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Resumo

Bonfa, Cizenando Morello; Feitosa, Raul Queirozié@ador)Um Sistema

de Reconhecimento Facial em Video Baseado em umaplementacao
Multithread do Algoritmo TLD. Rio de Janeiro, 2013. 102p. Dissertacéo
de Mestrado - Departamento de Engenharia ElétriBantificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

A identificacdo facial em video é uma aplicacdogdande interesse na
comunidade cientifica e na industria de seguramgpulsionando a busca por
técnicas mais robustas e eficientes. Atualmenteambito de reconhecimento
facial, as técnicas de identificacdo frontal sdocasm melhor taxa de acerto
guando comparadas com outras técnicas nao fromage trabalho tem como
objetivo principal buscar métodos de avaliar imagem video em busca de
pessoas (rostos), avaliando se a qualidade da mimag& dentro de uma faixa
aceitavel que permita um algoritmo de reconheciméatial frontal identificar os
individuos. Propdem-se maneiras de diminuir a calgaprocessamento para
permitir a avaliagdo do maximo ndmero de individnosa imagem sem afetar o
desempenho em tempo real. Isso € feito atravésdeanalise da maior parte das
técnicas utilizadas nos ultimos anos e do estadarttg compilando toda a
informacgé&o para ser aplicada em um projeto queaitds pontos fortes de cada
uma e compense suas deficiéncias. O resultado éplateformamultithread
Para avaliacdo do desempenho foram realizadoss tdsteearga computacional
com o uso de um video publico disponibilizado naS&vAdvanced Video and
Signal based SurveillangeOs resultados mostram que a arquitetura proraove
melhor uso dos recursos computacionais, permitimdaiso de uma gama maior
de algoritmos em cada segmento que compde a drgajtepodendo ser
selecionados segundo critérios de qualidade daemagambiente onde o video é

capturado.

Palavras-chave
Rastreamento;  Reconhecimento  Facial;  Estimativa  deose;
Multiprocessamento; Deteccdo de Face; Qualidadendgem.
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Abstract

Bonfa, Cizenando Morello; Feitosa, Raul Queiroz \(iadr). A Face
Recognition System for Video Sequences Based on aulkthread
Implementation of TLD. Rio de Janeiro, 2013. 102p. MSc. Dissertation —
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificiavehsidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Face recognition in video is an application of greterest in the scientific
community and in the surveillance industry, boastine search for efficient and
robust techniques. Nowadays, in the facial recagmitfield, the frontal
identification techniques are those with the bestrdtio when compared with
others non-frontal techniques. This work has asmmajective seek for methods
to evaluate images in video to look for people €8¢ assessing if the image
quality is in an acceptable range that allows aafaecognition algorithm to
identify the individuals. It's proposed ways to teEgse the processing load to
allow a maximum number of individuals assessedninn@age without affecting
the real time performance. This is reached thramgdlysis of most the techniques
used in the last years and the state-of-the-ampding all information to be
applied in a project that uses the strengths di eae and offset its shortcomings.
The outcome is a multithread platform. Performaagaluation was performed
through computational load tests by using publidews available in AVSS (
Advanced Video and Signal based Surveillance). dtiieomes show that the
architecture makes a better use of the computdti@sources, allowing use of a
wide range of algorithms in every segment of tlehigéecture that can be selected
according to quality image and video environmerieaa.

Keywords
Tracking; Face Recognition; Pose Estimation; Mulgading; Face

Detection; Image Quality.
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“Talvez nao tenha conseguido fazer o melhor, m&es lu
para que o melhor fosse feito. Nao sou o que deveri
ser, mas gracas a Deus, ndo sou o que era antes”
(Martin Luther King
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1
INTRODUCAO

A identificacdo facial em video é uma aplicacdogdande interesse na
comunidade cientifica e na industria de segurangase interesse vem
impulsionando a busca por técnicas mais robustas efecientes
computacionalmente. (Zhao et al., 2003).

Como uma das mais bem sucedidas aplicagfes deseamtdi imagem, a
identificacdo facial tem recebido recentemente amaist atengéo, especialmente
nos ultimos anos. Pelo menos duas razfes explistantendéncia: a primeira € a
ampla gama de aplicagbes comerciais e de seguranca, segunda € a
disponibilidade de tecnologias viaveis depois deu3@s de pesquisa (Lu, 2003).
Apesar de os atuais sistemas de reconhecimento toancado certo nivel de
maturidade, seu sucesso € limitado pelas condigdgmostas por muitas
aplicacdes reais, como por exemplo, a dificuldasleedonhecimento de imagens
de faces adquiridas em um ambiente externo commgadale iluminacéo e ou de
pose. Isso se deve ao fato de a grande maioriaddnsficadores faciais serem
construidos para reconhecimento de faces frontaisne iluminacédo uniforme,
uma vez que a maioria das bases de dados disporduata somente com
imagens nessa pose fotografadas num ambiente kemitrgcom iluminacéo
corretiva).

Hoje, existem métodos biométricos de identificap@esoal mais seguros,
como por exemplo, a andlise de digitais@nnerde iris e retina, porém, é
importante ressaltar que esses métodos dependemcodperacdo dos
participantes, ao passo que um sistema de ide#iac facial tem o potencial de
operar mesmo sem a cooperacao ou conhecimentatiogaate. A configuracéo

de um sistema basico de reconhecimento facial éadasna Figura 1.
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Video / Imagem de entrada

G—

Detecgao da face

G—

Extragdo dos atributos

 G—

Reconhecimento facial

 G—

Identidade do individuo

Figura 1: Configuracdo de um sistema basico deifd=tédo em video

Ao longo dos ultimos 8 anos, muita pesquisa temcagcentrado em
reconhecimento facial em video (Xu, 2006). Pargcapbes tais como carteiras de
motoristas, devido a natureza controlada do procdssaquisicdo de imagem, o
problema de deteccdo da imagem da face é relathtansemples. Ha4 contudo
aplicacdes mais desafiadoras, como por exempl@&conhecimento facial em
uma imagem de uma multiddo em movimento num aet@pBm tais casos, se
somente uma imagem frontal estiver disponivel, @alipacdo automatica e
deteccao da face podem envolver grandes desafgsrablemas de iluminacgéo e
pose sao duas questdes particularmente dificeis.

Tendo em vista tais dificuldades, este trabalhgp@eouma arquitetura
paralela de um sistema automatico de reconhecinmfastal em sequéncia de
video. O sistema procura aproveitar os avancosamiogia do reconhecimento
facial a partir de imagens frontais. Basicamentsistema procura imagens
frontais de faces e quando as encontra, ativa goriho de reconhecimento
concebido para imagens faciais estaticas fronfaissistema proposto tem a

capacidade de buscar a identidade de mais de wrs@hultaneamente, ou seja,
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se houver trés alvos o sistema seguira a facedd#euwa aplicando o algoritmo de
reconhecimento somente nas amostras de imagempgeseatarem qualidade

adequada(nesse caso, pose frontal).

1.1.
Motivacao

O crescimento do crime organizado e do terrorismermacional tem
marcado a histéria da humanidade na ultima dédddaBrasil a criminalidade
alcancou niveis alarmantes especialmente nos graaglemerados urbanos. Em
consequéncia, o poder publico no Brasil segue détaria internacional de
investir em tecnologia para a formulacéo e operativacdo de uma politica de
seguranca publica ndo apenas repressiva, mas taprbeemtiva.

Esta conjuntura tem impelido em todo o mundo o amiondo numero de
sistemas de video monitoramento. Nestes sistemasamamjo de cameras
estrategicamente instaladas em locais com grandénafa de pessoas, reune
imagens que sao visualizadas em centrais de wigglaronde agentes de
seguranca podem monitorar varios locais ao mesmpde A tecnologia de
video-monitoramento traz consigo beneficios notweh comparacdo com a
vigilancia presencial: amplia o espaco vigiado,iduma exposicdo de agentes de
seguranca ao risco, agiliza a intervencdo, inibeato delituoso e reduz
consequentemente a criminalidade.

Conforme o nimero de cameras de vigilancia aumamtdocais publicos
torna-se cada vez menos viavel avaliar visualmenggande volume de dados
gerados por estes dispositivos na forma de vidéosxpansdo do video
monitoramento exige, portanto, o desenvolvimentotémicas automaticas de
andlise de imagens em video que permitam a ideagdb automética de
individuos suspeitos, principalmente por meio dagems faciais.

Atualmente, no ambito de reconhecimento facial, tasnicas de
identificacdo frontal sdo as com melhor taxa detacguando comparadas com
outras técnicas nao frontais (Phillips et al., 20&lém disso, a grande maioria
das bases de dados disponiveis para identificagiim csomente com imagens
frontais. Por esse motivo € de grande interesderdificacéo da pose de faces em

imagens em video, para aplicar os recursos de ggacento em faces com maior
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probabilidade de reconhecimento usando as técrataais de identificacdo

frontal.

1.2.
Objetivo Geral

Esse trabalho tem como objetivo principal propawvaliar uma arquitetura

de um sistema paralelo para o reconhecimento fagaltir de imagens de video.

1.3.
Objetivo Especifico

Sao objetivos especificos desta dissertacao:

 Construir um protoétipo completo da arquitetura psip, que incorpore
funcdes de deteccdo, rastreamento, avaliagdo ddidapem e
reconhecimento de imagens faciais em video.

* Investigar métodos alternativos, propor, implementa avaliar o
desempenho de uma solugéo para o rastreamentcadenmfaciais em

video.

1.4.
Contribui¢cdes do Trabalho

O presente trabalho faz uma anélise do estado tdadas técnicas de
reconhecimento facial em video, com énfase nasce#mde rastreamento de
faces.

O trabalho propde ainda uma estrutura para o sistimreconhecimento
facial em video, o que inclui a definicdo funciord# seus modulos e da
comunicacao entre estes numa arquitetura paraielmemadria compartilhada,
tipicamente, numa maquina de multiplos nucleos.

Contribuicdo igualmente importante é o protétipo ewftware que
implementa a arquitetura proposta. Trata-se de plataformamultithread que
permite o teste de algoritmos alternativos em cadalos médulos que compdem
0 sistema, constituindo uma ferramenta importaata p continuacédo da pesquisa

sobre o tema.
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1.5.
Organizacao do Trabalho

No capitulo 2 é realizada a revisdo bibliografimage € apresentada parte
das publicagBes recentes sobre os algoritmos écascque foram estudas ao
longo desse trabalho.

No capitulo 3 é apresentado de forma mais detalbadalgoritmos e a
teoria que embasa cada uma das técnicas utilinedaa dissertacao.

No capitulo 4 é esbocada a estrutura geral donsasteom as relacdes em
cada no e as informacgdes compartilhadas e troqextasdas.

No capitulo 5, por sua vez, é realizada uma a@iale desempenho do
programa protétipo com o0s atualmente disponiveisa peealizacdo de
comparacoes.

As conclusbes e algumas propostas para projetagofuta fim de
complementar e melhorar o desempenho do projetam@sentados no Capitulo
6.

Por fim, sdo apresentados o sumario e a bibliayrafilizada nessa

dissertagao.
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2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

Deteccdo de faces em imagens € um passo chavelereras aplicacoes de
visdo computacional, como reconhecimento faciataEs uma dificil tarefa em
analise de imagens, devido principalmente a ampldabhilidade intra-classe
resultado da influéncia das condi¢cdes do ambierttasevarias poses assumidas
pela face.

O primeiro passo em qualquer sistema de processamarface é detectar a
localizacdo em imagens onde faces estdo presdfdsa. tarefa € desafiadora
devido a variabilidade em escala, localizacaontaigho, e pose. Expressao facial,
oclusdo e condi¢cdes de iluminacdo também modifieamparéncia geral das
faces.

Entre os métodos de deteccdo de faces, aguelesdbasem algoritmos de
aprendizado tem atraido muita atencdo recentement&m demonstrado
excelentes resultados.

Métodos de deteccdo de faces em imagens podemlassificadas em
varias categorias. Entre as mais relevantes estabadagens que se baseiam em
atributos invariantes, métodos de correspondéncia de modelbaseadas em
aparéncia.

As baseadas em atributossariantes visam encontrar descritores que nao
tém seus valores modificados mesmo quando h&c@ariam pose, ponto de
vista, ou condi¢cdes de iluminacdo. Feicbes da tmreo sobrancelhas, olhos,
nariz, boca e linha do cabelo sdo comumente egBaiando detectores de
borda. Sirohey (1993) propds um método de locdizgara segmentar a face de
um plano de fundo desordenado. Ele usa um detgiiposto por Canny (1986) e
heuristicas para remover e agrupar bordas de msdmante aquelas no contorno
da face sejam preservadas.

Yow e Cipolla (1997) apresentaram um método basead@tributosque
usa uma grande quantidade de evidéncias da imagerdpterminar a presenca

da face, como pontos de interesse, bordas, varidedotensidades. Haet al.
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(2004) desenvolveram uma técnica baseada em mgidgbara extrair o que eles
chamam de segmentos analogos a olhos.

Han (1998) afirma que os olhos e sobrancelhaas®®icoes mais salientes
e estaveis da face humana, sendo portanto Ut@isipeeccao.

A textura da face humana, por ter caracteristicagukres, também pode
ser usada para discriminar a face de outros objetos imagem. Augusteijn e
Skujca (1993) usam métodos que inferem a presemace através das texturas
possuem a vantagem de serem capazes de deteetmrefacposes extremas ou
gue possuem barba ou 6culos.

A cor da pele também carrega bastante informaghpaiia os detectores e
tem se provado ser um atribuigbcaz, como usado por Gref al. (1996) Apesar
de diferentes pessoas terem diferentes cores dgerpeitos estudos tem mostrado
que a maior diferenca esta em suas intensidadeszne suas crominancias.

