento no outro sentido do tempo

35. for t := obj.frame - 1 until param.end_start, do:
36. (...) // andlogo
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37.
38. if (predicted.size() > 1_threshold):
39. then result := result + predicted

40. return tracked

Uma inicializagao init_cond é necessaria onde o modelo do estado é definido e posicao
inicial do objeto é armazenada. Depois disso seguimos o objeto ao longo do tempo, fazendo
a predi¢ao de sua posi¢ao e uma busca nos dados de entrada para checar a existéncia uma
medida préxima a predicao. Caso uma medida nao seja encontrada, seguem duas possibili-
dades: encontramos um falso negativo, ou o objeto saiu de cena. Entao marcamos um buraco
nessa ponto ou paramos de rastrear o objeto. A constante t_threshold define o limiar para
parar ou nao. Por outro lado caso a medida seja encontrada, devemos guarda a predicao que
serd nossa nova estimagao, guardar o dado rastreado para ser removido da entrada, e corrigir

as falhas gerando novos dados de rastramento nos buracos encontrados.

O rastreamento é feito nos dois sentidos do tempo pois o objeto encontrado no inicio do
algoritmo pode se tonar valido somente no meio do tempo da cena. E ao fim do rastreamento
se os dados tiverem uma vida muito curta, ou seja, um objeto foi rastreado por um periodo
muito curto ele é descartado pois provavelmente é um falso positivo. A constante [_threshold

define o limiar para o tempo de vida minimo de um objeto.

2.5 Implementacao

A implementacao foi feita em C++ que é linguagem em que o projeto legado foi feito,
sendo que a implentacao do Condensation é do OpenCV, uma famosa biblioteca de pro-
cessamento de imagens e visao computacional. Também foi implementada uma versao do
algoritmo com animagao, para depura-lo visualmente. Além do filtro foram implementadas
duas outras animacoes em python para analise dos dados de rastreamento, ambas mostram
a movimentacao das pessoas no plano do chao contudo uma delas mostra animagao de dois

dados ao mesmo tempo para comparacao. A Figura mostra a execucao dessas animagcoes.

2.6 Resultados

Os resultados foram feitos analisando a aplicacao do filtro nos dados de rastreamento

gerados com o pré-processamento dos videos do PETS 2006]§].
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Frame: 1640 ID: O

(a) Filtro de particulas com animagao

(b) Animagao dos dados de rastreamento em python

(¢) Animagdo comparativa dos dados de rastreamento

Figura 2.8: Animagoes implementadas



O PETS (Performance Evaluation of Tracking and Surveillance) é um workshop anual
internacional promovido pela IEEE, onde sao apresentados projetos e artigos com relagao
a rastreamento e monitoramento de ambientes, com foco em tecnologias de visao computa-

cional.

Em 2006, foram disponibilizados videos de estacoes de trens publicas da inglaterra. Sao
imagens quatro cameras na estagao de trem, contudo uma delas possui uma campo de visao

ruim para o projeto e suas imagens foram descartadas para o projeto TV3D Interativa.

E dificil medir a qualidade dos dados resultantes, sem possuir os dados reais da cena.

Assim foram feitas algumas medidas comparativas:

Experimento | Original 0 1 2 3
Dist max 991.069 | 999.987 | 993.998 | 999.987 | 993.998
Dist min 3.60555 1 2.23607 1 2.23607
X max 1007 1009 1013 1009 1013
X min -4 -7 ) -7 )

Y max 387 386 387 387 388
Y min 0 -6 -3 -6 -3

N max 10 10 10 10 10

N min 2 0 0 0 0

N mean 5.07383 | 4.95638 | 4.94094 | 4.94161 | 4.90134
# frames 1490 1490 1490 1490 1490
V max 50.2195 | 100.319 | 104.235 | 100.319 | 104.235
V min 0 0 0 0 0

V médio 4.50529 | 3.57064 | 3.57736 | 3.61673 | 3.60151
# v medidos 7516 7348 7316 7325 7259
# rétulos 44 28 32 27 29
Os experimentos tiveram as seguintes entradas:

Experimento | 0 | 1 | 2 | 3

v_const 10 | 10 | 10 | 10

d_threshold | 50 | 40 | 50 | 40

t_threshold 20120 |20 120

1_threshold 20 120 | 30 | 30

22



2.7 Conclusao

Visualmente nao houve uma melhora significativa na renderizacao das pessoas. E diffcil
comparar dados de rastreamento sem ter um ground truth, ou seja sem saber os dados das
posicoes reais dos objetos. Assim boa parte das andlises durante o desenvolvimento foram
feitas em cima de simulacoes providas pelas animagoes implementadas. Isso teve um efeito
colateral: a falta de observacao nas renderizagoes finais. Assim o resultado do trabalho
acabou nao se focando na renderizacao final, e sim nos dados de rastreamento em si. Contudo
notamos a redugao no nimero de rétulos observados ao aplicar o filtro nos frames 1510 a 2999
dos dados do PETS. Isso prova uma redugao nos falsos positivos/negativos, e uma corregao

na rotulacao dos objetos.
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Parte 3

Parte Subjetiva

3.1 Experiéncias

Apesar das dificuldades no desenvolvimento do trabalho, foi bem interessante. O fato
de trabalhar junto & um supervisor (um orientador na minha opiniao), foi uma experiéncia
unica neste trabalho. Nao fiz inciagao ciéntifica durante o curso, assim nao tinha tido esse

tipo de pratica.

