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Orientador: Felipe Maia Galvao Franca

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Um sistema de rastreamento de objetos deve ser capaz de identificar correta-
mente a localizagdo de um alvo em uma sequéncia de frames. A tarefa de rastrear
objetos envolve diversos problemas, como oclusao, mudanca na forma e mudanca
na escala. Este trabalho apresenta uma solucao para o problema de rastreamento,
que foi inspirada no funcionamento da memoria humana, e na capacidade de ar-
mazenamento de memorias de curto e longo prazos. Desta forma, diversos padroes
do objeto alvo sao aprendidos e armazenados durante o tempo de rastreamento, de
modo que padroes que foram aprendidos anteriormente, possam ser recuperados da
memoéria quando necessario.

Esta dissertacao apresenta duas propostas de arquitetura baseadas em memorias
de prazo e no modelo de redes neurais sem peso WiSARD, que funciona através
de uma estrutura de discriminadores, onde cada discriminador é responsavel por
identificar um padrao. Entao, durante o rastreamento, diversos discriminadores sao
treinados e armazenados para um mesmo objeto que esta sendo perseguido, sendo
possivel recuperar um discriminador antigo da memoéria e passar a utiliza-lo para

identificar o alvo.
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An object tracking system should be able to correctly identify the location of a
target in a sequence of frames, and the task of tracking involves many situations
such as occlusion, changes of shape and scale. This work presents a solution for
the tracking problem, which was inspired by the human memory, and the ability
to store short and long-term memories. In this way, many patterns that represent
the target are learned and stored during the tracking, so that patterns which were
previously learned, can be retrieved from memory when necessary.

This work presents two architectures based on short and long-term memories
that use the WiSARD model of weightless neural network, which works with a
structure of discriminators, used to identify a pattern. Over the tracking process,
several discriminators are trained and stored for the same object being chased, and
it’s possible to retrieve an old discriminator stored in the memory and start to use

it to identify the target.
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Capitulo 1
Introducao

Rastreamento de objetos é um conhecido problema da area de visao computacional,
que envolve técnicas de processamento de imagens e de reconhecimento de padroes, e
que ja foi bastante estudado e continua a ser explorado através de diversas pesquisas.
Este problema consiste no monitoramento automatico de um determinado objeto que
se movimenta ao longo de uma sequéncia de quadros presentes em um video, ou seja,
uma aplicacao de rastreamento deve ser capaz de reconhecer o objeto perseguido, e
apontar a localizagao correta quadro a quadro.

Aplicagoes de rastreamento de objetos podem ser utilizadas em diversas
aplicagoes reais, e por isso, é uma &area que continua sendo bastante pesquisada,
e envolve muitos desafios como variagao de luminosidade, mudancas na forma do

objeto, mudangas na escala e problemas de oclusao do objeto perseguido.

Figura 1.1: Exemplo de rastreamento de rosto: O rastreador deve ser capaz de
acompanhar a movimentacao do rosto durante o tempo de rastreamento.

1.1 Motivacao

Existem muitas aplicagoes que podem utilizar um rastreador de objetos, e a vasta
possibilidade de utilizacao em aplicagoes reais, foi a grande motivacao para o de-
senvolvimento deste trabalho. Algumas das aplicacoes que podem utilizar um ras-
treador de objetos sao listadas abaixo, e mostram a importancia do desenvolvimento

de pesquisas nessa area.



e Aplicagoes de Seguranca [3]
Muitos lugares possuem cameras de monitoramento de seguranca, e um sis-
tema de rastreamento pode ajudar a monitorar pessoas com comportamento
suspeito. Dessa forma, os responsaveis pela seguranca de um local podem
tomar as atitudes que acharem necessarias, aumentando assim o nivel de se-

guranga.

e Controle por Gestos [4]
O rastreamento de objetos pode ser utilizado para rastrear as maos de uma pes-
soa, e juntamente com um sistema de reconhecimento, pode-se criar maquinas
inteligentes que entendam comandos de sinais, facilitando assim a interacao

com as pessoas.

e Reconhecimento de Linguagens de Sinais [5]
Da mesma forma, o rastreamento das maos de uma pessoa pode ser utilizado
junto com um sistema de reconhecimento de lingua de sinais, como por exem-

plo, LIBRAS, para auxiliar a comunicagao entre as pessoas.

e Aplicagoes de Controle por Sinais Enviados Pelo Rosto [6]
Um rastreador de objetos, pode ser utilizado para rastrear o rosto de uma pes-
soa, e através da localizagao do rosto, extrair sinais que podem ser interpreta-
dos por um computador, facilitando a interacao de pessoas com necessidades

especiais.

e Monitoramento de Atletas [7]
Até mesmo a area de esportes pode se beneficiar de um sistema de rastrea-
mento, pois os atletas podem ser monitorados durante uma partida, através
de imagens de cameras, e entao, pode-se obter diversas estatisticas sobre o
deslocamento dos jogadores no campo de jogo e dessa forma, trabalhar as

estratégias de jogo e de treino.

1.2 Proposta de Trabalho

A proposta deste trabalho é criar uma ferramenta de rastreamento de objetos
genéricos utilizando redes neurais sem peso, e um modelo baseado em memérias de
prazo, que foi inspirado no funcionamento da memoria humana, utilizando conceitos
de memorias recentes e memorias de longo prazo. Este modelo visa contornar pro-
blemas de oclusao e de mudancas de forma, armazenando diversos padroes apren-
didos ao longo do tempo de rastreamento. A localizagao inicial do objeto a ser

perseguido, deve ser passada para o sistema de rastreamento, e a partir deste ponto,



o rastreador deve ser capaz de identificar e localizar corretamente o objeto durante
o resto do tempo de rastreamento.

Este trabalho apresenta duas propostas de arquitetura que utilizam redes neurais
sem peso e memorias de prazo, e além dos testes que visam avaliar o desempenho
do rastreador, foram criados dois sistemas praticos e de tempo real que utilizam
as arquiteturas propostas. Foi desenvolvida uma aplicagao para interacao entre
pessoas e computadores, que utiliza comandos extraidos do rosto que sao convertidos
em comandos para o mouse. Além desta aplicagao, foi criado um sistema neuro-
simbdlico que utiliza o rastreamento dos olhos e da boca, a fim de determinar a pose

do rosto de uma pessoa.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho foi dividido em 6 capitulos. No capitulo 2, o problema de rastreamento
de objetos é apresentado com maiores detalhes, em conjunto com alguns trabalhos
existentes relacionados com o tema. No capitulo 3, sao apresentados conceitos de
redes neurais sem peso, dando destaque para o modelo WiSARD. No capitulo 4, sao
apresentadas as duas arquiteturas de rastreamento propostas, que utilizam redes
neurais sem peso e um modelo de memorias de prazo. O capitulo 5, de experimentos
e resultados, mostra uma avaliagao do desempenho do rastreador, utilizando alguns
videos de benchmark, além de apresentar duas aplicagoes que foram desenvolvidas a
fim de testar a viabilidade de utilizacao do rastreador em tempo real. Finalizando,

o capitulo 6 apresenta as conclusoes e possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Problema do Rastreamento de
Objetos

Neste capitulo, o problema do rastreamento de objetos serd apresentado em maiores
detalhes, considerando-se desafios encontrados, como oclusao, mudanca na forma
do objeto, mudanca de escala e variacao de luminosidade. Além disso, ao final do

capitulo, alguns trabalhos relacionados com o tema serao descritos brevemente.

2.1 Descricao do Problema

Aplicagoes de rastreamento de objetos devem ser capazes de identificar a localizagao
de um objeto alvo e acompanhar o seu deslocamento em tempo real. Sendo assim,
um sistema desse tipo deve realizar uma busca em cada quadro do video, a fim
de encontrar a localizacao correta do objeto perseguido. O rastreamento é obtido
através da identificagao de um padrao que representa o objeto alvo, e este padrao é
obtido diretamente dos valores obtidos nos pixels das imagens [§].

Para encontrar o objeto alvo, deve existir um sistema capaz de reconhecer o
padrao que o represente, onde o treinamento desse sistema é realizado através da
informacao da localizacao do objeto de interesse no primeiro quadro do video. A
figura a seguir ilustra um exemplo de etapas necesséarias para a construcao de um

sistema de rastreamento de objetos.



Localizagao utllizada para|treinar o de recont to

Sistema de reconhecimento € utilizado para
Identificar o objeto no frame seguinte

Nova localizacao do alvo retornada pela busca
pode ser usada para melhorar o sistema de reconhecimento

Nova localizacao do alvo perseguido é utilizada
para buscar o alvo no frame seguinte

Figura 2.1: Diagrama com possiveis passos para a construcao de um sistema de
rastreamento de objetos: O sistema de reconhecimento de padroes é treinado a
partir da localizagao inicial do objeto, e entao, nos proximos frames, a busca do
objeto é realizada, baseando-se na localizacao do objeto no frame anterior e na
resposta retornada pelo sistema de reconhecimento.

2.2 Desafios do Rastreamento

Existem algumas situagoes que podem prejudicar o bom desempenho de um sistema
de rastreamento de objetos, e dentre as dificuldades enfrentadas, as principais sao

listadas a seguir:

2.2.1 Oclusao

O problema de oclusao ocorre quando o alvo perseguido encontra-se parcialmente
ou totalmente encoberto por algum outro objeto presente na cena. Este fator é um
complicador para o rastreador, pois quando o objeto fica encoberto, o sistema de
reconhecimento pode aprender um padrao errado, como o padrao que representa o
objeto que se encontra a frente do objeto originalmente perseguido. Desta forma, o
rastreador pode acabar se perdendo, ou ficando preso no objeto da frente, devido

ao novo padrao aprendido.