Muitos sistemas de cores foram usados, entre elR&B por Jebara e
Pentland (1998), YcrCb por Chai e Ngan (1998), YlaESaber e Tekalp (1998),
HSV por Saxe e Foulds (1996), CIE XYZ por Cleml(1996), entre outros.

Nos métodos de correspondéncia muitos padroes da fare sao
armazenados para descrever a face como um todoorlagdo entre uma
imagem de entrada e os padrdes armazenados saatadog para realizar a
deteccao.

Yuille et al(1992) usaram estruturas deformaveis para modslatributos
faciais que se ajustavam a um modelo elastico.taNd®rdagem os atributda
face séo descritas por modelos parametrizados.fingdo de energia é definida
para vincular bordas, picos e vales da imagem deadan aos parametros
correspondentes no modelo.

Nos métodos baseados em aparéncia os modelos sfudidps de um
conjunto de imagens de treinamento que possuibitd@ade representativa do
aspecto facial. Esses modelos aprendidos sao esa#los para deteccao.

Redes Neurais tém sido aplicadas com sucesso etosnproblemas de
reconhecimento de padrées. Como a deteccdo famikd per tratada como um
problema de classificacdo binaria, vérias redesrameuforam propostas. A
vantagem em usa-las para esse proposito advématiaidade de treinar um
sistema para identificar padroes complexos exisseam faces. Feraud e Bernier

(2002) propuseram um método de deteccdo usandos reeerais auto


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112771/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112771/CA

22

associativas. A ideia é baseada no trabalho de érgl891) que mostra que uma
rede auto associativa com cinco camadas é capaeatlear uma analise de
componentes principais nao-linear.

O primeiro framework de deteccdo de objetos a fmnaltas taxas de
deteccdo em tempo real foi proposto em 2001 pda\dalones. Apesar de poder
ser treinado para detectar uma variedade de opjetomotivado inicialmente
para tratar o problema de deteccdo de faces. Nesseework sdo usados
atributos do tipoHaar-like selecionados pelo algoritmddaBoost que tem seu
processamento acelerado pela selecéo de atrifintptes e combinacéo de varios
classificadores fracos em cascata para gerar ssifctador forte.

O tempo de treinamento dos classificadores usadio¥ipla e Jones, que
pode passar de semanas, € o maior ponto fraco sisskm@a. Em Treptow e Zell
(2004) é usado um algoritmo evolucionario junto aAdaBoost para encontrar
atributos que fornecerdo melhores classificadores. O algorigwolucionério
substitui a busca exaustiva sobre todoatobutospossiveis de modo que mesmo
conjuntos muito grandes podem ser buscados emrapoteazoavel.

Outra técnica que usa uma avaliacdo em cascatéarsiéiproposta por
Romdhani,et al. (2004) A principal diferenca estd no conjunto debatos
selecionados pela fungéo de classificacdo e naimgode treinamento usado
para seleciona-los. Em vez disso, para selecionaeiear os classificadores
Romdhani, Set al. (2004) usam uma maquina de vetor suporte conhgeida
gerar classificadores com performance de genecalizgarantida.

Embora os algoritmos anteriores possuam um bomgeseo em tempo
real, eles ndo séo robustos com relacao a rotacépatoll nas faces.

Satyanadh e Vijayan (2004) abordam essa questé&®.usam um algoritmo
detector baseado na textura da face que faz usetdees formados por atributos
extraidos da imagem por WP&Vavelet Packet Analy$isue séo invariantes a
escala e rotacdo para classificar o objeto emdaasio-face. A técnica pode ser
dividida em dois grandes moédulos. O primeiro incioi pré-processamento para
ressaltar e restaurar as cores naturais em imagatass em ambientes escuros ou
com iluminagdo variavel, a localizagdo da pele dgamma transformada néo-
linear do espacgo de cor YcbCr e extracdo da rezpadidata a face. O segundo
modulo calcula a distéancia entre o vetor de atobde uma face prototipo e da

regido candidata a face e as classificam em faceso-faces.
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Singhet al. (2003) afirmam que a cor € um importante atritdae faces
humanas. O processamento da cor € muito mais r@piea processamento de
outros atributogaciais e sob certa iluminacéo é invariante a teigdo. Usa o0s
algoritmos Skin Color Based Face Detection in RGB Color Sp&ign Color
Based Face Detection in YcbCr Color Spacekin Color Based Face Detection
in HSI Color SpaceA partir da combinagédo do resultado das regi@scthdas
pelos trés algoritmos, a regido da textura da éaegtraida, indicando a posicao
da face.

Henry e Takeo (2004) também usam coeficientes\ageletpara compor
os atributosextraidos de segmentos de imagem, no entanto s&waivarios
classificadores, cada um especializado num objeto determinada orientagéo.
Cada um desses classificadores, também treinadesést do AdaBoost
determinam se 0 objeto esta presente ou ndo nuteanileada janela dentro da
imagem. Cada um desses classificadores € baseadestatisticas de partes
localizadas. De cada parte € extraida um subcanpimtcoeficientes daavelet
correspondente. Esses coeficientes codificam irdoé®s de localizacdo no
espaco, frequéncia e orientacao.

Robustez contra tentativa de burlar os sistemadeticcéo facial, com o
uso de fotografias, sdo abordadas no trabalho d# &i(2004) que promove a
deteccao de faces vivas, usando informacdes deestre movimento do rosto,
baseado na analise de Fourier do espectro de ucafane ou de uma sequéncia.
O trabalho afirma que as componentes de alta fretmélas fotos devem ser
menores que aquelas nas faces reais, bem comesaa gdadrao.

No trabalho de Haet al (1998) um método de modelagem do background
da imagem baseado em GMKgussian Mixture Model€ usado para gerar uma
mascara binaria do fundo da imagem, isolando omeeps de imagem que
contém pessoas. Os pixels dessas regides iso@lapkcados numa rede neural
treinada para deteccao de faces.

Li e Zhang (2004) afirmam que um classificador agigo peloAdaBoosge
subotimo em termos da taxa de erro. Partindo desseipio, propdés um
algoritmo de treinamento alternativo,AoatBoost para criar classificadores de
faces em cascata para varias poses que integradetector facial em piramide,
gque promove 0 processamento mais fino da imagendltio®s estagios, com o0s

segmentos de imagem mais promissores.
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Como comentado anteriormente, existe um sério enadl devido a
variabilidade intra-classe de conjuntos de dadofades em varias poses, que é
muito maior que a variabilidade de conjuntos quatém somente faces frontais.
Apesar de a arquiteturddaBoostde detector piramidal de Yan Waagal. ser
capaz de lidar com esse problema, a complexidaggida nesse contexto leva a
uma alta carga computacional e ao surgiment@®wder-fitting no treinamento.
Overfitting foi discutido por Nakamurat al. (2004), mas abordagens mais
robustas ainda séo necessarias.

Rastreamento tem como objetivo estimar o movimedto objeto.
Rastreadores normalmente assumem que o objetdvélésn toda sequéncia de
video. Eles exploram a correspondéncia tempored estquadros.

Vérias abordagens para rastreamento foram deséta®)\entre elas as que
faziam uso de modelos estatisticos Edwerdl. (1998) e baseados em exemplos
Toyama e Blake (2001)

Hager e Belhumeur (1998) usaram um modelo paracoétpara
rastreamentoActive Appearance ModglAAM) foi introduzido por Cootest al
(1998). Essa técnica usa um modelo estatisticordaafe aparéncia em escalas de
cinza do objeto de interesse.

Cor e forma séo pistas importantes para rastreanergdo base de muitos
métodos. Um método de rastreamento robusto deb@seado no algoritmo de
condensacao € combinado com informacdes da tedtugzele e forma da face
(Hyung-Soo e Daijin, 2007).

Rastreamento em tempo real € proposto por Comagticili(2006) através
do CAMSHIFT Continuously Adaptive Mean Shié filtro de Yao e Gao (2001).
Eles propuseram um algoritmo de rastreamento deldaseado na transformada
croma da pele e labios.

Outro rastreador em tempo real é o TODacking Learning Detectdr que
€ um rastreador de objetos baseado em modelosspoopor Kalalet al. (2011).
Esse método alcanca o estado-da-arte em precidéseenpenho. Ele utiliza um
detector com modelo atualizado em tempo real eastneador baseado no que foi
proposto por Tomasi e Kanade (1991).

Muitos fatores influenciam o reconhecimento faciakn dos mais
importantes € a qualidade da imagem. Entre os pmidesafios estdo a

iluminacio e a pose das faces. E muito dificil pama sistema realizar a
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identificacdo quando a variacdo de luz € muito dgarpois muitos desses
sistemas dependem do padrdao formado pelas intelesiddos pixels no
processamento. Varias abordagens foram propostes lmar com esses
problemas, entre elas o uso da analise de commnerincipais para a
eliminacdo das primeiras componentes principaidatas dos individuos.

Métodos que fazem uso de modelos da aparéncizamtiimétricas baseadas
em imagem para verificar a semelhanca da cabegendedividuo a um conjunto
de exemplos com poses conhecidas, atribuindo seimagalisada a pose da face
que tem maior semelhanca com ela. Essas comparpodesn ser feitas com
correlacdo cruzada normalizada em varias resolw@@snagem (Beymer, 1994)
e através do erro quadratico médio de uma jansl&zdete.

Niyogi e Freeman (1996) propuseram um sistema qasyp a vantagem de
ser facilmente expandido, pois 0s novos exemplademo simplesmente ser
inseridos no conjunto de analise sem treinamemtivetanto isso se torna uma
desvantagem quando o conjunto fica muito grand®atmlo o processamento
muito pesado. Outra desvantagem desse método éeguadacido nos casos de
imprecisdo na localizacdo da face e do fato destersa ser somente capaz de
estimar poses num conjunto discreto. Uma proposta [solucionar esses
problemas € treinar um conjunto de maquinas der \getporte para localizar a
face e estimar a pose (Ng e Gong, 2002).

A medida da pose também pode ser realizada atdavaso de arranjos de
detectores, cada um treinado para detectar de fefitiante uma determinada
pose (Osunaet al, 1997), (Viola e Jones, 2004). Esses detectoresigditares
aos que usam modelos de aparéncia por operaretand@ete sobre um segmento
de imagem. Em vez de comparar uma imagem a um@@mgunto de modelos
individuais a imagem é avaliada por um detectanao com muitos exemplos
por um algoritmo de aprendizagem supervisionadaa pPrimeira tentativa de por
em pratica essa ideia usava trés maquinas de sepmrte para trés angulos
discretos deggaw (Huanget al.,2007).

Um sistema mais recente, proposto por Zhahal. (2006), usa cinco
classificadores treinados através do algoritflmatBoost operando numa
configuracdo multicAmera de campo profundo. Umavdasagens desse método
€ que ndo € necessaria uma etapa de localizac&xrelavisto que o detector

indica a localizacdo da face numa determinada pasemagem. Entretanto o
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treinamento desses detectores é muito dispengiodendo levar semanas para se
completar. Além disso, as exigéncias computaciocmaisentam linearmente com
0 numero de detectores usados, dificultando a iMmgéacdo de um sistema em
tempo real capaz de detectar varias poses.

A estimativa da pose também pode ser realizada @amso de grafos-
modelo flexiveis que formam uma estrutura que devejustada sobre a face do
individuo com auxilio de uma métrica baseada enelpipara comparar as
imagens. Esse modelo, ajustado a face, da comostaspma determinada pose.
Essa técnica permite comparacdes no nivel de eedevez de comparacdes da
aparéncia global.

Os vértices desse modelo sdo associados a um twmmjardescritores de
atributos das faces, como por exemplo, pontos ifMBiqolhos, nariz, boca,
orelha, etc.), que sdo utilizados num processatiter para deformar a estrutura
com o intuito de encontrar a distancia minima easratributos da face analisada
e as de cada grafo modelo. A pose atribuida adamguela associada ao grafo
com maior similaridade.

Ladeset al (1993) utilizamGabor jetscomo descritores de cada ponto
fiducial, extraidos de varias faces de varios iftlies em multiplas poses. Da
mesma forma que as técnicas anteriores, a posaadstié discreta, exigindo
muitos grafos modelo para realizar uma estimatias rina.

Outro modelo flexivel que evoluiu para estimatieapse foiActive Shape
Models(ASMs) de Cootest al. (2001), que sdo modelos estatisticos da forma de
objetos que, da mesma forma, podem iterativamentikeformar para se ajustar a
um exemplo do objeto numa imagem. As formas sadangslas a uma modelo
de distribuicdo de pontos, que permite a estrutafarmar somente para maneiras
vistas em um conjunto de exemplos de treinameritdadns. Uma evolugdo do
algoritmo anterior € éctive Appearance Moddb préprio T. Cootest al. (2001)
que inclui informacdes de textura para aumentaeeagio da estimativa.

Métodos baseados no posicionamento relativo dogopofiduciais na
imagem fornecem uma estimativa continua de valpaea poses (Wang e Sung,
2007) com o uso de uma camera. Com multiplas c&raraedor da cabeca, o
anguloyaw pode ser estimado com a maioria dos modelos baseadcor da pele

(Canton-Ferreret al., 2007). Essa técnica pode ser incrementada paramso
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video através de rastreadores, que buscam os pgu&aso a quadro (Zhu e
Fujimura, 2003).