3.2 Desafios e dificuldades

Fiquei muito tempo tentando fazer o cédigo legado funcionar, desde descobrir quais bib-
liotecas eu precisava para compilar, até como executar o sistema.E depois disso ainda demorei
bastante para entendé-lo, pelo menos a parte que era interessante para efetuar este trabalho.

S6 entao foi possivel investigar os problemas no sistema e estudar solucoes para eles.

Tive dificuldades em lidar com a pesquisa pela qual nao estou acostumado. Normalmente
em uma matéria vocé aplica nos trabalhos aquilo que estuda em sala aula ou algum assunto
direcionado pelo professor, porém neste trabalho de formatura tive que estudar varias tépicos
novos em escopo abrangente procurando algo que eu nao conhecia para resolver o problema

proposto.

Também nao tenho certeza se o sistema em que trabalhei era a versao mais nova do TV3D,
pois os resultados presentes na monografia do Jeferson parecem melhores do que os gerados
com o cédigo legado em que trabalhei. Mas s6 percebi isso na analise dos resultados deste
trabalho.
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3.3 Disciplinas relevantes
As disciplinas que considero mais relevantes para realizacao deste trablho sao:

1. MACO0420 Introducao a Computacao Grafica foi a matéria que me motivou a saber
mais sobre processamento grafico. Além disso, ela é essencial para entender conceitos

como: cena, cameras, renderizacao, etc.

2. MACO0417 Visao e Processamento de Imagens foi importante para entender con-
ceitos de processamento de imanges como por exemplo a técnica de subtracao de fundo.
E também técnicas de visao computacional para extracao de informacoes a partir de

imagens.

3. MACO0122 Principios de Desenvolvimento de Algoritmos ¢ importante para qual-

quer area da computacao, e foi util no desenvolvimento do filtro.

4. MAT0139 Algebra Linear para Computacao foi muito importante para entender
transformacoes lineares. Mas s6 percebi apds cursar outras matérias como a MAC0420

ou MACO0300.

3.4 Trabalhos futuros

Com certeza ¢é necessario gerar novas mascaras de segmentacao para o projeto para mel-

horar a qualidade das imagens finais.

Uma idéia bem interessante da parte do Hitoshi seria fazer um método iterativo e re-
alimentavel de melhoria na geracao de méscaras de segmentagao utilizando os dados do
rastreamento, e melhoria nos dados de rastreamento utilizando informagoes das mascaras.

Mas o método deveria ser melhor estudado e aprimorado.

25



Referéencias

[1] da Silva, J. R. ; Santos, T. T., and Morimoto, C. H., Real Time Novel View Scene
Rendering From Multiple Sparse Videos. In: Proc. of the XII Brazilian Symposium on
Virtual and Augmented Reality - SVR 2010. Natal, RN, Brazil, 2010, v.1., p. 184-193.
[Best paper award| http://www.ime.usp.br/~hitoshi/tv3d/silvaSVR2010.pdf

[2] da Silva, J. R., Renderizacao interativa de cameras virtuais a partir da integagdo de

maltiplas cameras cameras esparsas por meio de homografias e decomposicoes planares
da cena MSc thesis, Universidade de Sao Paulo, 2010.

[3] da Silva, J. R., and Morimoto, C. H., Material do mini curso 7 apresentada no JAT 2010
http://www.ime.usp.br/~hitoshi/jai2010/jai2010C7.pdf

[4] da Silva, J. R. ; Santos, T. T., and Morimoto, C. H. PROJETO: TV 3D Interativa
http://www.ime.usp.br/~hitoshi/tv3d/

[5] Santos, T. T. and Morimoto, C. H., Deteccio e rastreamento de multiplos objetos em
condicao de oclusao severa por meio de integra¢do de suporte sob restricao homogrdfica
PhD thesis, Universidade de Sao Paulo, 2009.

[6] Santos, T. T. and Morimoto, C. H., Multiple camera people detection and tracking using
support integration, Pattern Recognition Letters, Volume 32, Issue 1, 1 January 2011,
Pages 47-55

[7] Michael Isard, and Andrew Blake, CONDENSATION — conditional density propagation
for visual tracking, Int. J. Computer Vision, 29, 1, 5-28, (1998)

[8] PETS 2006 - Workshop on Performance Evaluation of Tracking and Surveillance http:
//www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2006/

26


http://www.ime.usp.br/~hitoshi/tv3d/silvaSVR2010.pdf
http://www.ime.usp.br/~hitoshi/jai2010/jai2010C7.pdf
http://www.ime.usp.br/~hitoshi/tv3d/
http://www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2006/
http://www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2006/

	Resumo
	Introdução
	Objetivo
	TV3D e sua motivação
	Organização do texto

	Parte Objetiva
	O que é renderização?
	Sobre o TV3D
	Método
	Segmentação e Rastreamento

	O problema
	Solução proposta
	O filtro
	Condensation Filter

	Implementação
	Resultados
	Conclusão

	Parte Subjetiva
	Experiências
	Desafios e dificuldades
	Disciplinas relevantes
	Trabalhos futuros

	Referências