Figura 2.2: Exemplo oclusao: Frame retirado do video 'Occluded Face 2’ [1]. O rosto
que estava sendo perseguido, se esconde atras de um livro e de um chapéu. Caso o
sistema de reconhecimento aprenda o padrao que representa o livro, um problema
que pode ocorrer, é o rastreador passar a perseguir o livro e nao conseguir voltar a
seguir o rosto.

2.2.2 Mudanca na Forma

O problema de mudanca na forma acontece quando o objeto perseguido passa a
apresentar-se com uma aparéncia nao vista pelo sistema anteriormente. Pode ocorrer
quando ha uma mudanca na posicao do objeto em relacao a camera, como por
exemplo, quando uma pessoa que estava posicionada com a face apontada na direcao
da camera, vira-se de lado e o seu perfil passa a ser observado.

As possiveis modificagoes na aparéncia do objeto alvo atrapalham o rastreador,
pois caso o objeto passe a se apresentar com uma forma desconhecida do sistema,

o rastreador pode acabar perdendo o alvo na cena.

Figura 2.3: Exemplo mudanga de forma: Frames retirados do video 'Tiger 1’ [I].
O objeto rastreado é um tigre, que quando abre a boca, muda a sua forma de
apresentacao.



2.2.3 Mudanca de Escala

A mudanca de escala é um problema muito frequente em aplicagoes de rastreamento,
e ocorre quando o objeto perseguido afasta-se ou aproxima-se da camera. KEssa
situacao pode causar problemas para o rastreador caso o sistema de reconhecimento

esteja apto apenas a reconhecer o alvo a uma determinada distancia.

2.2.4 Variacao na Luminosidade

A variacao de luminosidade também é um dos desafios presentes em aplicagoes que
realizam rastreamento de objetos, pois o ambiente no qual o alvo se encontra, pode
ficar mais claro ou mais escuro em diferentes momentos, atrapalhando o sistema de

reconhecimento.

Figura 2.4: Exemplo de mudanca de forma, escala e luminosidade: Frames retirados
do video 'David Indoor’ [I]. Neste video, a pessoa rastreada se desloca em um
ambiente com variacao de luminosidade, e além disso, modifica a sua posicao em
relacao a camera, causando mudancas de forma e escala.

2.3 Trabalhos Relacionados

Rastreamento de objetos pode ser aplicado em diversas situagoes, e muitas pesquisas
ja foram e ainda vém sendo desenvolvidas na area. Alguns dos trabalhos relacionados

sao descritos brevemente abaixo:

e Movement persuit control of an offshore automated platform via a
ram-based neural network [9]
Neste trabalho, os autores desenvolveram um sistema de visao computacional
que utiliza o modelo de redes neurais sem peso WiSARD, a fim de acompanhar

a cadéncia de navios.



e Online tracking of multiple objects using WiSARD [10]
Este trabalho foi uma primeira tentativa de utilizacado do modelo WiSARD
para resolver o problema de rastreamento de objetos, onde os autores uti-
lizaram técnicas para retreinar o sistema em tempo real, com o objetivo de
contornar problemas de ruidos de fundo ou alteragoes no formato do alvo

perseguido.

A partir deste trabalho, surgiu a ideia de construir uma aplicacao que armazene
diversos discriminadores WiSARD treinados ao longo do rastreamento, que
representam diversos padroes de um mesmo objeto. Essas ideias deram origem

ao artigo descrito a seguir, e ao desenvolvimento desta dissertacao.

¢ A WiSARD-based multi-term memory framework for online track-
ing of objects [11]
O desenvolvimento de um rastreador visual baseado em redes neurais sem peso
e memoérias de prazo, gerou a publicagao desse artigo e desta dissertagao. Neste
trabalho, utilizou-se o armazenamento de diferentes discriminadores WiSARD,
treinados ao longo do tempo de rastreamento, onde discriminadores antigos
eram utilizados para classificar o objeto quando este passava a se apresentar
em uma forma ja vista pelo sistema em algum momento. Como este trabalho
foi a base para esta dissertacao, maiores detalhes serao apresentados durante

o decorrer do texto.

e Robust object tracking with online multiple instance learning [12]
[13]
Nestes trabalhos, os autores desenvolveram um rastreador que utiliza um al-
goritmo de multiple instance learning, onde os exemplos de treinamento sao
agrupados em conjuntos, cada um com um rétulo, ao invés de rotular cada

instancia individualmente.

e Tracking Learning Detection [14] [15]
Nestes trabalhos, o autor desenvolveu um método para rastreamento de obje-
tos, que decompoe a tarefa de rastrear, em trés subtarefas: Tracking, Learning
and Detection. A componente de Tracking segue o objeto quadro a quadro do
video; o Detector localiza aparéncias vistas durante o rastreamento e corrige

o rastreador; e a parte de Learning estima erros cometidos pelo Detector.

e Sistema de Rastreamento Visual de Objetos Baseado em Movimen-
tos Oculares Sacadicos [16]
A autora deste trabalho utilizou o modelo de redes neurais sem peso VGRAM,

para desenvolver um sistema computacional de busca visual, inspirado bio-



logicamente nos movimentos sacadicos dos olhos, que foi incorporado em um

sistema de rastreamento automatico de objetos.



Capitulo 3
Redes Neurais Sem Peso

Neste capitulo, sao apresentados conceitos de redes neurais classicas e de redes neu-
rais sem peso, dando destaque para o modelo de rede neural sem peso WiSARD, que
foi utilizado no desenvolvimento do rastreador de objetos genéricos, como ferramenta

para identificacao do alvo perseguido.

3.1 Redes Neurais Classicas

Redes neurais artificiais [17] sdo modelos computacionais inspirados no funciona-
mento dos neuronios bioldgicos, e sao utilizadas para a resolucao de problemas
de dificil formulacao matematica ou de problemas aos quais nao se conhece uma
formulacao que os descrevem. Sao muito aplicadas em situacgoes que envolvam al-
gum tipo de classificacao ou reconhecimento de padroes, e para a sua utilizagao, é
necessario executar uma etapa de treinamento, onde a rede neural adquire o conhe-
cimento. Essa etapa de treinamento é realizada a partir de um conjunto de exem-
plos previamente classificados, que sao apresentados para a rede neural. Apds o
treinamento, a rede é utilizada para classificar exemplos que nao foram vistos an-
teriormente, e essa classificagao é feita através do conhecimento adquirido a partir

dos exemplos que foram apresentados durante a etapa de treinamento.

O Neuronio Artificial

No modelo tradicional de redes neurais, apresentado por McCulloch e Pitts [I8],
um neuronio recebe um conjunto de entradas e fornece uma saida que pode ser
utilizada como entrada para outros neuronios. A conexao entre os neuronios ¢ feita
através dos pesos sinapticos, e cada uma das entradas recebidas pelo neuronio, é
multiplicada pelo seu respectivo peso sinaptico. Entao, o somatorio dessas entradas
multiplicadas, é aplicado em uma fun¢ao de propagagao, resultando em um novo

valor que pode ser usado como entrada de outros neuronios.
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Figura 3.1: Representagao do neurénio artificial [2]

Uma rede neural com pesos, é formada por um conjunto de neurénios, conectados
uns aos outros através de pesos sinapticos que detém o conhecimento adquirido
através dos exemplos de treinamento previamente classificados. Os valores dos pesos
sinapticos sao atualizados durante a etapa de treinamento, com base nos exemplos
que sao apresentados, e entao, a rede neural deve ser capaz de generalizar o conheci-
mento adquirido durante a etapa de treinamento, a fim de classificar corretamente,

padroes de entrada desconhecidos.

3.2 Modelos Sem Peso

Diferente das redes neurais tradicionais, as redes neurais sem peso nao possuem
pesos sinapticos. Neste tipo de rede neural, os neuronios sao representados por
memorias RAM (Mémérias de Acesso Aleatdrio) [19], que enderegam uma determi-
nada quantidade de bits, onde o conhecimento fica armazenado nos enderecos que
sao acionados durante a etapa de treinamento.

Neste trabalho, o modelo de redes neurais sem peso utilizado foi a WiSARD
(Wilkie, Stonham and Aleksander’s Recognition Device) [20], porém, existem outros
modelos, como AutoWiSARD [21], VG-RAM [22], SDM [23] e GNU [24].

3.2.1 WiSARD

O modelo WiSARD (Wilkie, Stonham and Aleksander’s Recognition Device) [20]

utiliza uma estrutura de discriminadores, onde cada discriminador é responséavel por
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identificar uma tnica classe.

Um discriminador é composto por um conjunto de memérias RAM, onde todos
os enderecos de todas as RAMs sao inicializados com zeros. Durante a etapa de
treinamento, um padrao de entrada é convertido em um vetor de enderecos, onde
cada endereco representa uma posi¢ao de uma determinada memoria RAM que terd
o seu conteudo alterado. O primeiro elemento do vetor representa o endereco que
terd o seu conteudo incrementado dentro da primeira RAM, o segundo elemento do
vetor representa o enderego na segunda RAM que tera o seu conteido incrementado
e assim sucessivamente até a tltima RAM.