Uma combinacdo dos métodos apresentados anterigniambém é
possivel, e visam compensar as deficiéncias dotensms funcionando
individualmente (Hwet al. 2006), (Bartlett, 1997) alcancando melhor perforcea
para imagens sob diferentes condi¢des de ilumin&@m hipdtese era de que as
primeiras componentes principais capturavam somemigacOes devido a
iluminacdo. Entretanto isso interferia o reconhetita sob condicbes normais.
Outra abordagem feita por Chen al. (2006) era de utilizar a transformada
discreta da funcédo cosseno sobre a imagem da &aeespprimir variagcdes da
iluminacdo no dominio logaritmo ao mesmo tempo rggsalta outras feicdes do
rosto como olhos, sobrancelhas, nariz e boca, Goep®ntos da face que
carregam muita informacéo da identidade do indwidiWang, H.et al. (2004)
tinham o objetivo de adquirir atributos das facesriantes a iluminag&o para um
grupo de imagens do mesmo sujeito. Georghiagteal (2001) propds um
meétodo para lidar com as variacdes de iluminacdo pso de um cone de
iluminacdo. Esta técnica também trata sombreamentulltiplas condicbes de
iluminacdo. A principal desvantagem desse métogoeco conjunto treinamento
exige mais que trés imagens alinhadas por pessoa.

Enquanto sistemas de reconhecimento facial depemdemipalmente de
imagens estaticas, ha um significante interesseesganvolver sistemas robustos
gue aceitem video como dados de entrada. Recordgr@cirfacial em video tem
atraido interesse devido a difusdo de cameras gitingia de baixo custo.
Entretanto, imagens faciais em video estédo freguegrite em poses nao-frontais
e estdo sujeitas a mudancas substanciais da ilgaandegradando a performance
da maioria dos sistemas comerciais. Duas cardatads distintivas estao
disponiveis num video: i) multiplos quadros do messujeito e ii) informacgéo
temporal. Mdultiplos quadros garantem a variacagage, permitindo a selecéo
adequada de quadros de boa qualidade. Informagapotal em video é
considerada como a informacdo embutida na dinadecmovimento facial em
video. No entanto, é dificil determinar se h&a algunformacéao relacionada a
identidade no movimento facial: mais trabalho ma&cser feito para utilizar a
informacé&o temporal (Leet al. 2003), (G. Aggarwakt al. 2004), (Zhouet al.
2004).
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A dificuldade de reconhecimento de face em vidguedde da qualidade
das imagens de face em termos de pose, variacOodsntieacdo, ocluséo e
resolucdo. O grande numero de quadros de videdyétanaumenta a carga
computacional. Ao contrario das imagens estati€gs/fleos geralmente contém
varios individuos numa seqiéncia de quadros. A maaitns detectores faciais em
tempo real sdo capazes de detectar varias faces aaota imagem (Viola e Jones,
2001). A deteccao e reconhecimento simultaneosnpaee realizados associando
cada face no quadro corrente com imagens da fasernvasas em quadros
anteriores. Problemas de baixa resolucdo forandatos através da adaptacao de
super-resolucdo baseada em melhoria de imagemnKead 1988).

Roy-Chowdhury e Xu (2006) desenvolvem um sistemaedenhecimento
facial a partir de sequéncias de video que € rolausariacdo de pose e condicdes
de iluminacdo. Se baseia em resultados teodricosimjegram os efeitos de
movimento, iluminagédo e forma para gerarem um nwoéedial, e a partir dele
capturar uma imagem adequada para a identificacao.

Como a face € um objeto 3D diferentes fontes duiflacdo podem gerar
varias condicbes de iluminacdo e sombreamento. d&stuvém sendo
desenvolvidos em busca de atributos faciais queddictas contra variagdes de
iluminacdo e formas de compensar essa variagcaeéattle conhecimento prévio
da localizacdo das fontes luminosas (Q@h@l.,2006), (Cheret al, 2006). Esses
métodos proporcionam imagens da face visualmentenagada depois de
normalizar a iluminacdo e mostram melhorias na igdiec do sistema de
reconhecimento de até 100%.

Expressao facial € um tipo de variacéo intra-clagsgetambém interfere na
identificacdo. Ha& algumas abordagens baseadas rdmtesé locais (Martinez,
2002) e em modelos 3D (Lu e Jain, 2008), (Kakaslietrial, 2007) projetados
para lidar com essa questao.
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ALGORITMOS APLICADOS

3.1.
Viola-Jones

O algoritmo proposto por Paul Viola e Michael Jof\ésla; Jones, 2001) é
um meétodo para deteccdo de objetos capaz de paodesgyens de forma répida
e alcancar altas taxas de detecc¢do. Ele utilizanowa representacdo de imagens
chamada “imagens integrais”, que nada mais € da@Eematriz com as mesmas
dimensdes da imagem de entrada cujos elementoa sama dos valores dos
pixels acima e a esquerda daquela posicao. Aléso,disusado um algoritmo de
aprendizado baseado WalaBoostque seleciona um pequeno numero dos mais
relevantes atributos de um grande conjunto deuatribe gera classificadores
eficientes. Na Figura 2 s&o mostrados trés claasifires fracos dispostos em
cascata. O primeiro classificador fraco recebegsatosegmentos de imagem para
processamento, e segundo seus critérios de otagsifi, elimina uma parcela
com baixa probabilidade de conter o objeto de estax. O segundo classificador
fraco recebe os segmentos néo descartados pelceiqarine realiza outra
classificagdo seguindo outros critérios. O mesnuaxrewimento € realizado do
segundo para o terceiro classificador. Esse prapes#o em cascata segue por
guantas camadas forem necessarias para alcangaisip desejada.

Usando um método para combinar classificadores wazlanais complexos
em cascata é possivel que regides de fundo da imaggam rapidamente
descartadas enquanto é disponibilizado um tempornt& processamento em
regides mais provaveis de conter objetos. A casgatke ser vista como um
mecanismo que descarta regides com baixa probadidide conterem instancias

dos objetos de interesse.
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Todos segmentos de
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Figura 2: Classificadores fracos em cascata.

Ha muitas razfes para usar atributos ao invésxadspiliretamente. A mais
importante € que atributos descrevem melhor asedade objetos presentes numa
imagem. Outra razdo € que sistemas baseados dmt@drioperam muito mais
rapido que um sistema baseado em pixels.

Os atributos empregados pelo método de deteccda séma dos valores
dos pixels da imagem dentro de areas retangulassss atributos se assemelham
as fungbes da base Haar. No entanto, como os atributos usados pelo métedo
Viola-Jones envolvem mais do que uma area retan@lés geralmente sdo mais
complexos. A Figura 3 ilustra quatro tipos de afidls usados no detector. O
valor de qualquer atributo € sempre simplesmersenaa dos valores dos pixels
dentro dos retangulos claros subtraida da somaaloses dos pixels dentro dos
retangulos escuros. Com o uso da representacamatgens chamada imagem
integral, atributos obtidos de regifes retanguldeesnagem podem ser avaliadas
em tempo constante, o que confere ao método unsdenavel vantagem em
termos de tempo de processamento quando comparaugtoalos alternativos.
Como cada area retangular em um atributo é sendjpmeeste a pelo menos um
outro retangulo, conclui-se que qualquer atribatiowdado a partir de duas areas
retangulares pode ser calculado com seis refeeramaponteiro da imagem
integral, qualquer atributo calculado a partir s tareas retangulares pode ser
computado com oito referéncias ao ponteiro da imag&egral e qualquer
atributo calculado a partir de quatro areas retiangsl pode ser computado com

apenas nove referéncias ao ponteiro da imagenrahi@gola; Jones, 2001).
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Figura 3: Tipos de features usado pelo Viola-Jones.

Portanto é possivel criar classificadores paracthténstancias de objetos
na imagem utilizando atributos como os mostradoBigara 3 em varias escalas
diferentes, calculados a partir de imagens integnaara encontrar regiées na
imagem que obedecem a uma seérie de limiares queolséidos durante o

treinamento do classificador.

3.2.
TLD

O Tracking-Learning-DetectofTLD) é um rastreador baseado no conceito
de aprendizado em tempo real, onde o objeto asteado € aprendido a medida
gue assume novas formas e poses (Kalal et al.).2Bb0 exemplo, 0 médulo de
tracking é baseado no muito conhecido Lucas-Kangadeker (Tomasi; Kanade,
1991), que é usado em rastreamento de pontos espanmia imagem. O modulo
de detection faz uso de classificadores baseados em arvoresrrelagéo
normalizada. Todos esses métodos foram unidosip@tamentar um rastreador
que alcanca o estado-da-arte na area, o TLD.

A informacéo adquirida de forma independente pblosos detracking e
detectionsdo fundidas e uma posicao mais refinada do quee aeria entregue
por esses blocos individualmente é gerada. O HEmming é o responsavel por
gerar exemplos de treinamento e treinar os claadifires presentes detection
mas nao exerce influéncia direta sobiteagking, pois a implementacéo utilizada

nesse trabalho ndo faz uso de nenhuma informacéopgssa atualizar essa
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estrutura do rastreadddm diagrama simplificado do TLD é mostrado na Fagur
4,

Learning

Detection
(Detecgdo)

Tracking
Rastreamento

reinicializagio

Figura 4: Diagrama simplificado do sistema de eastrento.

A didatica escolhida para apresentar o algoritmm@ sede apresentar a
sequéncia de agOes tomadas ao longo da execucpogi@ama, apresentando
alguns conceitos a medida que forem necessariasopamtendimento da parte do
algoritmo sendo explicado. Esta explicacao visateralimento do sistema como
um todo, e ndo como um conjunto de blocos comfaterbem definida. Isso
permitira que alguns detalhes pertencentes a acerfdos blocos sejam
completamente entendidos, uma vez que sua explicii@ende da apresentacao
de partes de algoritmos pertencentes a mais ddago. b

Outra representacdo do diagrama de blocos da Hgéiada Figura 5. Essa

sera a representacdo em que serd baseada a é@kchgnte.
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[Rastreamento] [ Detecgdo ]

Fus8o

Validagdo

Inicializagdo

Figura 5: Diagrama de fluxo do algoritmo TLD.

Aprendizado

A primeira acao realizada no codigo do TLD é aializacado de todos os
parametros fixos. Dentre os mais importantes est@manho minimo do objeto,
tamanho do segment@dtch normalizado usado pelo NN, limiares para o
classificador baseado em pequenas arvdersy e NN (Nearest Neighboly
namero de atributogdgatures) nimero de transformacdesafps e sobreposicao
para o segmento ser considerado positivo ou negativ

O “tamanho minimo do objeto” garante a ndo aceital# objetos muito
pequenos como objetos para rastreamento, uma eediounuem a eficacia do
algoritmo. O “tamanho do segmento” normalizado dgig&tamente ligado com a
precisédo, processamento e quantidade de memdrzaddi pelo programa. Esses
segmentos sao utilizados pelo classificador NNizatido o calculo de
semelhanca com NCC. Grandes dimensfes aumentamciadar do resultado,
mas tomam mais tempo de processamento e memorizodputador, e
dimensdes muito reduzidas diminuem a qualidaderelmdtados. A escolha que
melhor atende esses requisitos foi feita empiricaee@ssim como foi feita para a
maioria dos parametros de configuracdo. O limiaa @ média aritmética dos
classificadores baseados em arvores € o valor mirden confianca para
determinado segmento seguir na cadeia de processanhe detector. O limiar
usado no classificador NN, que é o Ultimo estagioddtector do sistema, €
responsavel por determinar se o segmento tem ogafiguficiente para ser

considerado como sendo o0 objeto ou parte dele.sHsv@ares sdo ajustados
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empiricamente, pois dependem do ambiente de omée ebtidos os quadros do
video e da preciséo desejada.

O numero de atributos influencia diretamente a@dpde de discriminacéo
do classificador baseado em arvore, uma vez quet@umais atributos forem
utilizados pelas arvores, maior sera a precisdaedaricio do segmento. No
entanto, & medida que o numero de atributos wiig@aumenta, a tendéncia € que
a carga de processamento aumente. Logo a escolhantgro de atributos deve
levar em consideracdo a relacdo acuracia x desdénmmpesguerida para o
classificador. Onamero de warpsndica a quantidade de transformacfes de um
segmento a fim de gerar exemplos sintéticos peiaatmento do detector baseado
em arvores (pequenas rotacfes, suavizacdo, ruicdoperamentos e
deslocamentos aplicados nos segmentos). Por fiencemual de sobreposicao de
uma Bounding Boxsobre o segmento atualmente considerado comooobjet
utilizada para decidir se essas novas regides deezmotuladas como objeto
(positivas) ou background (negativas).

Todos esses parametros do TLD serdo explicados rars detalhes a
medida que o algoritmo for sendo apresentado.

Os principais procedimentos a serem realizadosltid 980 o treinamento
inicial do detector e a inicializagdo da estruttdoaTLD (dentre os itens estdo os
apresentados previamente) e, feito isso, o processa de cada quadro. As
outras tarefas sdo secundarias e ndo séo exclasivElsD, como inicializacdo do
hardware de video e exibicdo de resultados. Dessdo,mo assunto sera
subdividido em dois tépicos: Inicializacdo do dete@ tracker e Processamento

de quadro.

3.2.1.
Inicializagdo do detector e tracker

O primeiro passo realizado nessa etapa do TLDhigializacdo da estrutura
da fungdo do LK. Ao fim desgeocedimento € acionada uma fungdo que gera, a
partir das dimensdes do objeto encontrado pelocietele faces (que nesse
sistema tem sempre dimensdes quadradas), uma deaBeunding Boxesle

varias escalas e posi¢cdes dentro da regidao do @uiadimagem. Um8ounding
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Boxnada mais é que uma regido retangular que delimitaegmento de imagem

num quadro. Um exemplo é mostrado na Figura 6.

_- - H_ px 2= - I = - pr = -
- a3a — & wa 34 1

Figura 6: Exemplo inicial (esquerda) e grade desBf@rada (direita).

Essa grade dBounding Boxe® importante para o TLD, pois reparte as
regides da imagem de modo que a cada quadro, eaegae imagem delimitado
por ela possa ser avaliado num classificador quantseu rétulo (objeto ou
background) e quanto a seu posicionamento relatiwttima posi¢cao valida do
objeto (criacdo de exemplos de treinamemd@m disso, essa gragermanece
inalterada ao longo do processo, ou seja, indepémddo quadro que estiver
sendo exibido, essd@ounding Boxepermanecem nas mesmas posicdes e com
mesmas escalas, ndo sendo, portanto, recalculadagmhum outro momento
durante a execucéo do programa. Vale ressaltan@implementacédo do sistema
apresentado nesse trabalho, a grade gerada peleinariobjeto face detectado é
compartilhada por todos os alvos rastreados peld, Tiromovendo um maior
compartilhamento de informacgdes e diminuicdo d@saedundantes.

Apos a criacao da grade sdo geradas as coordeadasle serdo extraidas
informagdes dasBounding Boxes,compondo os chamados atributos como
mostrado na Figura 7.
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Figura 7:Bounding Boxcom atributos distribuidos.

As coordenadas sdo geradas aleatoriamente no iditigprograma e
mantidas ao longo da execuc¢ao. Suas posicOes dapeta escala da BB, ou
seja, a posicdo da coordenada de um pixel dentrBBlasado no atributo é
proporcional as dimensdes dessa. B0 permite que um determinado atributo
seja adaptado a qualquer BB qualquer escala.

Os atributos utilizados nesse trabalho sdo do2lpbbinary patterngjue
codificam a orientagéo do gradiente dentro do segmevaliado, como mostrado

na Figura 8.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112771/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112771/CA

37

Vertically oriented edge

displayed feature

bounding box - [] |:I

HERRIEN I{a:)>1(a.)

=

l{a)<la) @ Eﬂ

2bit Binary Patterns

G

Figura 8: Procedimento para criacao dos 2bit BiRraterns.

Horizontally
oriented edge
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Os atributos sdo calculadas da seguinte forma: dia@acoordenada de um
atributo (destacado em vermelho na Figura 8) é@mdrum segmento da imagem
dentro dessa BB e é avaliado o gradiente na dirbgéiaontal e vertical. O
gradiente em cada direcdo € representado por uynowiseja, um atributo €
representado por dois bits nessa codificacdo, pgs&bilita que ela adquira uma
das quatro formas possiveis como mostrado na F&ura

Como sera mostrado mais adiante esses atributosusados pelo
classificador baseado em arvores para atribuir probabilidade da BB ser o
objeto, ou pelo menos parte dele.

Criados os atributogmais especificamente as coordenadas de onde seréao
tiradas as informacbBes para crid-las) esses dadmspassados para &&rns
(arvores) juntamente com a grade desBiara prepara-las para o treinamento do
classificador baseado em arvores.

O passo seguinte é o calculo do percentual dest@@posta de cada BB
gerada no grid sobre a BB inicial (a BB encontrpel®d detector de faces) como
mostrado na Figura 9.
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Figura 9: A sobreposicdo é dada pela razdo dadéredersecao sobre a area total das
BB'’s.

A BB do grid com maior sobreposicdo € utilizada para atualesr
coordenadas da Biicial gerada pelo detector de faces. Isso tornesaltado do
processamento dos quadros posteriores mais pregsasvez que a BBtilizada
nos calculos esta dentro do conjunto gerado na Esde percentual também é
importante na criacdo dos exemplos positivos etivegade treinamento para 0s
classificadoregernse NNdo bloco detector.

Para criacdo dos exemplos positivos séo selecienal@atoriamente 10
BB’s com sobreposi¢cdo maior que 0,6. Cada uma dessas&iBe 20warps,que
sao transformacdes no segmento da imagem pardernig;cexemplos sintéticos,
com o intuito de complementar os exemplos positidestreinamento para o0s
classificadoregerns Oswarpsgeram 200 exemplos (10 BBx 20 warps =200
exemplos). A variancia desse segmento de imagesnéda na memaria para ser

usada como um limiar de escolha de’8Bromissoras pelo detector, ou seja,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112771/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112771/CA

39

BB’s muito uniformes (variancia menor que o limiar cgofado) séo
desconsideradas pelo detector para as etapastesguin

Para a criacdo dos exemplos negativos séo seldewm@deatoriamente 100
BB’s com sobreposicdo menor que 0,2 e com varianciarntpie o limiar
definido anteriormente. Essas BBndo sofremwarps, uma vez que ha uma
abundancia de exemplos negativos disponiveis, eaAdosnecessario, portanto,
criacdo de exemplos sintéticos, como feito paraxesnplos positivos.

Para o treinamento do classificador NN s&o reedoal@as segmentos de
imagem limitados pelas B8 para as dimensfes 15x15 para comporem oS
exemplos de treinamento deste classificador.

De posse dos exemplos, sao treinaddsrase os NN. A parte do detector

mostrada na Figura 10 € um classificaigon.

Camada 1
09 o1 1 11
1 1 m
L L L
1

e 1
B 1 L
| et Rt nial | | -|-‘—r -|Camada2 |- & Sl maaly | s ek T |
1 I 1 [} ] 1
1 I I I ] 1

1 1 | 1 1 1 1

¥ il 1 1t 1
a0 ol 10 wo! 11 oo, o1, 10! 11

WoEE GeEh GeEs Ges

0000 0000 0000 0000 M [

np —nimero de patchas positivos com essas features
encontrades  até o momento através  dos
treinamen tas

nn - niimero de patchas negstivos com es5as fegturas
encontrsdos sté o momento através dos
treinamentos

@ i

Figura 10: Classificaddern de duas camadas.

Cada exemplo de treinamento damsé usado para criar uma estatistica
dentro do classificador. O Treinamento funcionasdguinte maneira: dado um
exemplo positivo, seus atributos sdo extraidos pada uma dagerns, como
mostrado na Figura 11.
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Fern2
Featura 2

Figura 11: Atributos extraidos de uma BB.

Esses numeros em binario, resultado da extracadificacdo dos atributgs
indicam, no treinamento, qual folha de ufean no classificador deve ter seu peso
alterado. Os pesos de cada folha indicam a protiatdd a posterioride um
determinado segmento de imagem com aquela caraai@a ser ou fazer parte do
objeto. Ela é obtida através da razdo do numerdadsificacdes positivas com
aquele atributo sobre a soma do numero de clesgiigs positivas e negativas
como mostrado na Equacéo 1.

Pr(obj) = nTpp 1)

7

A mesma ideia € usada na classificacdo. Nesse @agmesos nao sao
alterados, mas usados para calcular a probabilidadeegmento de imagem se
tratar do objeto de interesse. Conforme enfatizadoinicio do texto, as
explicagbes serdo melhor desenvolvidas no ponte s&d aplicadas, para melhor
compreensao por parte do leitor. Neste caso, oeghmento sera mais bem

explicado na subseccéo “deteccdo” da secéao “pracesso do quadfo
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Para ilustrar, considere unfarn que usa 2 atributos para descrever um
segmento de imagem. Sabendo que cada atributo ificadd com 2 bits (4
possivel arranjos de gradientes) o numero de Baslas é 4, resultando numa
arvore de 16 folhas. Cada uma dessas folhas ingia caracterizacdo do
segmento da imagem, ou seja, cada folha € repaelsepbr 4 bits. Durante o
treinamento, ao ser obtida a respectiva represEmtdg segmento, que € um
namero de 4 bits, a folha correspondentdeda que esta sendo treinada recebe
um incremento na variavel de numero de segmentsgiyis ou negativos,
dependendo do rétulo do segmento usado no treirfamddurante uma
classificagdo esses numeros sdo consultados pemarf@ probabilidade de o
segmento ser objeto, usando a Equacao 1.

A sequéncia de acdes num treinamento € mostradeiguaa 12. Se o
segmento limitado pela BEr positivo o classificador sofrera uma alteragi&o
modo a aumentar a probabilidade do segmento de eimagom essas
caracteristicas ser considerado como objeto.

Fernl

d Camada 1

00 01 1g 11

0 BB =t o

GG EREE a@%% &

"

Q S
-
=
& |

0

Probahilidade a posteriori das folhas

) 1 ¥ =1&objeto
T prob(y=1/xi) = = P : y=0&backsround
np+rn «i & 0 codizgo ds folhs

Folha Folha
1011 1011

Figura 12: Treinamento darn com um exemplo positivo.
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Se o segmento limitado pela BBr positivo o classificador sofrera uma
alteracdo de modo a diminuir a probabilidade donsgdgo de imagem com essas
caracteristicas ser considerado como objeto, comostrado na Figura 13.

Fern1l
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Figura 13: Treinamento darn com um exemplo negativo.

o

Folha
1011

O procedimento para treinamento do bloco diiNdetector, como mostrado

na Figura 14, é mais simples.

S dF

Exemplos positives do modelo

Armazena

Modelo NN

Exemplos negativos do modelo

Figura 14: Redimensionamento do exemplo e insargduodelo.
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Os exemplos de treinamento, que sao simplesmentsegsientos de
imagem reescalados para 15x15 pixels, séo sedgtogrpara serem inseridos no
modelo do objeto. Essa selecdo segue o simplésiarite que o novo exemplo,
positivo ou negativo, deve conter bastante novarmmcdo sobre o objeto de
interesse, sendo avaliado da seguinte maneira:

Inicialmente é calculada a correlagdo de cada usmnedemplos com 0s
segmentos positivos e negativos existentes no modtkdo é feito através da
correlacdo normalizada de cada um dos exemplos toolms 0s segmentos
existentes no modelo, tanto positivos quanto negsiti

A partir das correlagdes calculadas € estimadanfiaoga do segmento
exemplo em relacdo ao modelo. Ela é obtida atralagsmaior correlacdo
encontrada com os segmenfmsitivos e negativos do modelo. Quanto maior a
correlacéo entre segmentos, mais parecidos sa@ositpsfica que para se ter uma
medida de distancia entre um segmento exemplo damro do modelo devem

ser usadas as seguintes equagoes:

dN =1 — max(nccN); e (2)
dP =1 — max(nccP). 3)

A Equacédo 2 indica uma estimativa de distanciardesegmento exemplo
para 0s segmentos negativos existentes no modedoequacédo 3 indica uma
estimativa de distancia de um segmento exemplo garaegmentos positivos
existentes no modelo. Essa equacdo é facilmen&pietada: quanto mais
parecidos sdo 0s segmentos, maior a correlacaetémop a distancia é menor, o
que implica numa relacdo inversamente proporciamho evidenciado nas
equacgOes acima.

Com essas medidas de distancia é criado uma medidsimilaridade

relativa (confianca), que € dada pela Equacéao 4.

! dN
Confianca =——— 4
¢ dN +dP @)
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A equacao acima mostra que a confianca cresce @angae a distancia do
segmento avaliado aos segmentos negativos conmasodelo aumentam e a
distancia aos segmentos positivos do modelo diminue

Com os segmentos exemplos devidamente rotuladesrepanhados por
suas respectivas confiancas, € realizada a sebbgfiqque serdo inseridos no
modelo do objeto.

Caso sejam o0s primeiros segmentos positivos ou timega sao
automaticamente inseridos, do contrario, sdo eadfs as seguintes condicdes:

- Se a confianca do segmento € menor que um leoidigurado e o rétulo
indica que o exemplo é positivo, adiciona o segmewot conjunto de segmentos
positivos do modelo.

- Se a confianca do segmento € maior que um liowafigurado e o rétulo
indica que o exemplo é negativo, adiciona o segmaotconjunto de segmentos
negativos do modelo.

As condicdes acima garantem que 0S segmentos daserirazem
informacdes que buscam complementar o modelo detmbjO rétulo tem
precedéncia sobre a confian¢a, visto que foi dttlbwsando o conhecimento
espacial do objeto, ou seja, foi rotulado segurgloritérios de sobreposi¢do das
BB’s do grid sobre a BBtual do objeto rastreado.

Sendo assim, a condicdo para que o segmento exesaplanserido ao
modelo é que haja contradicdo entre o classificathdre o rétulo do exemplo.

Isso garante que esse exemplo agrega mais infoonaac@odelo.

3.2.2.
Processamento do quadro

Terminada a inicializacdo divacker a etapa seguinte € o processamento

propriamente dito do quadro, que pode ser subdividm quatro partes:

* Rastreamentar@acking)
» Deteccaodetection
* Integracaolpcation estimatioy

* Aprendizadolearning)
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3.2.2.1. Rastreamento ( tracking)

Para efetuar o rastreamento é geradgrichde pontos sobre a B&ual do
objeto, como mostrado na Figura 15.

Inicializa Atualiza
pontos no grid bounding box
Pontos Estimaerrode Filtra

rastreados rastreamento outliers

Figura 15: Rotina usada no algoritmo do méduloadtreamento.

Na implementacdo desse trabalho é escolhida umdgrid0x10 pontos.
Todos os pontos, apds serem dispostos na regidotefesse, sdo rastreados
utilizando o algoritmo de rastreamento Lucas-Kan@aenasi e Kanade, 1991),
e, a partir da nova posicao dos pontos no quadnairge, é estimado forward-

backward error que € calculado como mostrado na Figura 16.

A
P>
-

TN

erro Xt+k

forward-backward RS >}‘

U
/ Xi+1

X, trajetoriadireta

It It+1 It+k

Figura 16: Método para célculo do forward-backwenrar.
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Como pode ser visualizado na Figura 16, um deteoiponto é rastreado
no sentido direto e inverso numa sequéncia de aloisais quadros através do
algoritmo explicado anteriormente.

A distancia euclidiana entre a posicao originalpgmto (em amarelo) e a
posicdo do ponto depois de ser rastreado no sewii@o e inverso (em
vermelho) é o que chamamos feward-backward error(Kalal et al, 2010).
Esse procedimento é aplicado a todos os pontosrip fgrnecendo uma
estimativa de erro de cada ponto rastreado.