Na etapa de reconhecimento, o padrao de entrada é convertido para um vetor
de enderecos, assim como feito na etapa de treinamento. Entretanto, neste caso, os
contetudos dos enderecos nao sao incrementados, pois ocorre somente uma verificagao
para saber se a posicao ja foi acessada anteriormente ou nao, e em caso positivo,
a RAM retorna o valor 1; caso contrario, retorna valor 0. Entao, o discriminador
retorna como resposta, o total de neuronios (memérias RAM), que foram ativados

para aquele padrao de entrada apresentado.

—> | RAM @
——> | RAM 1

RAM N-1
—

Figura 3.2: Representacao de um discriminador com N memorias RAM.

Treinamento

Durante a etapa de treinamento, para cada discriminador, sao apresentados exem-
) 7

plos de uma unica classe. Para cada exemplo de treinamento de uma classe es-

pecifica, é extraido um vetor de enderegos que é passado para o treinamento do

discriminador correspondente. Cada elemento do vetor, corresponde a um endereco
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de uma das RAMs do discriminador que terd o seu valor alterado para 1. Caso
ocorra de o endereco ja possuir valor igual a 1, o contetiido se mantém inalterado.
A figura a seguir, mostra um exemplo de treinamento de um discriminador
através da apresentacao de um padrao de entrada representado por uma imagem
binarizada, onde pixels brancos e pretos indicam valores iguais a 0 e 1, respecti-
vamente. Como o treinamento do exemplo utiliza 3 bits, cada RAM é capaz de
enderecar 3 bits, ou seja, 8 posicoes de memoria. Entao, cada endereco é obtido
através do sorteio de 3 pixels da imagem. A ordem do sorteio é representada pe-
los nimeros que estao dentro de cada pixel da imagem. Sendo assim, para os trés
primeiros pixels sorteados, ou seja, os pixels 0, 1 e 2, os valores correspondentes
sao 0 (branco), 1 (preto) e 1 (preto), e entao, o enderego 011 tem o seu valor alte-
rado dentro da primeira RAM; na segunda RAM, o endereco obtido para ter o seu
conteudo alterado é o endereco 101, na terceira RAM, 100 e na quarta RAM, 111.

001
010
011
100
101
110
111

RAM ©

(=] [=] [=] [=] | o] [==] (=] [ =]

001
010
011
100
—P 1
110
m

RAM 1

(=] [=] [ 2] [=] [=] [==] [==] [ =]

001
010
011
— w0
101
110
111

RAM 2

(=] [=] [=] [ ] [=] [=] [==] [ =]

001
010
011
100
101
110

i

RAM 3

(o] [=] [=] [=] [=] [=] [=] [=]

Figura 3.3: ITlustragao do treinamento de um discriminador, a partir da apresentagao
de um padrao de entrada.
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Classificagao

Apés a realizacao do treinamento dos discriminadores, cada um representando
uma classe, estes sao utilizados para classificar padroes de entrada nao vistos
anteriormente. Na etapa de classificacao, a partir do padrao que deseja-se obter
uma classificacao, realiza-se a extracao do vetor de enderecos da mesma maneira
que foi feita na etapa de treinamento, utilizando a mesma ordem de escolha
dos pixels. Para cada endereco deste vetor, verifica-se se a RAM correspon-
dente foi ativada. Caso o conteido do endereco da RAM correspondente, seja
maior que zero, significa que este neurdnio foi ativado. A figura a seguir ilus-

tra um discriminador treinado que é utilizado para classificar um padrao de entrada:

P 010 (7]
on RAM ©
100
101
110
m
000
001
010 1

E 5 2 RAMS
ATIVADAS

on RAM 3

Figura 3.4: Classificacao: Dois dos quatro neuronios foram ativados neste discrimi-
nador para este padrao de entrada.

O vetor de enderegos é passado como entrada para todos os discriminadores da

rede, e aquele que retornar o maior numero de neuronios ativados é escolhido para

dar a classificacao para o padrao.
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Discriminador 1| —— > 1 L_

Discriminador 2 —— = Rz I

Discriminador N " RN

% de RAMs ativadas

Figura 3.5: Classificacao: O padrao de entrada é passado para todos os discrimi-
nadores, e aquele com maior nimero de neuronios ativados, é utilizado como res-
posta.

Neste trabalho, o modelo WiSARD foi utilizado, pois além de ser muito rapido,
tanto na etapa de treinamento, quanto na etapa de classificacao, funciona de forma
satisfatéria para o reconhecimento de objetos de formas variadas, nao havendo a
necessidade de identificar descritores especificos de cada objeto.

No desenvolvimento deste rastreador, a tinica informacao utilizada para treinar o
classificador foi a imagem binarizada, sem considerar formatos de objetos especificos.
Entao, a WiSARD mostrou-se bastante adequada para este tipo de aplicacao, onde o

objetivo principal é rastrear diferentes tipos de objetos, independente da sua forma.
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Capitulo 4

Rastreador Genérico Utilizando
WiSARD e Memorias de Prazo

Neste capitulo, serao apresentados os conceitos de memérias de prazo que inspiraram
a criacao deste trabalho. Além disso, serao apresentadas duas propostas de arquite-
tura que foram utilizadas para desenvolver o rastreador de objetos genéricos, ambas
baseando-se em memoérias de prazo e discriminadores WiSARD. As duas arquite-
turas serao apresentadas, mostrando as etapas de treinamento, busca e classificacao

do alvo perseguido.

4.1 Memorias de Prazo

O desenvolvimento do rastreador de objetos genéricos foi inspirado no funciona-
mento da memoria humana e nos conceitos de memorias de curto e longo prazos
[25]. Na memdria de curto prazo, as informagoes sdo armazenadas durante um
curto periodo de tempo, e podem ser transferidas para a memoria de longo prazo,
porém, se a transferéncia para a memoria de longo prazo nao for realizada neste
periodo de tempo, as informagoes sao perdidas. Na meméria de longo prazo, ocorre
a consolidacao das informagoes, que podem ser recuperadas mesmo depois de muitos
anos, e podem ser transferidas para as memorias de curto prazo.

Os conceitos de memérias de curto e longo prazos inspiraram a criagao de um
modelo que armazena diferentes discriminadores WiSARD, que sao treinados em
tempo real a partir de diferentes padroes do mesmo objeto que esta sendo rastreado.
Em cada quadro do video, todos os discriminadores guardados em memoria, sao
utilizados para tentar encontrar o objeto perseguido, sendo que aquele que retorna
uma resposta considerada como a melhor, é escolhido para determinar a localizagao
do objeto naquele quadro.

A ideia principal é que durante o tempo de rastreamento, como o objeto
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perseguido pode modificar o seu formato ou entao ficar parcialmente ou totalmente
escondido por um outro objeto presente na cena, diversos padroes do alvo rastreado
devem ser utilizados para treinar diferentes discriminadores, que sao guardados na
memoria para serem utilizados quando possivel, no momento em que o objeto volte

a apresentar um formato semelhante a algum ja visto anteriormente.

4.2 Arquitetura 1

A primeira proposta de arquitetura utiliza uma fila de tamanho limitado para ar-
mazenar os discriminadores treinados durante o rastreamento. A cada treinamento
realizado, o novo discriminador é inserido no inicio da fila, e dentre todos os discrimi-
nadores presentes, aquele que retorna o melhor resultado é passado para a primeira
posicao. Desta forma, pode-se fazer uma analogia com a memoria humana, onde
os discriminadores do inicio da fila, fazem parte da memoria mais recente (de curto
prazo), e quando um discriminador se desloca para a primeira posi¢ao, ocorre uma
recuperacao da informacao que estava armazenada na memdria mais antiga (de longo
prazo), que passa a ser considerada como parte da memoria mais recente. O fato de
recuperar a informacgao de uma memoria antiga e passa-la para a memoria recente,
faz com que os discriminadores que estao ha mais tempo sem utilizacao, se deslo-
quem em direcao ao final da fila e sejam naturalmente descartados. Sendo assim, as
informagoes contidas nestes discriminadores sao ”esquecidas”pelo sistema.

Apos o treinamento inicial do primeiro discriminador, se o objeto mudar de
forma, o padrao aprendido pode nao ser adequado para conseguir encontrar o ob-
jeto que modificou sua forma. Entao, treina-se um novo discriminador representando
o novo padrao, e a partir desse momento, utiliza-se esse novo discriminador para
encontrar o objeto na cena. Porém, o discriminador antigo nao é descartado, pois ele
pode ser 1til em algum momento futuro. Entao, ao invés de descarta-lo, armazena-
se o discriminador que representa o padrao antigo, em uma fila de discriminadores
para ser utilizado novamente quando possivel. O rastreamento segue nos quadros
seguintes do video utilizando esse novo discriminador, porém, a todo instante, o
discriminador antigo que esta armazenado continua sendo utilizado para procurar
o objeto, entao, se em algum momento o discriminador antigo retornar um maior
nimero de neuronios ativados, assume-se que este é mais adequado para encontrar
a localizacao do objeto, e dessa forma, este discriminador passa para a primeira
posicao da fila para ser utilizado. Da mesma maneira, se nenhum dos dois dis-
criminadores presentes na fila retornar uma pontuacao adequada (acima do limiar
estabelecido), um terceiro discriminador é treinado e colocado na primeira posigao
da fila de discriminadores e passa a ser utilizado a partir desse momento. Esse

processo continua durante o rastreamento, e o discriminador presente na fila que
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retornar a maior pontuacao sempre é passado para a primeira posicao. Esse pro-
cedimento faz com que os discriminadores que estao ha mais tempo sem utilizagao
sejam movidos em direcao ao final da fila, e como esta possui tamanho fixo, quando
estiver cheia e um novo discriminador precisar ser treinado e armazenado, aquele

presente na ultima posicao é descartado para liberar espago.