Adicionalmente € aplicada a correlacdo normalizeolare a regido dos
pontos nos quadros subsequentes. Uma alta cowelagi&éa que o ponto tem
grande chance de ter sido rastreado corretameiste, que € esperado que a
regido em torno do ponto permaneca muito pareaidaje@adros consecutivos.
Bem parecida porque ha duas coisas impedem queedagdo normalizada seja
méaxima: o erro no rastreamento do ponto e a muddegese do objeto onde o
ponto esta localizado.

Com as duas estimativas apresentadas, € feitailiragem, com o intuito
de retirar osoutliers do conjunto. Os pontos cuforward-backward errorfor
menor que a mediana do conjunto de pontos do grigikecorrelacdo normalizada
for maior que a mediana da correlacdo desse mesnjonto sado considerados
pontos confiaveis para a estimativa da nova BRjyrupo de pontos resultantes é
usado entdo para estimar as dimensdes e posicB& d@ quadro seguinte. A
nova posicdo é estimada através do deslocamentdo ndéd pontos desse

conjunto, como mostrado na Figura 17.
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median

mediah

residual

Objetorastreado Deslocamento do retdngulo

Figura 17: Estimativa de nova posicdo da BB peldatamento médio de um conjunto de

pontos.

Ja a nova escala da BB (novas dimensfes) é estiatiad@s da razdo da
distdncia média entre pontos da BB em um quadrodestancia média entre
pontos da BB no quadro subsequente.

Com a nova BBem maéos é feita a transformacdo desse segmento de
imagem para o uso no NN, ou seja, 0 segmento dgeima: reescalado para as
dimensbes 15x15 pixels. Feito isso é calculadanfiamaa da BBcom relagéo ao
modelo do objeto disponivel. Essa confianca sdtanatavaliacdo dos quadros

subsequentes.

3.2.2.2.
Deteccéao (detection)

O processo de deteccgédo é realizado pelo processadenBBs do grid em
cascata, ou seja, sdo usados classificadores mg&es nas primeiras etapas a
fim de reduzir o niumero de segmentos a serem mades pelos blocos que

demandam maior tempo de processamento. Isso estt@do na Figura 18.
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Figura 18: Blocos do detector do sistema.

O primeiro bloco do detector € o de medida de

0s segmentos de imagem com variancia abaixo d

waidé Esse bloco rejeita

eimrar,| ou seja, muito

uniformes. Esse limiar é definido a partir da vacia do primeiro exemplo do

objeto, feita na inicializacdo. As BBnao rejeitadas tém sua confian¢a calculada

pelo classificadofern. A estrutura de trés classificadofesn de duas camadas

esta ilustrado na Figura 19.
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Figura 19: Estrutura de um classificador compost8f@&rns de 2 camadas.

Na Figura 19 € demostrado como é feito o célcula pleterminar se o
segmento da imagem é objeto ou ndo. As probabd&ladtimadas por caérn
sdo buscadas na arvore de acordo com os atribotosteados e sdo unidas por
média aritmética, o que implica num peso igual éeisfio para cada uma. Se a
probabilidade da média das trés for maior que 5@B & considerada objeto, em
caso negativo é considerado fundo de imagem.

As BB's cujas confiancas estejam acima do limiar defin@o grocessadas
no proximo estagio, o classificador NN. Como muBdss sobrepostas passam
para esse estagio, sdo selecionadas as 100 mhévemnpara esse bloco.

O segmento de imagem limitado por cada uma daséiescaladpara as
dimensdes 15x15 pixels e suas confiancas por sidalie relativa sdo calculadas.
Aléem disso, é setada umflag que indica se 0 segmento € altamente
correlacionado com o0s exemplos positivos ou negatido modelo. As BB
classificadas como positivas pelo detector séolagumijas confiancas estejam
acima do limiar definido na inicializacéo.

Apoés ser realizado o rastreamento e deteccdo, RinpwOpasso € a

integracéo dos resultados para estimar a nova BB
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3.2.2.3.
Integracao (location estimator)

Com os resultados do detector e rastreador dispisnévfeita a fusao dos
resultados para estimar as novas coordenadas da BBjeto.

A nova estimativa da BBo objeto depende principalmente de duas coisas:
se o rastreador retornou uma estimativa daeBf¢ o detector encontrou regides
que podem ser o objeto de interesse. De certa farndetector tem uma
precedéncia maior que o rastreador, visto queirgatte ao longo da execuc¢éo do
programa.

Caso o detector retorne BB um algoritmo declusterizacaohierarquica é
aplicado para agrupa-las, cujo parametro de mediddistancia é baseado na
sobreposicdo espacial das 'BBPara cadaluster, uma nova BBé estimada a
partir da média de todas astras, e sua nova confianga € a maior das coafang

dentro do cluster correspondente. Isso esta itistna Figura 20.

Figura 20: Cluster de BB’s utilizado na estimati\zaposicao real do objeto.

O algoritmo declusterizacdoé realizado da seguinte maneira: primeiro é
calculada a sobreposicao, par a par, de todas asdbBegues pelo detector. A
partir de uma BB2 procurada a mais préxima (por meio da medidaistaratia

citada anteriormente). Se a distancia for menoruwjuecerto limiar configurado,
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essa BBe colocada no mesnabuster, e além disso, se uma B& estiver em um
outro cluster, os doisclusterssdo unidos. Por outro lado, se a sobreposigéo for
maior que o limiar configurado as BBsao colocadas em clusters diferentes. Esse
procedimento é aplicada a todas assBB

Feito isso, sdo procurados adusters cujas correspondentes BB
equivalentes possuem uma sobreposicdo menor quémiar configurado e
confianca maior que a BB estimada pelo rastreaadicando que a BB estimada
por ele esta errada.

Se existir somente unctluster sob essas condicbes o rastreador é
reinicializado, substituindo a confianga e a [B8a calculada no cluster.

Caso nao exista somente whnster nessas condi¢cdes sédo selecionadas as
BB’s do detector que possuem sobreposicdo com ddfstreador acima de um
determinado limiar. Essas BB(do rastreador e do detector) sdo usadas num
refinamento da posicédo atual do objeto por meiam@ média ponderada das
coordenadas, com peso 10 para a ®Brastreador e peso 1 para as'sB&o
detector.

Outra possibilidade, avaliada quando n&o ocorrehuma das situacdes
descritas anteriormente, € que o rastreador n&uaasna estimativa da B
objeto. Nesse caso sao utilizadas somente as iaf@es provenientes do
detector. Caso o detector possua deteccoes dm abjefalizada a clusterizacao.
Se o0 resultado for somente um cluster, independeéiateconfianca e da
sobreposicdo com o estimado pelo rastreador (jAn§oeexiste) o rastreador €
reiniciado, substituindo a confianca e a BB pelautada no cluster.

Por fim, se o rastreador possuir uma resposta a@ifi ou seja, se o
rastreador possuir uma estimativa para a BB e oawenclusterou, se houver,
existir no minimo dois (independente da confianga austerg, € aplicado o
algoritmo de aprendizado descrito a sequir.

3.2.2.4.
Aprendizado ( learning)

O primeiro passo no aprendizado € reescalar o sggriimitado pela BB
do objeto para as dimensdes 15x15 pixels. A padisse segmento

redimensionado é verificada a confiangca do segmeatobjeto com o modelo
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através do NNSe o segmento possuir uma confianca abaixo dealon minimo,
for muito correlacionado com os exemplos negatd@snodelo ou possuir uma
variancia abaixo da minima, o processo de apretidiéaancelado.

Caso esses critérios sejam atendidos o aprendsagglee com o calculo da
sobreposicdo da BRitual do objeto com as BBdo grid para criacdo dos
exemplos positivos de treinamento do detectorptaas exemplos positivos para
treinamento do classificadtern quanto para o classificador NN. A criagdo desses
exemplos é feita da mesma forma que na inicialzat@dando apenas o numero
dewarpse os parametros de transformacéo do segmento.

Os exemplos negativos de treinamento do classdidadn séo criados pela
selecéo dos segmentos de imagem limitados pelasnBRyrid que possuem uma
sobreposicdo abaixo de um limiar (definido na alizacdo do sistema) e cuja
confianca do classificaddern seja maior que zero. A confianga maior que zero
garante que sejam usados exemplos recorrentejaugsie sdo normalmente
processados no detector, rejeitando aqueles geeigraspouca informacgéo sobre
0 objeto. Isso € necessario para reforcar a dgtatida correspondente folha no
classificador.

Os exemplos negativos para o classificador $8d aqueles segmentos de
imagem classificados pelo primeiro bloco do dete@ttassificadorfern) como
sendo objeto, mas que devido a sua pequena solg@&pa®m a BBatual do
objeto devem ser reclassificadas como exemplostimegado objeto. Esses
exemplos negativos carregam mais informacdo queExemplos negativos
pelo fato de o classificador té-los considerado @@usitivos, sendo necessarios
para treinar o detector para ndo cometer novaneemesmo erro.

Com os exemplos positivos e negativos dos claadifieesfern e NN em
maos, o modelo é atualizado, seguindo os mesmaddriasi utilizados na

inicializag&o do TLD.

3.3.
KLT

O algoritmo Lucas-Kanade (LK) (Tomasi e Kanade,1)99ue é base do
modulo detrackingdo TLD, foi uma tentativa de produzir um rastreatoelenso

de pontos. Como o método é facilmente aplicado awimonjunto dos pontos na
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imagem de entrada, ele se tornou uma importantécee@sparsatracking de
poucos pontos).

O algoritmo pode ser aplicado em um contexto espgsis se baseia
somente em informacdes locais que séo derivadagjdmas pequenas janelas ao
redor de cada ponto de interesse.

A desvantagem de usar pequenas janelas locais casd{anade é que
grandes movimentos podem mover o ponto para fotaadb da janela e assim se
tornar impossivel para o algoritmo encontra-lo. eEgiroblema levou o
desenvolvimento do algoritmo LK “piramidal”, questigeia o ponto comecando
do mais alto nivel da imagem em piramide (menaalde) e continua a busca nos
niveis mais baixos (detalhes finos). Rastrear camsade imagens em piramide
permite que grandes movimentos sejam pegos pelelaglocais.

A ideia do LK baseia-se em trés hipoéteses:

» Constancia de brilho: Um pixel de uma imagem deobjeto na cena
nao pode mudar em aparéncia a medida que se moue deame
para o outro. Para imagens em escala de cinzdisggassumir que o
brilho de um pixel ndo muda a medida que é segd@lam frame
para outro.

« Persisténcia temporal ou “pequenos movimentos”: @vimento da
imagem de um trecho da superficie muda lentamembeoctempo. Na
pratica, isto significa que incrementos tempora® sapidos o
bastante com relagdo a escala de movimento na imgge o objeto
nao se move muito de um frame para outro.

» Coeréncia espacial: Pontos vizinhos numa cenarpene & mesma
superficie, tem movimento similar, e projetam payatos
proéximos no plano da imagem.

A primeira hipétese, constancia de brilho, é apenaigéncia de que os
pixels em um trecho rastreado parecam o mesmo ragp ldo tempo. Isso é

expresso pela Equacéao 5.

f(x,t) = 1(x(t),t) = [(x(t +dt),t +dt) (5)
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Essa hipétese é bem simples e significa que asickete do pixel rastreado

- 1(x(t), t) - ndo exibe mudancgas ao longo do tempo, ou seja:

of (x,t) 0
ot (6)

A segunda hipotese, persisténcia temporal, em sgigaifica que
movimentos sdo pequenos de um frame para o outrmuiras palavras, pode-se
ver esta mudanga como aproximar uma derivada eéesitlade em relagéo ao
tempo. Para entender as implicac6es desta hipdieseiro considere o caso de
uma unica dimenséo espacial.

Neste caso pode-se comecar com a equacdo de éposistle brilho,
substituindo a definicdo do brilhigx, t) enquanto levando em consideracdo a
dependéncia implicita de e t, I(x(t), t) e entdo aplicar a regra da cadeia para

derivadas parciais. Isso gera:

aax ol _
Oox ot ot (7)
lv+l, =0 ®)

onde |, é a derivada espacial através da primeira imadera,a derivada

entre imagens ao longo do tempoy € a velocidade procurada. Assim chega-se a
uma simples equacdo para a velocidade apgical flow em um caso

unidimensional:

V:—I_t
Iy

(9)

Para ilustrar o problema considere a Figura 21, mostra uma borda -
consistindo de um valor alto na esquerda e um baakar a direita - que esta se
movendo para direita ao longo do eixo x. O objeévdentificar a velocidade”
na qual a borda esta se movendo, como mostradarteguperior da Figura 21.
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Na parte mais baixa da figura é possivel ver gumeedida dessa velocidade é
apenas uma composi¢éo da taxa de subida da botdagwndo tempo e da taxa
de deslocamento dessa borda (que seria a taxga@eapacial do ponto).

A Figura 21 revela outro aspecto da formulacdo oghtical flow as
hipéteses ndo sdo completamente verdadeiras. ,Istdo@lho da imagem néo é
realmente estavel e os incrementos no tempo (qudet@rminados pela camera)
frequentemente ndo sdo tdo rapidos em relagcdo aomerto como seria
desejado. Desta forma, a solucéo para a velocidade® exata. Entretanto, se a

resposta estiver proxima o bastante da real, éysbsdcanca-la por iteracao.

Optical Flow in 1D

1(x,1) I(x,t41)

v?

P

1(x,1) {(x, t+ 1)

Temporal derivative

= = X

Spatial derivative—1."+, ™.
_d|
A far

I Assumptions:
7 =2 % pe=—L ‘Brightness constancy
¥ x| I, Small motion

x=p

Figura 21: llustracdo do Optical Flow em uma dindens

A abordagem apresentada ilustra o caso unidimesisi@ntretanto a
explicacdo para a abordagem bidimensional, queitdizada nas imagens, pode

ser facilmente derivada a partir desse exemplo.

3.4.
LBP

A técnica conhecida como Padrdes Binarios Loca®(k do ingléd ocal
Binary Pattern} (Ahonen et al., 2006) € uma técnica para codificade texturas
em escala de cinza utilizada no algoritmo de reeoinfento facial. O codigo da
textura em torno de um pixel é calculado atravéardevalor binério atribuido a
cada pixel da imagem, formando uma vizinhanca tiraraio R ao redor do
pixel principal posicionado em uma regido centtamo mostrado na Figura 22.

A partir desta matriz, € realizada uma comparag&ovelores dos pixels vizinhos
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com o valor do pixel central, atribuindo O aos ve$odo vizinhos inferiores e 1

aos superiores, gerando um vetor de 0s e 1s padagpcato.

e et
;. «.~! , . / "\\
1 ole ° (o . ° e s
o ® ® \
® e @ | et
m=8, R=1 m=i6, R=2 m=8, R=2

Figura 22: Trés exemplos de vizinhangas usadasdedirar uma textura e calcular um
Local Binary Pattern (LBP).

Esses vetores sdo usados entdo para criar uma inm@agem cujas
intensidades sdo dadas em escala de cinza porwetsess, como mostrado na
Figura23 paraumm=8e R = 2.

Figura 23: Representacéo da face usando LBP.

Com a representacdo LBP das imagens, nesse cas®y tadmagem é
repartida por uma matriz n x n predefinida pelooatgio de reconhecimento
facial e € computado o histograma para cada unsaslesgides, como mostrado
na Figura 24.
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EHX .».HX

Figura 24: Histogramas da face LBP.

Feito isso é calculado a distangfaentre blocos correspondentes de duas
imagens de faces, possibilitando uma comparacédae effiaces para
reconhecimento, como mostrado na Figura 25. Esspa@cao € feita por um

limiar que € gerado pela soma dessas distancias.

F(°Hy'Hy) y*(Hg'Hp) - - - #*(*Hy *Hy)

Xz(Hx’HY):ZWbXZ(be’bHY)
b

Figura 25: Calculo de similaridade.

Para melhorar a acuracia do método, € computadasama ponderada
dessas distancias dos blocos, dando maior peso gsaragides da face que
possuem maior significancia para o reconhecimeraimo por exemplo, os olhos

e a boca e menor peso para as regibes menos Ggndis como as bochechas.
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SISTEMA PROPOSTO

O sistema proposto tem uma arquitetura modular, taalita sua

manutenc¢do e a atualiza¢édo do cédigo.

4.1.

Descricdo Geral da Arquitetura

O sistema é dividido basicamente em quatro blogog, operam sobre

variasthreads,que sao linhas de processamento paralelas. Cadiessas blocos

realiza um dos algoritmos apresentados no cap8ulmomo ilustrado na Figura

26.

Interface Grafica

Thread modela

Thread faces

Detector de Face

Thread identifica

Figura 26: Viséo geral do sistema.
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7

No primeiro bloco, identificado na Figura 26 cometector de face”, é
usado um detector de objetos previamente treinade gncontrar faces, baseado
no método de Viola-Jones. O segundo bloco, o ‘wadr”, € baseado no
algoritmo de modelagem de objeto em tempo de efecwlracking-Learning-
Detection O bloco seguinte avalia a qualidade da imagen), (@&ntificado na
Figura 26 como “pose” e que, no caso desta digserfddo somente avalia a pose
da face baseando-se na posicao relativa de tr@sspbduciais (olhos e nariz).
Por fim, ha o bloco “identificador”, que realizaatgoritmo de reconhecimento
baseado em LBP.

Ressalte-se novamente que o escopo do trabalhessmge a arquitetura
do sistema e a etapa de rastreamento com vistasénea computacional e ndo
tem como objetivo, portanto, a taxa de reconhediméa sistema como um todo.

Propdem-se setethreads (linhas de processamento gerenciadas
independentemente) assim denominagi&deo, faces, fiduciais, modelo, avalia,
identifica e limpasendo que esta ultima ndo é apresentada na R§upmis atua
sobre todos blocos. Cada uma tlagadsé responsavel pelo processamento de

um dos blocos no sistema.

4.2.
Variaveis mais Importantes

Antes de iniciar a descricdo mais profunda do siateonvém apresentar as
variaveis utilizadas na implementacéao:

» faces — Contém as coordenadas da ultima ocorréeciama face
num quadro de video (BB). Cada elemento dessavehridpresenta
uma face que estd sendo rastreada pelo sistemidn stualizada
quadro a quadro.

 fc_model — Contém as novas instancias de imagecsida
encontradas no video que devem ser enviadathréad de
modelagem.

» modelos — Contém os modelos dos objetos utilizpets rastreador

do sistema.
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e poses — Contém um indice da qualidade de cada mmdgeial
seguida pelo rastreador. No presente sistemardgéraniacao relativa
a pose da face na imagem é armazenada.

» reconhecido — Contém variaveis logicas utilizadelagihreadspara
determinar se o objeto ja foi ou ndo reconhecido pmcessamento
de um quadro precedente.

« identidades — Contém os nomes dos individuos fiifleadbs pelo
sistema até o instante corrente.

e video — Contém o0s quadros processados que saoradqs pelo
dispositivo de entrada de video.

Ao invés de se criar uma Unica variavel contendiadoas informacfes do
sistema, as informacfes foram separadas em vaidndependentes, como
apresentado anteriormente. Essa abordagem perméeesso simultaneo de
multiplas variaveis, o que nao seria possivel skadcestivessem concentradas
numa unica estrutura de dados. Ainda assim essaweia sdo compartilhadas
pelasthreads Nesse caso 0s acessos para leitura e escrityatidveis séo
controlados por um mecanismo de sincronizacdomade impedir erros de
disputa das variaveis peltseads

Cada elemento armazenado na variavel carrega iaf@on sobre uma
instancia de um determinado objeto de interesseit@o. Isso significa que a
deteccdo de uma instancia de um objeto (face aastyeimplica em definir o
conteldo das variaveis que lhe dizem respeito. Camo variaveis sao
independentes (sdo referenciadas por diferenteseipm de memdéria), um
segundo mecanismo de sincronizacao € realizadawenter as correspondéncias
entre os elementos das variaveis quando algumooBjeemovido pelahread
limpa. Este procedimento sera melhor explicado quardoapresentado o
algoritmo destahread

Uma ilustracdo da estrutura e relacionamento deawess € mostrada na
Figura 27. Nessa figura cada caixa correspondeadas varidveis do sistema e
as setas que as conectam indica a relagéo de momdEncia de cada um de seus

elementos com os das outras variaveis.
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Figura 27: Estrutura de armazenamento dos dados.

Deste ponto em diante descrevem-sdh@sadse a interacdo entre elas.

Como comentado anteriormente sdo utilizadabréadsque tém as seguintes

funcdes principais:

video— Responsavel por distribuir o fluxo de video emisthreads
faces— Busca novas instancias de imagens faciais remwdavalia
sua originalidade antes de as armazenar para ngedela

modela— Responsavel pela modelagem do objeto que ss&réado
nos quadros seguintes do video.

avalia — Os modelos criados petaread “modela” s&o utilizados
nestathread que atualiza a posicdo de cada instancia de image
facial no video.

fiduciais — Threadde medida de qualidade da imagem, que fornece
um indice relacionado a probabilidade de sucessonte eventual
tentativa de identificacdo de uma instancia de.face

identifica — Extrai o segmento de imagem do alvo para posteri
identificacao por esgaread

limpa — Instancias de faces que ndo sdo mais detectadagie
foram erroneamente inseridas pela thread faceseséoidas por
essa thread, que é também responsavel pela siracéoni dessa

acao.

A Figura 28 apresenta a interacdo entretrasads e as variaveis que

compartilham.
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Figura 28: Fluxo de dados do sistema.

As setas em vermelho indicam as operacfes dedgikuapontam para a
threadque a esta realizando. As setas em verde indisaoperacdes de escrita e
apontam para a variavel cujo contetudo € alteradosetas delgadas na cor azul
simbolizam os eventos de sincronismo entréhgesads

A Figura 28 mostra que o papel thmead 1 (videg é distribuir os quadros
do video para as demdisreadsque os processam. Isso é realizado através da
variavel “video”, objeto na qual thread 1 € inicializada. Athread 2 (face3
detecta novas instancias putativas dos objetosnaz&na as informacfes a elas
relativas na varidvel “faces”, onde estdo contidas coordenadas de cada
instancia, e escreve na variavel “fc_model”, ond#@ armazenadas as novas
instancias a serem modeladas letaad 4(modeld. Esta ultima gera os modelos
que serdo utilizados peltaread 5 (avalia) para atualizar a posicdo das faces
rastreadas.

As coordenadas das instancias de faces serdoad#bzpelathread 3
(fiduciais) para extrair o segmento de imagem que contémiomragem facial e
calcular sua pose. As poses de todas as facesrstazeamadas na variavel

“poses”, que serve como indice de qualidade patfaread 6 (identifica) que
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estima a probabilidade de sucesso na identificded@ace na imagem. Caso haja
sucesso na identificagdo o nome do individuo é zemedo na variavel
“identidades” e a variavel “reconhecido” correspemg assume o valor
“verdadeiro”. Em caso de identificacdo negativaflag se mantém “falsa”,
permitindo que @hread3 continue os calculos de estimativa de posthréad7
(limpa) € responsavel por retirar das varidveis as irdgdas referentes a
instancias duplicadas ou que ndo ocorrem no vidssaao um tempo maximo
pré-definido. Essthreadrecebe sinais enviados via eventos para sincnoaigaa
acdo de exclusdo de dados das instancias na estrdeu armazenamento
(conjunto formado por todas variaveis compartillsagalasthreadg, com a de
atualizacao realizada pelabreads Os sinais de controle e as variaveis

diretamente acessadas pihleead limpasdo mostradas na Figura 29.

Figura 29: Sinais de controle utilizados piligead limpa

&

A threadlimpa é responsavel pela manutencdo do sistema, impedjnel
informacfes desnecessarias sejam mantidas desmemessite em memoria, o
que diminuiria o desempenho do programa ao longdedgo. A informacéo
relativa a uma instancia, composta por um eleméatocada uma das variaveis, é

acessada simultaneamente péhasads impedindo que sua remocao seja feita a
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qualquer momento. E necessario manter a consiatéas informacdes, pois a
remocdo de um elemento de uma variavel comprongetados correspondentes
a mesma instancia de face das demais variaveisekbmplo do problema é

ilustrado na Figura 30.

faces modelos poses Identidades
Face 1 < » Modelo1l |¢ > Pose 1 < » Nomel
«—— «— | L
- - «—>
Modelo 4 Nome 4
/ Modelo 5 \L Pose 5 4/ Nome 5
Face 6 / Modelo 6 \t Pose 6 / Nome 6
Face 7 / Modelo 7 \5 Pose 7 ? Nome 7
Face 8 Modelo 8 '\‘ Pose 8 Nome 8

|

Sem referéncia

Figura 30: Problemas de sincronismo da estrutudades.

O método utilizado para busca de informacdes de instancia é baseada
nos indices dos elementos dentro das variaveisafesma, o segundo elemento
de “faces” (primeira coluna na Figura 30) refereasenesma instancia que o
segundo elemento de “modelo”, “pose” e “identidade”

Suponha que a sequéncia de remoc¢ao dos dadosrifasigaseja “faces”,
“poses”, “modelos”, “identidades” e que em um deieado momento a
configuracdo mostrada na Figura 30 ocorra. Nessfigewmacdo os dados das
“Faces 4 e 5" estdo excluidos da variavel “facasas suas informacfes
correspondentes nas outras varidveis ainda namfoeenovidas. Nesse caso as
threadsque buscam as informacgdes da instancia de umaeeFace 6” iriam
erroneamente obter o “Modelo 4”, “Pose 5” e “Nonfe 4or esse motivo a
leitura e a escrita simultanea das variaveis daramhomento de exclusdo de uma
instancia devem ser impedidas com o uso de evdetesicronismo.

Como discutido anteriormente, todas as operacOes tlieéads sdo
realizadas simultaneamente, visando o aumento sengeenho do sistema de
reconhecimento em video. Nos subtépicos seguingedosapresentados 0s

algoritmos dashreadscitadas.
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4.3.
Descricao das Threads

4.3.1.
video

A threadvideoconcentra a captura e distribuicdo dos quadrogdim. Esta
thread se faz necesséria devido a existéncia de mais da limha de
processamento que necessita do acesso a essasagies.

Um objeto de sincronizacédo foi criado para permgie somente uma
thread por vez tenha acesso a variavel onde é armazengdadso obtido pelo
objeto que faz a captura da camera de video. Nemsavel, além do quadro
bruto, sdo armazenados varios quadros pré-proassade Sa0 necessarios por
algumaghreadsdo sistema. O acesso as informacdes € exempbfigalh Figura
31. No laco destéhread é verificado inicialmente se o0 sistema ainda esta
execucdo. Em caso positivo um quadro é capturaldodispositivo de entrada de
video e processado para ser disponibilizado parautrasthreads através da
variavel “video”. O processamento do quadro forresme aghreadsos quadros
em formato de imagens integrais, imagens integraiguadrado, em cores e em

preto e branco, suavizadas e refletidas com relagaoxo y.

Fim da thread?

Captura quadro

\ 4

Processa quadro e
armazena

I

Figura 31: Algoritmo threadidea
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Estathreadé inicializada dentro da variavel objeto “vide@ momento que
esta € instanciada. Dentro dela sdo armazenadgsiawsos e as funcbes para
obtencdo do quadro e seu numero de sequéncia.