4.2.1 Treinamento

Inicialmente, a localizacdo do objeto (coordenadas em pixels do retangulo que
contém o objeto) que vai ser perseguido pelo rastreador deve ser passada para a
aplicacao. Dessa forma, o sistema aprende o padrao que representa o objeto na
forma como é apresentado no primeiro quadro.

O treinamento consiste na criagao de um discriminador para identificar o objeto
nos préoximos quadros do video, e a entrada para o treinamento consiste da imagem
binarizada e das coordenadas que representam a posi¢ao do retangulo que contém
o objeto. A binarizacao [§] é feita a partir da imagem em tons de cinza, e o limiar
de binarizacao utilizado é a média da luminancia dos pixels presentes dentro do
retangulo que compreende o objeto. Assim, pixels com valores abaixo da luminancia
média recebem valor igual a zero (pixels tornam-se pretos) e pixels com valores acima
da luminancia média recebem valor igual a um (pixels tornam-se brancos).

Apos a realizagao da binarizagao, a entrada para o treinamento do discriminador
é criada a partir da escolha de pixels aleatorios que formarao os enderecos que serao
ativados em cada RAM do discriminador. A quantidade de RAMs é determinada
pelo nimero de pixels contidos dentro do retangulo que envolve o objeto, dividido
pelo nimero de bits utilizados. Por exemplo, se o niimero de bits de cada RAM for
definido em 3, entao, dentro do retangulo que define o objeto perseguido na imagem
binarizada, sorteia-se 3 pixels aleatérios que formarao o endereco que serd ativado na
primeira RAM; em seguida, sorteia-se 3 outros pixels para formarem o endereco que
sera ativado na segunda RAM e assim por diante, até chegar no endereco ativado
dentro da ultima RAM.

4.2.2 Busca do Objeto Perseguido

Inicialmente, é realizado o treinamento de um discriminador a partir do padrao apre-
sentado no primeiro quadro. Esse discriminador é utilizado nos préximos quadros do
video para procurar o objeto que esta sendo perseguido. Entao, a partir do segundo
quadro do video, faz-se uma busca ao redor da posicao em que o objeto encontrava-
se no quadro anterior (a regiao de busca é definida aumentando-se o retangulo que
contém o objeto, de uma quantidade de pixels determinada previamente, para cada

um dos lados), procurando a regidao que obtenha a maior pontuacao com esse dis-
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criminador (maior nimero de RAMS ativadas). Uma janela de mesmo tamanho
do objeto perseguido, desloca-se dentro da regiao de busca, e para cada posi¢ao
dessa janela, realiza-se uma classificacao utilizando o discriminador treinado. A
entrada para a classificacao é obtida da mesma forma que a entrada obtida para
o treinamento, ou seja, faz-se a binarizacao da imagem utilizando como limiar, a
média da luminancia dos pixels presentes na janela de mesmo tamanho do objeto
que se desloca dentro da regiao de busca, e apés isto, com a mesma ordem de sorteio
de pixels da etapa de treinamento, monta-se um conjunto de enderecos que serao
verificados em cada uma das RAMs do discriminador. Para o primeiro endereco,
verifica-se na primeira RAM do discriminador, se o endereco encontra-se ativado, ou
seja, se o valor presente nele é igual a 1; para o segundo endereco, faz-se a verificagao
na segunda RAM, e assim sucessivamente, até que ocorra a verificagao da ultima
RAM.

Um neuronio é ativado, quando a memoéria RAM possui valor igual a 1 no en-
dereco verificado. Sendo assim, para cada uma das regioes de mesmo tamanho do
objeto perseguido, dentro da regiao de busca, obtém-se uma quantidade de neuronios
ativados, que é a pontuacao obtida pelo discriminador. Entao, aquela regiao que
contiver o maior niimero de neuronios ativados é a escolhida para representar a nova
localizagao do objeto perseguido.

Para cada quadro do video, atualiza-se a localizacao do objeto e busca-se
ao redor dessa regiao no quadro seguinte, utilizando o discriminador treinado.
Conforme o video avance, pode acontecer de o discriminador treinado retornar
pontuacoes baixas, e quando isso acontece, pode ser necessario treinar um novo
discriminador para que o rastreador ndo se perca (esse novo treinamento é realizado
com base na localizagdo que obteve a melhor pontuagao). Durante o rastreamento,
todos os discriminadores presentes na fila sao utilizados na busca do objeto, e

aquele com a maior pontuacao é escolhido para retornar a posicao do objeto.

19



Figura 4.1: Busca local: A busca do alvo ocorre no entorno da posicao do objeto no
frame anterior. Neste caso, hd uma regiao de busca, cujo tamanho é predefinido, e
h& uma janela, de mesmo tamanho do objeto perseguido, que se desloca dentro da
regiao de busca. Em cada posicao, ocorre uma classificacao utilizando-se todos os
discriminadores pertencentes a fila, e aquela posicao que recebe a melhor pontuacgao
de algum dos discriminadores, é considerada como a nova localizagao que contém o
objeto alvo. Esta localizagao retornada é utilizada para a busca do objeto no frame
seguinte, e assim sucessivamente.

4.2.3 Execugao do Rastreador com a Arquitetura 1

Durante o tempo de rastreamento, diferentes discriminadores sao treinados para que
o sistema possa manter a localizacao correta do objeto, e ocorre um gerenciamento
de uma fila de discriminadores, de forma que aquele que retorna a melhor resposta,
sempre ¢ passado para a primeira posicao. Além disso, aqueles discriminadores
que ficam mais tempo sem utilizacao, acabam sendo descartados quando surge a
necessidade de realizar-se um novo treinamento.

Abaixo encontra-se uma série de quadros, que exemplificam o funcionamento do

modelo proposto, utilizando um limiar para realizar um novo treinamento igual a

0,5 das RAMs ativadas:
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¥

D1

Figura 4.2: No primeiro frame, a localizacao do objeto é passada como entrada para
o rastreador e o primeiro discriminador é treinado e armazenado na fila.

D1

Figura 4.3: Apds alguns frames, o discriminador D1 retorna 0,85 das RAMs ativadas,
logo, continua sendo utilizado para classificar o objeto perseguido.
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D2((D1

Figura 4.4: Neste frame, 0,45 das RAMs foram ativadas, ficando abaixo do threshold
predefinido de 0,5. Sendo assim, treinou-se um novo discriminador D2, que foi
armazenado no inicio da fila.

D1||D2

Figura 4.5: Neste momento, a fila possui os discriminadores D1 e D2. Ambos sao
utilizados para classificar o objeto, sendo que D1 retorna 0,7 das RAMs ativadas
e D2 retorna 0,4; entao, ocorre uma mudanca na ordenacao da fila, passando o
discriminador D1 novamente para o inicio da fila.
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D3||D1||D2

Figura 4.6: Neste frame, o tigre virou de lado e a sua aparéncia se tornou diferente
das formas vistas pelo sistema anteriormente. Como o discriminador D1 retornou
0,45 de RAMs ativadas e o discriminador D2 retornou 0,3, ambos abaixo do limiar
de treinamento, treinou-se o discriminador D3, colocado no inicio da fila.

Essas constantes atualizacoes da fila de discriminadores, permitem acompanhar
o objeto, pois sempre que o alvo passa a se apresentar de alguma maneira ja vista
anteriormente pelo sistema, um discriminador antigo é recuperado da memoria para
ser utilizado. Da mesma forma, também é possivel sempre treinar um novo discrimi-
nador, para os casos em que o objeto se apresente em alguma forma desconhecida
pelo sistema. Essa estratégia rendeu bons resultados, que serao apresentados no

préximo capitulo.

4.2.4 Algoritmo

Os passos necessarios para realizar o rastreamento utilizando a Arquitetura 1 estao

resumidos no algoritmo a seguir:
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Algorithm 1 Arquitetura 1

1: Obter coordenadas da localizacao do objeto no primeiro frame.

2: Treinar primeiro discriminador.

3: Armazenar discriminador treinado na fila de discriminadores.

4: while Existem frames para processar do

5 Buscar objeto no préximo frame ao redor da localizagao no frame anterior
utilizando todos os discriminadores presentes na fila.

6: A regiao que obtiver a maior pontuacao (porcentagem de neuronios ativados)
para um dos discriminadores, serd usada como resposta para a localizagao correta
do objeto.

7: if Todas as pontuacoes dos discriminadores para todas as localizagoes
possiveis dentro da regiao de busca forem menores do que o limiar estabele-
cido then

8: Treinar novo discriminador com a imagem encontrada na localizacao que

obteve a maior pontuacao.

9: if Fila de discriminadores estiver cheia then

10: Descartar discriminador presente na ltima posicao da fila.

11: end if

12: Armazenar o discriminador recém-treinado no inicio da fila de discrimi-
nadores.