4.3.2.
faces

A thread facestem o papel de detectar novas instancias de faasda
guadro capturado pela camera. Ela faz uso dasvewmiéle “video”(leitura) e
“faces” (escrita), além dos eventos de comunicag¢do cotmread modela O

algoritmo simplificado deste processo é mostradbigara 32.

vento “modelo-faces
acionado?

| Quadro ja processado?

Localiza face

Face detectada?

Face Nova? Aciona evento
“faces-modelo”

Armazena para
modelar

Figura 32: Algoritmo threathces
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O laco dessdhread aguarda o acionamento do evento oriunddhdead
modelaantes de executar. Esse evento esta previameiogado no primeiro
laco.

Com o evento acionado, 0 laco segue para a vexdficalo numero de
sequéncia do quadro. Esse numero permanece arrdazemanemoria dthread
enquanto esta estiver em execucao, permitindo ttassposteriores. Caso o
quadro possua 0 mesmo numero do Ultimo quadro gsade o laco reinicia e
repete essa verificacdo até que ela retorne o Viaiso”. Encontrado um novo
quadro procede-se a deteccdo de faces (bloco ‘izactdce”), que se baseia no
algoritmo de Viola-Jones. Caso uma face seja detact executada a fungéo de
verificac@o de originalidade, que testa se a fateathda ainda ndo é uma das
contidas na variavel “faces”, em outras palavras, réio foi detectada
anteriormente Essa funcdo baseia-se na area da sobreposicad a&mgido
encontrada e as regides das instancias ja encasteagbortanto, registradas nessa
variavel. Se a sobreposicdo estiver acima de unariconfigurado, essa nova
face é descartada, caso contrario € guardada nwariavel provisoria, a
“fc_model”, que é compartilhada com thread modela. Essa sequéncia de
instrugcbes é executada até que ndo seja mais eatamenhuma face, momento
no qual é acionado o evento “faces_modela” paexdibo laco de execucdo da
thread modela.Esse evento ndo € necessario para o funcionamerdstema e
visa somente ponderar o envio de novos dados padzlagem uma vez que a
técnica de medida de originalidade de faces naoud#onadequada para esse
sistema, pois enquantotlaread modelaesta criando o modelo a ser usado pelo
rastreador, ahread faces continua a considerar aquela instancia previamente

encontrado como novo alvo.

4.3.3.
modela

Essathreadtem o objetivo de criar descricdes de todas adnog@s novas
de faces detectadas péfmeadfaces.Essas descricdes sdo utilizadas petaad
avalia para realizar o rastreamento quadro a quadithréad modeldaz uso das

variaveis de “video(leitura), “faces”(leitura) e “modelos”(escrita), além dos
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eventos de comunicacgdo contheeadfaces O algoritmo simplificado é mostrado

na Figura 33.

vento “faces-modelo
acionado?

Aciona evento
“modela-faces”

Ha faces armazenadas
para modelar?

Modela

:

Armazena Modelo

Figura 33: Algoritmo threachodela

O laco dessdhread aguarda o acionamento do evento oriunddhdead
facesantes de executar. Com o0 evento acionado o lapegeara a verificacdo da
existéncia de faces para descrever. Caso haja alggén criados e inicializados
os classificadorefern e NN do bloco “Detec¢édo” do TLD correspondente cefa
modelada. O algoritmo € executado conforme apradermo Capitulo 3 (sec¢éo
3.2.) e a descricdo é armazenada na variavel “rogtiéisse lago é repetido até
gue todas as faces presentes na variavel “fc_madeliam sido processadas,
momento no qual é acionado o evento “modela_fapasa solicitar ahread

facesnovas instancias de faces para serem descritas
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4.3.4.
avalia

A thread avalia € responsavel pelo rastreamento dos individuos na
sequéncia de video. Ela realiza os algoritmos séces para estimar as novas
coordenadas dos elementos registrados na varifaets” e treinar o modelo
através da coleta de novos dados de treinamenéogpdetector e rastreador do
modelo de cada instanci&la faz uso das variaveis "video” (leitura), “fates
(leitura e escrita) e “modelos” (leitura e escritalém dos eventos de
comunicacao com threadlimpa. Uma representagdo simplificada do algoritmo é

apresentada na Figura 34.
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Fim da thread?

Flags setadas pela
thread “limpa”?

Captura quadro atual

Desabilita flag

Aciona evento
“avalia-limpa”

Ha modelos ja
processados?

Fim do processo da
thread “limpa”?

Estima localizacdo da
face

Y

Atualiza modelo e
localizagdo de face

e — |

Figura 34: Algoritmo threadvalia.

Observe que antes de iniciar o laco de processangewgrificado se #ag
de finalizacdo dahread foi ativada. Em caso negativo € verificada sthraad
limpa acionou aflag utilizada para sinalizar um procedimento de exdude
dados. Se dflag receber o valor “verdadeiro” #read aciona o0 evento
“avalia_limpa” e aguarda o acionamento do eventmpé_avalia” pelahread

limpa. Se alag permanecer com o valor “falso” € acionada a furdgoaptura de

guadro, que retorna também o nimero de sequéncresmo.
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Caso o0 quadro possua 0 mesmo numero do ultimo gsade o laco
reinicia, sendo, o lagco segue para verificacdoxiémcia de modelos a serem
avaliados. Para cada modelo € estimada a corresp@ndova localiza¢éo da face
através da aplicacdo do algoritmo descrito no Gkpi8 (secdo 3.2.2.). Vale
lembrar que a proxima localizacdo é dependententdmiar. Concluida esta etapa
o modelo é treinado através da aplicacdo do afgoridescrito no Capitulo 3
(secdo 3.2.2.4.) e a nova posicdo do alvo é armdaena variadvel “faces”. Ao
fim desse processo um novo quadro € capturado eeafipados os calculos para

essa nova imagem.

4.3.5.
fiduciais

Um nome mais sugestivo para efis@ad seriaqualidade uma vez que é
realizada uma medida de qualidade da imagem fecral o intuito de selecionar
as instancias de faces presentes no video quesafesqualidade adequada para
identificacdo. A Unica medida de qualidade calcalléd pose da face no quadro,
avaliada empiricamente através do angulo formadaspetas formada pelos
pontos dos olhos e nariz detectados pelo algorkiota-Jones apresentado no
Capitulo 3 (sec¢do 3.1.). Entretanto a estruturéghdzad esta pronta para receber
algoritmos de medida de qualidade mais sofistica@osesultado do célculo é
armazenado na variavel “posglie é posteriormente usada pthleeadidentifica
para selecionar quais individuos o sistema tenmdrtificar. Essathread faz uso
das variaveis deévideo” (leitura), “face$ (leitura), “identidadées (leitura) e
“poses (escrita), além dos eventos de comunicacdo cothread limpa O
algoritmo simplificado é mostrado na Figura 35.
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Fim da thread?

Flags setadas pela
thread “limpa”?

Captura quadro
atual

Desabilita flag

Aciona evento
“fiduciais-limpa”

Ha faces ja
processadas?

Fim do processo da
thread “limpa”?

Foi identificado?

Face esta no quadro?

Estima pose

Figura 35: Algoritmo threafiduciais

Nota-se na Figura 35 que antes de iniciar o lagcopmeEessamento €
verificado se dlag de finalizagdo dahread assumiu o valor “verdadeiro”, em
caso negativo é verificada s¢haeadlimpa acionou dlag utilizada para sinalizar
um procedimento de exclusdo de dados. Cdemaeceba o valor “verdadeiro” a

thread aciona o evento “fiduciais_limpaé aguarda o acionamento do evento
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“limpa_fiduciais” pelathreadlimpa. Caso contrario, se feag permanecer com o
valor “falso” € acionada a fungéo de captura de quadro, quenaetambém o
namero de sequéncia do mesmo.

Se 0 quadro possuir 0 mesmo numero do ultimo psadeso laco reinicia.
Caso contrario o laco segue para verificacdo deténgia de faces a serem
avaliadas na varidvel “faces”. Para cada instane@aface verifica-se se foi
identificada. Caso esteja identificada o lago segam verificar a proxima. No
caso de sua identidade ndo estiver feita é avakada face estd atualmente no
quadro do video (através da informacdo armazenadwanavel “faces” pela
thread avalig, pois existe a possibilidade de ocluséo por olgetde o alvo ter se
retirado da area de vigilancia da camera.

Se todas as condi¢cbes anteriores forem satisfeitasindividuo estiver
presente no quadro a sua pose € calculada e aradazea variavel “poses”. Ao
fim desse processo um novo quadro é capturado eafipados os calculos para

essa nova imagem.

4.3.6.
identifica

Estathread é responséavel pela identificacdo dos individuosatméncia de
video. Um unico algoritmo de identificac@o é uéilip nesse sistema, no entanto a
estrutura dahread esta pronta para receber uma ampla gama de aigsritle
reconhecimento facial. O resultado destmead é armazenado na variavel
“identidades”que é usada pethread principalpara exibicdo na interface gréfica.
Essa thread faz uso das variaveis dévideo” (leitura), “face$ (leitura),
“identidade$ (escrita) e “posés (leitura e escrita), além dos eventos de
comunicacao com threadlimpa. O algoritmo simplificado € mostrado na Figura
36.
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Flag setada pela

|

Desabilita flag

Aciona evento
“identifica-limpa”

i

Sim

im do processo da
thread “limpa”?

thread “limpa”?

Captura quadro
atual

Quadro ja
processado?

Ha faces ndo
processadas?

Pose frontal?

Aplica o
algoritimo de
identificagdo

Identificado?

Figura 36: Algoritmo threatlentifica

Sim

A 4

74

Seta flag Seta flag
“reconhecido” “reconhecido”
para false para true

\ 4
Seta pose como
A p! Arma%ena a
nao frontal Identidade

A Figura 36 mostra que antes de iniciar o laco decgssamento €
verificado se dlag de finalizacdo ddahread assumiu o valor “verdadeiro”, em

caso negativo é verificada s¢haead limpaacionou dlag utilizada para sinalizar


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112771/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1112771/CA

75

um procedimento de exclusao de dados. fgdor setaddrue athreadaciona o
evento “identifica_limpae aguarda o acionamento do evento “limpa_identifica
pelathread limpa.Se aflag permanecer com o valtiialso” € acionada a fungéo
de captura de quadro, que retorna também o nunmeergeguéncia do mesmo.
Caso o0 quadro possua 0 mesmo numero do Ultimo gsade o laco reinicia,
sendo o lago segue para verificacdo de existémciasiancias de faces a serem
avaliadas. Para cada instancia de face é verifisadma pose é frontal, segundo a
avaliacdo conduzida pelaread fiduciais Em caso afirmativo o algoritmo de
identificacdo (apresentado na secdo 3.4. do Cap8llé aplicado sobre o a
imagem da face extraida do quadro do video.

Nesse ponto dathread podem ser inseridos outros algoritmos de
reconhecimento facial. Caso o individuo tenha sigmtificado umdalag dentro
estrutura da variavel “identifica” correspondente iadividuo recebe o valor
“verdadeiro” Feito isso o nome obtido da base de dados domecedor facial &
armazenado na variavel identifica e a pose correspte na variavel “poses
recebe o valor “falso”. Essa Ultima operacdo impgde seja tentada uma nova
identificacao da face antes qutheead fiduciaigeavalie a pose.

Caso a face nao tenha sido identificadéag dentro estrutura da variavel
“identifica” correspondente ao individuo é setadarapfalse, bem como sua
“pose”. Ao fim desse processo um novo quadro € capturasBoeealizados 0s

calculos para essa nova imagem.

4.3.7.
limpa

Essathreadtem a fungcé@o de excluir todos os dados que naonsé® Uteis
ao sistema. Dentre os dados inuteis estdo os quefesem aos individuos que
estdo fora de cena por um longo periodo e os dddpkicados decorrentes de
falhas no processo de inclusdo de novas instafazass.

Para solucionar o primeiro problema sédo usadosadorgs de existéncia
para cada um dos rastreamentos das instanciasaayeecederem dado limite
provocam a atribuicdo do valor “verdadeiro” paraauftag que forca sua
exclusdo. Os limiares para esses contadores sabguwaaos levando em

consideracdo o ambiente em que o dispositivo dsovighera, pois dependendo do
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campo de visdo capturado por ele, o tempo médipatenanéncia de um
individuo na cena varia. O segundo problema - dadg$icados devido a falhas
no processo de inclusdo de novos individuos - élvid® simplesmente
calculando a area de intersecdo de cada regideadatcom as outras: areas de
intersec&o acima de um limiar configurado indicawosduplicados.

Para realizagdo de sua tarefa efsead faz uso de todas variaveis para
escrita e da variavel “facegara leitura, além dos eventos de comunica¢do com
as outrashreadsdo sistema. Uma ilustracdo simplificada do algooi# mostrada

na Figura 37.
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Fim da thread?

Ha faces ndo
processadas?

Face detectada no
quadro?

Contador de lago Nao
superou limiar?

a outras faces para
comparar?

ventos acionados na Incrementa
Calcula area de ?
ea thread? contador da face
sobreposicdo
correspondente
Remove ©

® informagdes da
face
correspondente

Sobreposi¢do >0,5

>

ventos acionados na
thread?

Remove
informagdes da
face
correspondente

I

Figura 37: Algoritmo threatimpa.

Da mesma maneira que nas outtheeads antes de iniciar o lago de
processamento é verificado sélay de finalizacdo déhreadfoi ativada, em caso
negativo é avaliado se existem dados de individassvariaveis. Essa informacéo
€ obtida pela leitura do niumero de elementos ptesema variavel “facesCaso o
individuo ndo tenha sua face detectada no quadretificado se o seu contador
superou um limiar configurado. Esse contador € sermgrementado quando €

percorrido um laco sem que o individuo seja detlectao quadro (peléhread
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avalia) e zerado assim que ele é novamente encontradm.c8etador superar o
valor maximo pré-definido os dados referentes @ @mdividuo devem ser
excluidos. No entanto, primeiro é feita uma sdigdio pelathread limpa as
threadsque fazem uso das variaveis para evitar errosfdeéncia.

No caso da instancia facial avaliada estar presentpiadro, os dados desse
individuo poderdo ainda ser excluidos se estivedaplicados. O critério para
selecao de quais dados devem ser excluidos € vedesgmais antigos devem ser
preservados, uma vez que foram treinados por reaipd e portanto possuem
melhores representacdes do alvo.

Similarmente ao que ocorre para faces ndo detectada quadros, a
exclusdo das informacdes deve ser precedida de sot@tacdo pelathread
limpa, usando os sinais de controées thread que fazem uso das variaveis da

estrutura de dados.

4.3.8.
principal

Na thread principal sdo criadas e inicializadas todastlaads descritas
anteriormente. A inicializacdo consiste em passarponteiro de uma estrutura
que contém todos 0s objetos que serdo compartsh@d@ntos e variaveis) para
asthreadse disparar o laco de processamento de cada uma.

A funcao principal destéhread € a captura e exibicdo dos resultados das

outras threads, sua finalizacédo correta e desakt@nde memoria utilizado.
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AVALIACAO DE DESEMPENHO

Como exposto no capitulo introdutério, esta disg@d visa propor uma
arquitetura paralela para o reconhecimento facmliegleo. A base de dados, que
nos casos praticos mais desafiadores, é muito graede ser consultada somente
se uma imagem facial com qualidade suficiente paka o reconhecimento for
encontrada.

Neste ponto, é importante salientar que ao longdode o processo de
pesquisa bibliografica ndo foi encontrada na liteeg até o presente momento,
uma proposta alternativa, impossibilitando uma camagéo direta de
desempenho. De qualquer modo, uma avaliacdo damgistompleto em termos
de taxa de reconhecimento foge ao escopo dest@hoaluma vez que algumas
dasthreadsimplementadas no proto6tipo tiveram apenas o propds compor
um sistema completo, sem maiores preocupacdesaaantiesempenho. Desta
forma, a andlise experimental descrita a seguitdumse a avaliacdo de estresse,
ou seja, da carga computacional associada, de modtentificar potenciais
gargalos que evidenciem os beneficios da presdrtelagem relativamente a
implementacfes que ndo fazem uma avaliacdo prévigudlidade de imagem
facial antes de submeté-la ao algoritmo de recomesdo.

Os testes foram realizados num notebook com CRil @Qore 17-2630QM
e 4GB de memodria RAM e fizeram uso de um videoipaldisponibilizado para
avaliacdo de sistemas em video apresentados naré&oaifr internacional AVSS
(Advanced Video and Signal based Surveilljnamais especificamente o
“motinas_multi_face”, que conta com varios indivddicom o intuito de mostrar
a capacidade de processamento de multiplos alvatefzanente no sistema. Um

quadro do video é mostrado na Figura 38.
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Figura 38: AVSS motinas_multi_face.

Foram realizadas as seguintes medidas:
e Tempo de processamento do sistema contendo somente
identificador facial.
e Tempo de processamento usandaltithread (as informacdes de
todasthreadssédo condensadas num so gréfico, considerando sempre
o tempo de processamentotdeeadmais lenta)

Cada uma dessas medidas foi realizada com 3 bas#sdds de tamanhos
diferentes do algoritmo de reconhecimento facialm o intuito de mostrar a
variacdo do tempo de processamento — e consequarteeno numero de
guadros/s — devido a aplicacdo desse algoritmoideoy As bases possuem 0s
tamanhos de 50, 350 e 500 individuos. O resultadaridheira medida € mostrado
nas Figuras 39 a 44.
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Figura 39: Variagcao do tempo de processamentoymaasbase de 50 individuos no sistema

contendo somente o identificador facial.
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Figura 40: Niumero de quadros por segundo para as&de 50 individuos no sistema
contendo somente o identificador facial.

Nas Figura 40 é mostrado o numero de quadros gunde num sistema
baseado somente no identificador facial, que abkcamga taxa de processamento
de 5,38 quadros/s em média numa base de 50 inda/idu

Para uma base de 350 individuos esse mesmo siateamga uma taxa de
4,08 quadros/s, que equivale a um tempo médio aepsamento de 258,96 ms,

como mostrado nas Figuras 41 e 42.
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Figura 41: Variacao do tempo de processamentoymaaabase de 350 individuos no

sistema contendo somente o identificador facial.
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Figura 42: Nimero de quadros por segundo para asede 350 individuos no sistema

contendo somente o identificador facial.

Numa base de 500 individuos o sistema alcanca axaade 3,54 quadros/s,

gue equivale a um tempo médio de processament03]d3Bms, como mostrado

nas Figuras 43 e 44.
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Figura 43: Variacdo do tempo de processamentoyrasabase de 500 individuos no

sistema contendo somente o identificador facial.

quadros/s
8

T T T T
1 51 101 151 201 251 301 351

Figura 44: NUmero de quadros por segundo parabasede 500 individuos no sistema

contendo somente o identificador facial.

Nas Figura 46 é mostrado o numero de quadros gmnde num sistema
baseado emrmultithreadcom selecéo de alvos com maior probabilidade darser
identificados, que alcangca uma processamento dedi@dros/s em média numa
base de 50 individuos.
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Figura 45: Variacdo do tempo de processamentoymasabase de 50 individuos no sistema

multithread
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Figura 46: Nimero de quadros por segundo para asede 50 individuos no sistema

multithread

Para uma base de 350 individuos esse mesmo siateamga uma taxa de
7,77 quadros/s, que equivale a um tempo médio asepsamento de 239,09 ms,

como mostrado nas Figuras 47 e 48.
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Figura 47: Variacdo do tempo de processamentoymasabase de 350 individuos no
sistemamultithread
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Figura 48: NUmero de quadros por segundo para asede 350 individuos no sistema

multithread

Numa base de 500 individuos o sistema alcanca axaade 7,47 quadros/s,
gue equivale a um tempo médio de processamentd2j872ms, como mostrado
nas Figuras 49 e 50.
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Figura 49: Variacao do tempo de processamentoymaaabase de 500 individuos no

sistemamultithread
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Figura 50: NUumero de quadros por segundo para asede 500 individuos no sistema

multithread
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A Figura 51 mostra um quadro do video processattogretétipo, onde os

quatro individuos sao rastreados apos a ident&iwac

N—FRONTAL_FRONTAL

Figura 51: Video processado.

Melhores resultados podem ser alcancados com deapdequado dos
parametros do sistema, principalmente nos moédumsdeteccdo de face e
rastreamento, que sdo os algoritmos mais execusadi@ngo de todo o processo.

Na Figura 52 é mostrado o niumero de quadros pamslegao longo de
todo o processamento do videothgead avalia Nesse Ultimo teste foi limitado o
namero de quadros entregues pleead de video em 20 quadros/s de modo a

simular um dispositivo de captura de video com thxaaptura maxima.

quadros/s

ilﬂlﬁ Hi-— g i —
J

—A

|

- T T -t
501 601 701 801 901 1001 1101 1201 quadro (un)

1 101 201

Figura 52: Taxa de quadros ao longo de toda a efeaiethread avalia
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A Figura 53, por sua vez, monstra a taxa médiaudelr@s por segundo na
thread facesA velocidade desstread depende muito da precisdo ajustada no
algoritmo de deteccao de faces. Quanto maior agdéi®ca tendéncia é que a taxa

média de quadros por segundo diminua.

quadros/s
5

média 1,84 quadros/s

g \JAIRTE ¢ il M

15

=

L;L-HH,» ﬂlii '

05

T T T T T T T T T T T T ™ quadro (un)
4 106 228 357 473 605 732 845 962 1087 1200

Figura 53: Taxa de quadros ao longo de toda a efealethread faces

A Figura 54 e 55 mostram o momento em quethasads fiduciaise
identifica sdo dispensadas do processamento dos quadrosjeangpie ahread

identificarealizou com sucesso a identificacdo dos indiviguesentes no video.

quadros/s
5

20

15

10

5

g}

[ T T T T T T T T T T T
uadro (un)
1 224 348 470 602 729 842 954 1084 1193

Figura 54: Taxa de quadros ao longo de toda a efealethread fiduciais
Sempre que thread fiduciaisavalia a imagem de uma face como frontal a

thread identificatenta identifica-la. Quando feito com sucessthiraad fiduciais

deixa de avaliar a pose dessa face. Se todasessdaaliadas como frontais forem
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identificadas, tanto tnread fiduciaisguanto ahread identificando realizam mais

célculos, visto que isso so é feito enquanto hofas ndo identificadas.

quadrosfs
25

20

15

10

1 101 201 301 401 501 601 701 801 Q01 1001 1101 1201 quadro (un)

Figura 55: Taxa de quadros ao longo de toda a edealgthread identifica
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CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O protétipo do sistema de reconhecimento em videoriplementado com
sucesso. Fez-se uso do algoritmo Viola-Jones patacgho do objeto de
interesse, no caso a face do individuo, e de unpdementacédo do algoritmo de
rastreamento TLD Tracking-Learning-DetectQr adaptado para operar num
sistemamultithread para rastreamento de varios alvos. A informacdnefida
por esses dois modulos € a localizacdo do objefatdeesse ao longo do video.
Essa localizacdo serve de base para a aplicacabgdetmos de avaliacdao de
qualidade de imagem (pose, iluminacédo, foco, cetdraetc) que seria utilizado
para selecionar quais objetos (faces) tem maiosppetiva de sucesso numa
identificacdo por um determinado algoritmo de réwmimento. No presente
protétipo o Unico parametro de qualidade de imageaiiado € a pose da face.
Esse parametro € o minimo necesséario para que pesisivel a aplicacao
algoritmo de reconhecimento, visto que se baseianggens faciais frontais. A
técnica para a estimativa da pose € bem simplesistmdo na localizacdo de
alguns pontos fiduciais (olhos e nariz) e verif&aage sua posi¢ao relativa.

Durante a avaliacdo de desempenho fica evidente quempo de
processamento aumenta a medida que a base de @aglantém individuos
aumenta. No sistema baseado somente o identifi¢adiat, onde nédo é feita uma
selecdo dos alvos com qualidade suficiente pamrsélentificados, a taxa de
quadros por segundo vai de 5,38 a 3,54 quadrosfsa¢@o de 34%). Ja no

sistema baseado emultithreadcom selecao adequada de alvos a taxa de quadros

por segundo vai de 8,04 a 7,47 quadros/s (variago/%). Essa menor
sensibilidade a variacdo do numero individuos ree @ um dos pontos fortes
dessa abordagem, e € devido a néo aplicacdo ddtmlgade reconhecimento
quando a qualidade da face ndo é boa o suficieata p algoritmo de

reconhecimento. Além disso, com essa abordagewssvel manter a identidade
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do alvo ao longo da sequéncia de video com usalgtnitmo de rastreamento,
dispensando novas identificagfes a cada quadrauparaesmo individuo.
Algumas sugestdes que podem ser implementadasbaihos futuros sao:
e Compartilhar informacédo entre os estagios finaisespondentes do TLD
(Bounding Boxesdentificadas em um modelo jA podem ser descatdda
outro);

o Como visto no Capitulo 4 o estagio final do proaesnto
de um modelo entrega um conjunto de'8Rlentificadas
como o objeto de interesse. Essas'8podem ser excluidas
do processamento do proximo modelo, diminuindo
progressivamente a regido a ser avaliada pelo TéD,

consequentemente aumentando a velocidade de erecuca

* Insercdo do bloco de medida de qualidade de imafgpressao, pose,
iluminacé&o, background, etc.);

o Um dos principais objetivos desse sistema € a &elec
inteligente de segmentos de imagem que possuars ace
qualidade suficiente para serem identificadas. Esegto
futuro sugere o desenvolvimento de um bloco qudieava
outros parametros de qualidade além da pose, como
expressao, iluminacéo, fundo da imagem, foco, atbm de
tornar o bloco mais criterioso na escolha de fac@s maior

probabilidade de identificagao.

« Inserir uma medida de pose mais precisa (algorA®i);

0 Uma medida de pose mais precisa implica huma metbida
qualidade mais precisa. Esse indicador € um dos mai
importantes, sendo necessaria uma atencdo espaeial
calculo dessa medida. Melhores estimativas de podem
ser alcancadas com o0 uso Aetive Shape ModelASM)
(Cooteset al, 2001).
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* Inserir um bloco de extracdo de background, paraingdir area a ser

processada;

o Uma sugestdao para aumentar o desempenho do sigtema
diminuindo a area da regido a ser processada p&ass
posteriores. Isso pode ser alcancado através dedscde
extracdo de background, uma vez que a tendénaiardera
é de ficar fixa com um plano de fundo inalteraddamgo do
tempo (Moreira et al., 2013).

e Usar o sistema TLD para implementar novos sistemdastificadores

baseados em movimento;

o Algumas técnicas de reconhecimento facial fazem dso
movimento do alvo de interesse para realizarem a
identificacdo. Partindo desse principio, um doso@igos
dentro do bloco de reconhecimento pode fazer uso da
precisdo e robustez dmacker do sistema (Moreira et al.,
2013).

e Ultilizar o sistema para construir um modelo 3D atzef

o O sistema permite a ampliacdo da base de dadosnde u
individuo identificado, uma vez que sao extraid@sios
padrbes e atributos durante a execucao para tremtante
um modelo da face rastreada. Entre elas, pose=uliés da
face do individuo. Isso abre possibilidades para
implementagcdo de algoritmos de reconhecimento mais
eficazes que fazem uso dessas informagOes extras do

individuo.
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