13: end if

14: end while

4.3 Arquitetura 2

Nesta secao, a segunda proposta de arquitetura para o desenvolvimento do ras-
treador de objetos genéricos, chamada de Arquitetura 2, serd apresentada. KEsta
arquitetura também é baseada em memorias de prazo e discriminadores WiSARD,
porém, a grande diferenga, é que nesta segunda arquitetura, hd um limite definido
de novos discriminadores que podem ser treinados, e também é permitido realizar
o chamado retreino de um discriminador. Neste caso, o nimero de discriminadores
novos que sao criados, é limitado pelo tamanho da fila, ou seja, se em uma de-
terminada execucao do rastreador, a fila de discriminadores possui capacidade de
armazenar 10 discriminadores, entao, o nimero méaximo de treinamentos de novos
discriminadores, serd igual a 10, porém, serd permitido realizar o retreino, onde um
discriminador ja existente, recebe outro padrao de entrada para ser aprendido, sem
esquecer o conhecimento antigo adquirido. Essa estratégia de retreinar um mesmo
discriminador quando necessario, é uma tentativa de fazer com que um mesmo dis-

criminador identifique o objeto em formas e posicoes distintas.
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4.3.1 Estratégia de Retreino

No inicio do rastreamento, a localizacao inicial do objeto é passada como entrada
para o sistema, assim como feito na Arquitetura 1. Dessa forma, o primeiro padrao
de entrada ¢ utilizado para treinar o primeiro discriminador, que é armazenado na
fila de discriminadores. Este discriminador é utilizado para identificar o objeto nos
frames seguintes, porém, desta vez, existem 2 thresholds que sao utilizados para
determinar trés possiveis situacoes: a primeira ocorre quando deve-se realizar o
treinamento de um novo discriminador; a segunda situacao ocorre quando existe a
necessidade de retreinar um discriminador ja existente na fila de discriminadores; e
a terceira situagao ocorre quando nao é necessario treinar um novo discriminador,
nem retreinar um discriminador ja existente. Os dois thresholds serao denominados
de limiar de retreino de discriminador e limiar de novo discriminador.

Enquanto o primeiro discriminador retornar pontuacoes acima do limiar de re-
tretno de discriminador, nenhum novo discriminador é treinado, e a localizacao
retornada por este discriminador é aceita como a localizacao correta do objeto na
cena. Caso este discriminador retorne uma pontuacao entre o limiar de novo dis-
criminador e o limiar de retreino de discriminador, é realizado um retreino desse
discriminador, e caso a pontuacao retornada seja abaixo do limiar de novo discrima-

nador, um novo discriminador é treinado e armazenado na fila de discriminadores.

Treina novo Retreina Ndo treina nem
discriminador retreina
q > > >
| | | |
| | I |
0% das RAMS Limiar de novo Limiar de retreino 100% das RAMS
ativadas discriminador de discriminador ativadas

Figura 4.7: Limiares que determinam se um novo discriminador deve ser treinado,
se um antigo deve ser retreinado ou se nada deve ser feito.

Em cada frame executado, a busca do objeto alvo é feita utilizando todos os
discriminadores presentes na fila. Dentro da regiao de busca, em cada localizagao
possivel, utiliza-se todos os discriminadores para classificar o objeto perseguido, e
aquela posicao que obtiver a maior pontuacao ¢ utilizada como a localizagao correta

do objeto. Caso essa pontuacao fique acima do limiar de retreino de discriminador,
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nenhum treinamento é realizado; caso essa pontuacao fique entre o limiar de novo
discriminador e o limiar de retreino de discriminador, o discriminador que retornou
esta pontuacao ¢ retreinado com o padrao de entrada correspondente a localizagao
retornada; e caso a pontuacao seja inferior ao limiar de novo discriminador, um
novo discriminador é treinado e armazenado se a fila nao estiver cheia. O nimero
de retreinos por discriminador deve ser limitado, para evitar que um mesmo dis-
criminador fique com uma grande quantidade de enderecos preenchidos, e passe a

retornar pontuacoes altas para partes da cena diferentes do objeto perseguido.

4.3.2 Execucao do Rastreador com Arquitetura 2

A seguir, sera apresentado um exemplo de execucao do rastreador utilizando a
Arquitetura 2, mostrando a atualizacdo da fila de discriminadores com a criagao
de novos e com o retreino de discriminadores antigos. Os frames do video Tiger
1 sao usados novamente para ilustrar o processo de rastreamento, o os thresholds
adotados sao: 0,6 para limiar de retreino de discriminador e 0,4 para limiar de

novo discriminador.

D1

Figura 4.8: No primeiro frame, a localizacao do objeto é passada como entrada para
o rastreador e o primeiro discriminador é treinado e armazenado na fila.
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D1

Figura 4.9: Apds alguns frames, o discriminador D1 retorna 0,85 das RAMs ativadas,
ou seja, acima do limiar de retreino de discriminador. Logo, continua sendo utilizado
para classificar o objeto perseguido.

D1||D2

Figura 4.10: Neste frame, 0,35 das RAMS foram ativadas pelo discriminador D1, e
entao, como o valor encontra-se abaixo do limiar de novo discriminador, treinou-se
o discriminador D2, e a partir deste momento, os dois discriminadores passam a ser
utilizados na busca pelo objeto alvo.
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D1|({D2

——{> 1 retreino

Figura 4.11: Neste frame, a melhor pontuacao foi 0,5 das RAMS ativadas, obtida
pelo discriminador D2. Dessa forma, como o valor encontra-se acima do limiar de
novo discriminador e abaixo do limiar de retreino de discriminador, o discriminador
D2 recebe o primeiro retreino.

'@ natire l i

D1(|D2

——{> 2retreinos

Figura 4.12: Neste frame, novamente a melhor pontuacao foi obtida pelo discrimi-
nador D2, com valor entre o limiar de novo discriminador e o limiar de retreino de
discriminador. Logo, o discriminador D2 recebe o segundo retreino.
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A atualizacao da fila de discriminadores continua ocorrendo até que todas as
posicoes estejam preenchidas e todos os discriminadores ja tenham recebido o
nimero maximo de retreinos permitidos. A partir deste momento, o rastreamento
continua utilizando sempre o discriminador que retornar a melhor pontuacao na

busca pelo alvo, porém, nenhum novo treinamento é realizado.

4.3.3 Algoritmo

O algoritmo que resume a Arquitetura 2, que utiliza a estratégia de retreino, é

apresentado a seguir:
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Algorithm 2 Arquitetura 2

1:

10:

11:

12:

13:
14:
15:

16:
17:

18:
19:
20:
21:

Obter coordenadas da localizagao do objeto no primeiro frame.

2: Treinar primeiro discriminador.
3:
4
)

Armazenar discriminador treinado na fila de discriminadores.

: while Existem frames para processar do

Buscar objeto no préximo frame ao redor da localizacao no frame anterior
utilizando todos os discriminadores presentes na fila.

A regiao que obtiver a maior pontuacao (porcentagem de neuronios ativados)
para um dos discriminadores, serd usada como resposta para a localizagao correta
do objeto.

if A pontuacao do melhor discriminador estiver acima do limiar de retreino
de discriminador then

Utilizar a localizagao como resposta e nao realizar nenhum treinamento.
end if

if A pontuacao do melhor discriminador estiver entre o limiar de novo dis-
criminador e o limiar de retreino de disciminador then

if Discriminador recebeu um nimero de retreinos menor do que a quan-
tidade de retreinos permitida then
Retreinar o melhor discriminador com a imagem encontrada na lo-
calizagao que obteve a melhor pontuagao.
end if

end if

if A pontuacao do melhor discriminador estiver abaixo do limiar de novo
discriminador then

if Fila de discriminadores nao estiver cheia then
Treinar novo discriminador com a imagem encontrada na localizacao
que obteve a maior pontuacao.
Armazenar novo discriminador na fila de discriminadores.
end if
end if

end while
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Capitulo 5
Experimentos e Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os experimentos realizados para a avaliagao do
rastreador baseado em memorias de prazo e WiSARD. Para avaliar o desempenho
do rastreador, foram utilizados alguns videos de benchmark, disponiveis em [I].
Além disso, serao apresentadas outras aplicagoes desenvolvidas a fim de verificar a
utilizacao do rastreador em tempo real, como controle de mouse através de comandos
extraidos do rosto e aplicacao para definir a pose do rosto através do rastreamento

de seus componentes (olhos e boca).

5.1 Métricas de Avaliacao de Rastreadores

Algumas das métricas que sao utilizadas para a avaliacao de sistemas de rastrea-
mento, como coeficiente de Jaccard, erro médio do centro da localizacao e calculo

da precisao, sao descritas a seguir:

5.1.1 Erro médio do Centro

Uma das métricas utilizadas para avaliar a performance do rastreador desenvolvido,
foi o erro médio da localizacao do centro do objeto, medido em pixels e calculado
quadro a quadro para cada um dos videos, assim como em [12].

Para efetuar-se o cédlculo desse erro médio, foram utilizados gabaritos, contendo
as posigoes corretas dos objetos em cada quadro de cada video, marcadas manual-
mente. As posigoes esperadas dos objetos, estao organizadas em arquivos chamados
de ground truth, disponiveis em [I], e foram marcadas somente de 5 em 5 frames.
Dessa forma, foi feita uma interpolacao linear para completar os gabaritos e deter-
minar as posigoes esperadas em todos os outros frames, a fim de calcular-se o erro
obtido em todos os quadros dos videos.

O erro médio foi calculado através das distancias entre as posicoes retornadas

pelo rastreador e as posicoes corretas presentes nos arquivos ground truth, e para
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cada um dos videos, o programa de rastreamento foi executado 5 vezes, devido a
aleatoriedade da escolha dos pixels utilizados na etapa de treinamento, o que pode
causar diferencas de resultado entre as execugoes. Dessa forma, para um mesmo
video, em cada uma das execucoes, calculou-se o erro médio da localizacao do centro,

e entao, foi feita uma média desses valores, para obter-se um valor final.

Distancia que
representa o erro

Figura 5.1: Distancia entre o centro da localizacao do objeto retornada pelo ras-
treador e centro da localizacao do objeto correta, presente no arquivo ground truth.

5.1.2 Coeficiente de Jaccard

O Coeficiente de Jaccard [26], é uma métrica que avalia a porcentagem de intersecao
entre a area da janela retornada pelo rastreador e a area da janela da localizagao

correta, descrita no arquivo ground truth.
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Intersegdo entre a regido
retornada pelo
rastreador e a regido da
localizagdo correta.

Figura 5.2: Regiao de intersecao entre a regiao de localizacao retornada pelo ras-
treador e regiao de localizacao correta.

5.1.3 Precisao

A medida de precisao indica a porcentagem de frames em que o alvo foi rastreado
corretamente. Esta é uma métrica importante, pois dependendo da aplicacao, pode
ser mais importante obter um erro muito pequeno na maior parte dos frames (mesmo
que o rastreador se perca durante alguns frames), do que rastrear o objeto com um
erro um pouco maior, em todos os frames do video e sem se perder. Neste trabalho,
considerou-se como rastreamento correto, os frames em que a distancia entre o centro
retornado pelo rastreador e o centro da localizacao correta foram menores que 20

pixels, assim como feito em [12].

5.2 Videos de Benchmark

O desempenho do rastreador foi avaliado a partir de um conjunto de videos contendo
diversas dificuldades que devem ser enfrentadas pelo rastreador. Estes videos ja
foram utilizados para avaliar outros trabalhos, e por esse motivo, fornecem uma boa
ideia da eficiéncia do rastreador desenvolvido, comparando-se com outros existentes.

Os videos utilizados para avaliacao de desempenho do rastreador sao os seguintes:

e Tiger 1 e Tiger 2
Nos videos Tiger 1 e Tiger 2, o objeto a ser rastreado ¢ um tigre de pelicia
que é movimentado por uma pessoa. Estes videos possuem alto nivel de

dificuldade, pois ocorrem muitas oclusoes, ha varias mudancas na forma como
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o tigre se apresenta, e a velocidade de deslocamento nos quadros é grande.

Figura 5.3: Frames retirados do video Tiger 1 - Neste video ocorrem oclusoes e
mudancas na forma do objeto.

e Coupon Book
Neste video, inicialmente existem duas notas sobrepostas, e apds a nota de
cima ser dobrada, esta se desloca, deixando a outra nota visivel. A dificuldade
para o rastreador encontra-se justamente na nota que estava escondida e
passou a aparecer apos o deslocamento da primeira, pois a presenca da se-

gunda nota pode fazer com que o sistema passe a acompanhar o objeto errado.

Figura 5.4: Frames retirados do video Coupon Book 1 - Dois objetos préximos e
muito parecidos podem confundir o rastreador.

e Occluded Face e Occluded Face 2
Estes videos apresentam duas pessoas que tém as suas faces escondidas
parcialmente. O primeiro video mostra uma oclusao parcial do rosto, através
de uma resvista, e no segundo ocorre uma oclusao parcial do rosto por um
livro, e uma oclusao quase que total do rosto, utilizando o livro e um chapéu,

onde apenas os olhos se mantém visiveis.
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Figura 5.5: Frames retirados do video Occluded Face - Neste video, parte do rosto
fica coberto por uma revista.

Figura 5.6: Frames retirados do video Occluded Face 2 - Neste video, parte do rosto
fica encoberto por um livro, e em determinado momento, um chapéu é utilizado
juntamente com o livro, para tentar atrapalhar o sistema de rastreamento.

e Sylvester
Este video apresenta uma pessoa movimentando um gato de pelticia que deve
ser rastreado. O desafio ocorre por conta de diversas mudangas no formato

em que o objeto se apresenta.

Figura 5.7: Frames retirados do video Sylvester - Diversas mudancas no formato,
devido a movimentacao do objeto pela pessoa.

e David Indoor
Este video mostra uma pessoa se deslocando em um ambiente com bastante
variacao de luminosidade, ao mesmo tempo em que ha variagao na distancia
entre a pessoa e a camera do video, onde em alguns momentos, ha uma
aproximacao da camera e em alguns momentos hd um distanciamento da
camera. Além disso, ocorrem mudancas no formato do objeto rastreado,
pois em alguns momentos, os 6culos sao retirados, ou a apresentagao para

a camera passa a ser de perfil. O desafio é seguir o rosto, mesmo em um

35



ambiente com variacao de luminosidade, e onde o objeto alvo modifica a sua

forma e modifica a sua escala em relagao ao ponto de observacao.

Figura 5.8: Frames retirados do video David Indoor - Variacao de luminosidade,
mudancas na forma e na escala do rosto.

5.3 Resultados

Evolucao do Erro

As duas arquiteturas propostas para o rastreador, apresentadas no capitulo 4,
foram testadas para o conjunto de videos de benchmark apresentado. Devido a
aleatoriedade do sorteio dos pixels durante a etapa de treinamento, os resultados
podem variar de uma execucao para a outra, e entao, 5 execucoes de cada video
foram feitas utilizando cada uma das arquiteturas, e foi feita uma média dos
resultados de cada rodada. Para testar as duas arquiteturas, todas as execucoes de

todos os videos, utilizaram os mesmos parametros de entrada. Sao estes:

Arquitetura 1 - numero de bits: 5; limiar para treinar um novo discriminador:
0,7; tamanho da fila de discriminadores: 0; drea de busca: 12 pixels (Essa quanti-
dade de pizels € utilizada para criar a janela de busca, aumentando-se o retangulo
que envolve o alvo, com essa quantidade de pizels para cada um dos lados).

Arquitetura 2 - numero de bits: 7; limiar de retreino de discriminador: 0,6
limiar de treino de novo discriminador: 0,35; tamanho da fila de discriminadores:

255 limite de retreinos de um mesmo discriminador: 3; drea de busca: 10 pizels.

Desta forma, a métrica utilizada foi o erro médio do centro do objeto ao longo
dos frames. Os graficos a seguir mostram a evolucao do erro da localizacao do centro
do objeto (medida em pixels) para cada um dos videos descritos na segao anterior,

utilizando a arquitetura 1 e a arquitetura 2, comparando com o MILTrack [12].
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Erro da localizagdo do centro (em pixels)

Erro da localizagdo do centro (em pixels)
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Erro da localizagdo do centro (em pixels)
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Erro da localizagdo do centro (em pixels)
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Figura 5.15: Evolucao do erro para o video couponBook

Estes resultados estao resumidos na tabela abaixo, juntamente com alguns re-
sultados obtidos pelo TLD [14]:

Tabela 5.1: Erro médio da localizacao do centro do alvo (em pixels). Resultados
marcados com "*” indicam a melhor performance e os marcados em negrito repre-
sentam as segundas melhores performances.

Video Clip TLD MILTrack Arquitetura 1 Arquitetura 2
Sylvester 6* 11 22 18
David Indoor 4* 23 11 25
Occluded Face 15 27 27 11*
Occluded Face 2 13 20 16 11*
Tiger 1 6* 16 33 25
Tiger 2 - 18 21 13*
Coupon Book - 15 4% 5

Analisando os resultados, a Arquitetura 1 obteve 3 resultados melhores que o
MILTrack, de um conjunto de 7, empatando em 1 e perdendo em 3, e quando
comparado ao TLD, todos os resultados foram piores. Ja a arquitetura 2 obteve 4
resultados melhores que o MILTrack, e 3 resultados piores; e comparando-se com o

TLD, superou os resultados em 2 dos 5 videos.
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Ajuste de Parametros

Os resultados anteriores foram obtidos utilizando-se parametros iguais de entrada
para todos os videos, e entao, foram realizados testes para tentar melhorar o de-
sempenho do rastreador, utilizando parametros ajustados para cada um dos videos.
Estes ajustes de parametros foram feitos com o objetivo de testar o potencial de
melhora do rastreador, fornecendo uma motivacao para estudos futuros sobre como
automatizar a determinacao de parametros de forma a melhorar o desempenho do
rastreador. Estes ajustes de parametros foram feitos manualmente, e os parametros
default e ajustados utilizados para as Arquiteturas 1 e 2 estao listados nas tabelas

a seguir:

Tabela 5.2: Arquitetura 1 - Parametros default e parametros ajustados usados para
cada um dos videos. Os videos marcados com "* indicam que uma subtracao de
background também faz parte dos parametros ajustados. Bits é o numero de bits
utilizado nos discriminadores, Novo disc. representa o limiar para treinamento de
um novo discriminador, Tam da fila indica o tamanho da fila de discriminadores e
Busca representa o nimero de pixels utilizados para determinar a regiao de busca.

Video Bits  Nowo disc. Tam da fila  Busca
Default params. 5 0.7 6 12
Tigerl* default 0.35 20 14
Tiger2* default 0.35 20 16
Occluded Face 3 0.5 10 10
Occluded Face 2 3 0.5 10 10
David Indoor 6 default default 10
Sylvester* 3 0.8 default 5

Coupon Book  default default default default

Uma subtracao de background foi feita para os videos marcados com *

para
auxiliar na deteccao do objeto rastreado, pois em alguns momentos, o objeto acaba

se deslocando para fora da regiao de busca.
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Tabela 5.3: Arquitetura 2 - Parametros default e parametros ajustados usados para
cada um dos videos. Os videos marcados com "* indicam que uma subtracao de
background também faz parte dos parametros ajustados. Bits é o numero de bits
utilizado nos discriminadores, Retreino indica o limiar de retreino, Novo Disc indica
o limiar para treino de novo discriminador, Tam da fila representa o tamanho da fila
de discriminadores, Lim. Retreinos é o nimero maximo de retreinos que é permitido
para cada discriminador e Busca é o nimero de pixels utilizados para determinar a
regiao de busca ao redor do objeto.

Video Bits  Retreino Novo Disc Tam da fila Lim. Retreinos  Busca
Default params. 7 0.6 0.35 25 3 10
Tigerl* default  default 0.4 6 4 20
Tiger2* default  default default default default default
Occluded Face 5 default default default default default
Occluded Face 2 5 default default default default default
David Indoor 6 0.7 0.45 10 default 14
Sylvester* 3 0.8 0.6 30 default 8
Coupon Book  default default default default default default

Os resultados melhorados apds a realizacao do ajuste de parametros estao
listados na tabela abaixo, e mostram que existe um potencial de melhora para o
rastreador, que depende de pesquisas futuras para obter as melhores combinagoes

de parametros automaticamente.

Tabela 5.4: Erro médio da localizacao do centro do alvo (em pixels). Resultados
marcados com "*’ indicam a melhor performance, enquanto os marcados em negrito
representam as segundas melhores performances. Arq 1* e Arq 2* representam as
arquiteturas 1 e 2 utilizadas com os parametros ajustados.

Video Clip TLD MILTrack Arq1 Arq 2 Arqg1* Arg2*
Sylvester 6* 11 22 18 8 11
David Indoor 4% 23 11 25 8 12
Occluded Face 15 27 27 11 12 T*
Occluded Face 2 13 20 16 11 9* 9*
Tiger 1 6* 16 33 25 11 10
Tiger 2 - 18 21 13 10* 11
Coupon Book - 15 4% 5 4* 5

Os graficos a seguir mostram uma comparagao da evolucao do erro para as ar-
quiteturas 1 e 2, utilizando parametros default e parametros ajustados. As com-
paracoes das arquiteturas utilizando parametros default e parametros ajustados

mostram que sempre foi possivel melhorar os resultados. Dessa forma, o ajuste
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automatico de parametros é um grande desafio a ser enfrentado para possibilitar

futuras melhorias no rastreador baseado em WiSARD e memorias de prazo.

Tiger 1

100

Erro da localizagdo do centro {em pixels)

Frames

—Arguitetura 1

== Arguitetura 1 — pardmetros
ajustados

Figura 5.16: Evolugao do erro para o video Tiger 1 utilizando a Arquitetura 1

Tiger 2
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Figura 5.17: Evolugao do erro para o video Tiger 2 utilizando a Arquitetura 1
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Figura 5.18: Evolugao do erro para o video David Indoor utilizando a Arquitetura
1
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Figura 5.19: Evolucao do erro para o video Sylvester utilizando a Arquitetura 1
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Figura 5.20: Evolugao do erro para o video Occluded Face utilizando a Arquitetura
1

Occluded Face 2

l‘l..."

&
"'#ll L
R L

—Arquitetura 1

=~ Arguitetura 1 — pardmetros
ajustados

CH b

e ETTT I

10 ¥ ¥ - 3-'—'&
5 -{ﬁ; % S

Erro da localizagdo do centro {em pixels)
=]
(]

Frames

Figura 5.21: Evolugao do erro para o video Occluded Face 2 utilizando a Arquitetura
1
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Figura 5.22: Evolucao do erro para o video Tiger 1 utilizando a Arquitetura 2
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Figura 5.23: Evolucao do erro para o video Tiger 2 utilizando a Arquitetura 2
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Figura 5.24: Evolugao do erro para o video David Indoor utilizando a Arquitetura
2
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Figura 5.25: Evolucao do erro para o video Sylvester utilizando a Arquitetura 2
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Figura 5.26: Evolucao do erro para o video Occluded Face utilizando a Arquitetura
2
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Figura 5.27: Evolucao do erro para o video Occluded Face 2 utilizando a Arquitetura
2

Como pode ser observado, o rastreador que utiliza a Arquitetura 1, conseguiu
melhorar os resultados em todas as execugoes dos videos, quando realizado um
ajuste de parametros (o video Coupon Book nao esta representado nos graficos, pois
os melhores resultados foram obtidos utilizando os parametros default). O mesmo
ocorreu para a Arquitetura 2 que também melhorou o seu desempenho ajustando-

se os parametros individualmente para cada video. Estes resultados mostram o
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potencial do rastreador baseado em memorias de prazo e WiSARD, que pode ser
aprimorado através de métodos para tentar ajustar os parametros automaticamente

e conseguir obter um rastreamento mais confiavel dos objetos.

Precisao

O calculo da precisao mostra a porcentagem de frames em que ocorreu um rastrea-
mento considerado correto, em relagao ao total de frames processados. A tabela
abaixo mostra que as arquiteturas 1 e 2 obtiveram bons resultados em alguns dos
videos, porém, sempre foi possivel melhorar a precisao realizando um ajuste de

parametros.

Tabela 5.5: Tabela de Precisao - * indica a arquitetura utilizada com parametros
ajustados individualmente para cada video.

Video Clip MILTrack Arqg1 Arq2 Arqg1* Arg2*
Sylvester 0.90 0.65  0.69 0.94 0.88
David Indoor 0.52 0.89  0.38 0.98 0.85
Occluded Face 0.43 0.33 0.83 0.84 0.97
Occluded Face 2 0.60 0.75 0.85 0.8 0.89
Tiger 1 0.81 0.44  0.51 0.89 0.90
Tiger 2 0.83 0.63  0.82 0.93 0.88
Coupon Book 0.69 1.00 1.00 1.00 1.00

As arquiteturas 1 e 2 obtiveram resultados excelentes para todos os videos
rastreados quando ocorreu o ajuste de parametros, com a menor precisao igual a
80% para a Arquitetura 1 e 85% para a Arquitetura 2, e ambas chegaram a obter

100% de acerto no video Coupon Book.

5.3.1 Frames por Segundo - FPS

O sistema de rastreamento que armazena diversos discriminadores WiSARD se
mostrou bastante adequado para este tipo de problema, pois além de bons resulta-
dos de rastreamento, o sistema conseguiu uma boa taxa de frames por segundo. Os

resultados obtidos para a Arquitetura 1 estdao na tabela abaixo:
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Tabela 5.6: Tabela de FPS

Video Clip FPS
Sylvester 87
David Indoor 22

Occluded Face 17
Occluded Face 2 28
Tiger 1 45
Tiger 2 43
Coupon Book 21

Algumas demonstragoes do rastreador em funcionamento utilizando a Arquite-
tura 1 com parametros ajustados, podem ser vistas na pagina do Laboratoério de
Inteligéncia Artificial da UFRJ - LABIA [27].

5.4 Outras Aplicacoes

Esta secao se propoe a mostrar outras aplicacoes que podem utilizar o rastreador de
objetos baseado em memorias de prazo. Sao aplicagoes em tempo real que servem
para testar o funcionamento do rastreador em situacoes diferentes das encontradas
nos videos de benchmark. Como os métodos propostos foram eficientes para ras-
trear um unico objeto em uma determinada cena propos-se expandir o modelo para
rastrear mais de um objeto em um tnico video. Dessa forma, cada objeto rastreado
deve ter uma fila prépria de discriminadores, e todas as filas devem ser atualizadas
em tempo real, através dos treinamentos. A localizagdo inicial de cada um dos
alvos deve ser passada como entrada para o sistema, e a partir desse momento, os
treinamentos dos discriminadores e as atualizagoes de cada uma das filas ocorrem

da mesma maneira que foi descrita na Arquitetura 1 e na Arquitetura 2.

5.4.1 Aplicacao em Tempo Real para Controle de Mouse

Através do Rosto

Um dos experimentos realizados foi o desenvolvimento de um controlador de mouse,
através de comandos enviados pelo rosto, sem a necessidade de utilizacao das maos.
O sistema utiliza imagens capturadas por uma camera e através do rastreamento do
rosto e dos olhos de uma pessoa, é capaz de extrair comandos para controlar o mouse.
Essa aplicacao além de mostrar a viabilidade da utilizacao do modelo proposto em
uma aplicacao de tempo real, onde existe a necessidade de uma resposta rapida;

também é uma aplicacdo muito 1util de inclusao social, pois facilita a interacao
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de pessoas com necessidades especias, permitindo o acesso com maior facilidade e
independencia.
Cliques dos botoes

Inicialmente, deve-se passar para o sistema, a localizacao do rosto e de cada um

dos olhos do usuario, a fim realizar o rastreamento de trés objetos diferentes.

Figura 5.28: Inicio do rastreamento: As localizacoes dos olhos e do rosto devem ser
informadas.

Neste sistema existem 3 filas de discriminadores: uma para o olho esquerdo,
uma para o olho direito e uma para o rosto. O usudrio deve inicializar o sistema
com os olhos abertos, e dessa forma, o primeiro discriminador presente na fila de
discriminadores do olho esquerdo, representa o olho esquerdo aberto; e o primeiro
discriminador presente na fila de discriminadores do olho direito, representa o olho
direito aberto.

Apés o inicio do rastreamento com os olhos abertos, o usuario pode fechar os
olhos. Quando o olho esquerdo for fechado, um novo discriminador serd treinado e
armazenado na fila de discriminadores do olho esquerdo, ocorrendo o mesmo para o
olho direito. Entao, pode-se determinar quando os olhos estao abertos ou fechados,
pois quando o primeiro discriminador da fila do olho esquerdo retorna a maior
pontuagao, significa que o olho esquerdo encontra-se aberto, e quando o segundo
discriminador retorna a maior pontuagao, significa que o olho esquerdo encontra-se
fechado. De maneira andloga, ocorre a classificacao para o olho direito.

As filas de discriminadores para os olhos sao limitadas para armazenar apenas
dois discriminadores, um representando o olho fechado e outro representando o olho
aberto, e as situagoes de olho aberto ou fechado sao convertidas em cliques do mouse
(botao esquerdo ou direito, dependendo do olho). Quando ocorrer uma situagao onde
o olho esquerdo fique fechado durante 10 frames seguidos, o comando para clique do

botao esquerdo do mouse ¢é disparado e quando o olho direito se mantiver fechado
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durante 10 frames seguidos, o clique do botao direito é disparado. Essa medida de
10 frames foi adotada para que um comando de clique de botao nao seja confundido
com uma piscada normal de uma pessoa, evitando que algum clique seja disparado

acidentalmente.

Figura 5.29: Cliques: Olho esquerdo fechado indica um comando para disparar o
clique do botao esquerdo do mouse, e olho direito fechado indica um comando para
disparar o botao direito do mouse.

Movimentacao da seta

Os comandos de direcao da seta do mouse, sao enviados através da posicao em que
o rosto da pessoa se encontra em relacao a posicao inicial. Se o rosto virar mais
para a direita da posicao inicial, a seta do mouse se desloca para a direita; se o rosto
virar mais para a esquerda da posicao inicial, a seta se desloca para a esquerda; se
o rosto se deslocar para cima, a seta do mouse move-se para cima; e se o rosto se
deslocar para baixo; a seta se move para baixo.

Esses comandos de movimento foram extraidos apenas com base na informacao
da localizagao do rosto, utilizando-se o deslocamento em pixels do rosto em relagao
a posicao inicial de treinamento. Adotou-se um padrao de 7 pixels de deslocamento
em relacao ao centro da posigao inicial do rosto, a fim de considerar-se que houve

um deslocamento com intencao de movimentar o mouse.

Figura 5.30: Movimentacao: A seta do mouse se move quando ocorre um desloca-
mento do rosto de em relacao a posigao inicial.

Uma demonstracao do sistema desenvolvido pode ser acessada em [27].
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5.4.2 Identificagao de Poses do Rosto Através de Compo-

nentes

Esta aplicagao tem o objetivo rastrear cada um dos olhos e a boca de uma pessoa
separadamente, e com base nas informacgoes de localizagao, extrair algumas regras
que auxiliem na identificacao da pose do rosto. Este sistema de identificacao de
poses é um sistema neuro-simboélico [28], pois utiliza as saidas de um sistema neural,
para extrair regras légicas que sdo utilizadas para definir a pose do rosto (face
inclinada para a esquerda ou para a direita, e rosto se afastando ou se aproximando

da camera).

Raciocinio Neuro-Simbdlico para Determinacao da Pose

Algumas regras légicas para determinar a pose do rosto foram definidas com base

nas saidas do sistema de rastreamento baseado em redes neurais sem peso:

e Aproximacgao da camera
Quando os retangulos que delimitam cada um dos olhos e a boca, se afas-
tam, significa que o rosto aproximou-se da camera, pois quando o rosto se
aproxima, a distancia entre os centros de cada olho e da boca, aumentam
na imagem. Entao, a tendéncia é que o sistema de rastreamento retorne lo-

calizacoes mais afastadas para os olhos e boca, em relagao as distancias iniciais.

Figura 5.31: Aproximacao da camera.

o Afastamento da camera
Quando os retangulos que delimitam cada um dos olhos e a boca aproximam-
se, significa que o rosto afastou-se da camera, pois quando o rosto se
afasta, a distancia entre os centros de cada olho e da boca, diminuem na
imagem. Entao, a tendéncia é que o sistema de rastreamento retorne lo-

calizagoes mais préximas para os olhos e boca, em relagao as distancias iniciais.
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Figura 5.32: Afastamento da camera.

e Inclinacao da face para a direita
Caso as posicoes relativas entre os dois olhos e boca se modifiquem, significa
que ocorreu uma rotacao da face. Se o olho esquerdo ficou acima do olho

direito, ocorreu um caso de rotacao da face para a direita.

Figura 5.33: Inclinagao da face para a direita.

e Inclinacao da face para a esquerda
Se em algum momento, o olho direito passar a localizar-se acima do olho

esquerdo, significa que hove um caso de rotacao da face para a esquerda.
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Figura 5.34: Inclinagao da face para a esquerda.
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Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou duas propostas de arquitetura para um rastreador de ob-
jetos genéricos. Ambas as arquiteturas sao baseadas em memorias de prazo e uti-
lizam o modelo de redes neurais sem peso WiSARD. Os resultados apresentados no
capitulo anterior, mostraram que o rastreador de objetos genéricos conseguiu bons
resultados nos videos de benchmark e também em aplicagoes de tempo real, onde
foi necessério rastrear multiplos objetos em um mesmo video.

O modelo WiSARD foi muito importante para o sucesso do rastreador, devido
a sua velocidade tanto na etapa de treinamento, quanto na etapa de classificacao, e
juntamente com os modelos baseados em memérias de prazo, foi possivel armazenar
diversos discriminadores WiSARD, treinados em tempo real e que representam di-
ferentes vistas do objeto rastreado, possibilitando assim, recuperar memorias antigas
a fim de realizar o rastreamento de forma adequada, mesmo que ocorram oclusoes
ou modificagoes no formato do objeto perseguido.

Para melhorar o desempenho do rastreador, alguns trabalhos futuros podem ser
desenvolvidos, como por exemplo, desenvolver um método para ajuste automatico
dos parametros, de acordo com o tipo de objeto que se deseja rastrear e tipo de
cena em que o objeto se encontra. Além disso, pode-se desenvolver pesquisas a
fim de tentar melhorar a estrutura de armazenamento dos discriminadores, como
por exemplo, rever qual o discriminador que vai ser descartado quando a fila de
memorias estiver cheia (no caso da Arquitetura 1), dar pesos diferentes para os
discriminadores mais antigos, ou até mesmo, criar diversas filas de discriminadores
ao longo do tempo de rastreamento, para tentar definir uma melhor forma de escolha
do discriminador que classifica corretamente o objeto.

No capitulo de experimentos, foi mostrada uma aplicacao de determinacao de
poses do rosto através do rastreamento dos seus componentes, e foi possivel identi-
ficar quando um rosto se aproxima ou se afasta da camera e essa é uma informacao
util que pode desenvolver outras técnicas para melhorar o rastreamento. A par-

tir da informacao de aproximacao ou afastamento, um trabalho futuro que pode
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ser desenvolvido é o de utilizar as arquiteturas 1 e 2, com uma modificacao para
armazenar filas de discriminadores de tamanho diferentes. Assim, caso o rosto se
aproxime, uma fila de discriminadores maiores pode ser utilizada e quando o rosto se
afastar, pode ser utilizada uma fila de discriminadores menores. Dessa forma, exis-
tem pesquisas para melhorar a precisao do rastreador, considerando-se as mudancas
de escala. Ainda utilizando-se da possibilidade de rastreamento de multiplos obje-
tos, é possivel desenvolver métodos para identificar poses de outros objetos, e para
isso, basta saber quais partes do objeto deve-se rastrear separadamente e identificar
relacoes entre as partes rastreadas.

Uma das principais motivacoes para o desenvolvimento deste trabalho, foi a pos-
sibilidade de utilizacao de uma ferramenta de rastreamento de objetos, em diversas
areas e em diversas aplicagoes que podem ser 1teis para a sociedade. Dessa forma,
existem diversos possiveis trabalhos futuros que podem utilizar o rastreador para
resolver algum tipo de problema. Um trabalho futuro muito importante e muito
motivador, seria o desenvolvimento de aplicagoes de inclusao social, que facilitem a
vida de pessoas com necessidades especiais.

Neste trabalho, foi desenvolvida uma primeira ferramenta com este objetivo,
que foi o controlador de mouse através de comandos extraidos do rosto de uma
pessoa, e um possivel trabalho futuro, seria utilizar o rastreador desenvolvido para
acompanhar os olhos de uma pessoa, utilizando-se uma camera de maior resolucao,
a fim de controlar um computador somente através dos olhos, sem a necessidade de
utilizar movimentos de cabeca, como feito neste trabalho.

Outra area de pesquisa interessante, que poderia utilizar dos beneficios do ras-
treador, é a drea de reconhecimento de gestos. Pode-se utilizar o trabalho desen-
volvido para rastrear as maos de uma pessoa, e em conjunto com algum sistema de
reconhecimento, identificar diferentes gestos. Desta forma, é possivel criar sistemas
que entendam comandos enviados pelas maos, ou até mesmo que ententam alguma
linguagem de sinais, como LIBRAS. Existem ainda diversas areas e uma infinidade
de aplicagoes que podem ser desenvolvidas a partir deste trabalho.

Neste trabalho foi desenvolvida uma primeira versao de um rastreador de obje-
tos genéricos, que armazena diversos discriminadores WiSARD ao longo do tempo
de rastreamento, a fim de recuperar discriminadores antigos quando possivel e su-
perar dificuldades como oclusao e mudanca de forma. Este método foi bastante
eficaz, e bons resultados foram obtidos, mas ainda existem espacos para melhorias
do rastreador, que até este ponto ja é utilizavel em diversas aplicacoes de tempo

real.
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