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Resumo.Este trabalho concentra-se no problema de rastrdarde multiplos objetos, a partir de imagens. Ele
mostra uma implementacao simples, que consider® muempo como um fator para andlise dos residtado

esportivos. Possui uma duragdo média de 1,2 segundo
1 Introducéo uma trajetéria bastante complexa.

Rastreamento de objetos é um problema classicaséo v As Figuras 1, 2 e 3 [4] nos ajudam a entender o
computacional e possui aplicagéo em diversas axesmse arranco. A Figura 1 mostra a execucdo do arraneo e

trabalho, estamos preocupados com a captura dgigura 2 mostra o que seria a trajetoria ideal pabarra.
movimentos realizados por pessoas (tipicamente

exercicios executados por atletas).

Os movimentos que despertam 0 nosso interesse sao
movimentos muito complexos (ndo descrevem nenhuma
funcdo matematica conhecida) e muito rapidos. (Ross
grandes variagOes de velocidade ao longo de getotia.

Em funcdo destas caracteristicas, estes movimento@ Figura 3 mostra a velocidade da barra durante a
sdo de grande interesse, pois ndo se conseguejrsam  execucgéo do mesmo.

ferramenta poderosa, obter informacdes sobre o

movimento, de forma que se possa fazer uma arddise Figura 1 O arranco.

sua corretude.

Isto torna particularmente difici a vida dos
treinadores e dos atletas, que precisam de um dekdb
para os exercicios realizados. Este feedback preeiso
mais rapido possivel, enquanto o atleta ainda possu
memoaria 0 exercicio que acabou de realizar.

Em alguns casos, o feedback precisa ser em tempo
real, para que a pessoa que esta executando parssa s
corrigida pelo treinador (ou médico, etc.).

2 Estudo de caso: Arranco

Trabalharemos com movimentos esportivos complexos.
Utilizaremos para nosso estudo o arranco, que élasn
movimentos executados em competi¢cdes de levantament
de pesos.

Escolhemos este movimento porque ele se enquadra
perfeitamente nas caracteristicas levantadas amtennte.
E considerado como um dos mais complexos movimentos

Figura 2 Trajetéria da barra no arranco.



3.1 Processo de Markov
Recupefpaso Um processo de Markov de primeira ordem é um psaces

e

- probabilistico no qual o estado do objeto no irtstaf
depende apenas do estado anteri@r )X
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17 i Podemos modelar um filtro de particulas tomand@iXa

Velocidads um vetor que representa o estado do objeto rastresd

cada instante de tempo K, com K variando de 0 a N.

! X é um processo de Markov de primeira ordem onde
i s Xi| Xer ~ Raq xkr (X | Xk-1), com uma distribuicéo inicial
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Figura 3 Velocidade e altura da barra no arranco.
Xk = f(Xk - 1) + V¢
Y =h(Xg) + W
Podemos observar na Figura 3 as grandes mudangas
na velocidade e na posi¢éo da barra em pequenagassp

de tempo. Onde f e h séo func¢des conhecidas.

Definimos, assim, alguns requisitos adicionaisapa 3 3 Sampling Importance Resampling (SIR)
gue 0 nosso sistema de rastreamento possa serdapdim

movimentos com essas caracteristicas apresentadas: .
E um filtro de particulas amplamente usado, quexampa

1. Alta Precisdo: Varios dos parametros j fyncao de distribuicdo PEf Yo ... Yi) através de um

utilizados para analise do arranco possueM qniynto de amostras (samples) as quais séo alotouf
valores na ordem de poucos centimetros, depesos

forma que um erro de mais de um O v Oy —
centimetro poderia comprometer a analise Wi, Xy L=1, ..., P}
dos dados coletados.

Onde W®" sao aproximacdes para a probabilidade

2. Alta Taxa de Quadros/Segundo: A barra se . S
relativa a posteriori de forma que:

move com uma velocidade muito grande em

alguns trechos do movimento (veja na P .
Figura 3), de modo que uma baixa taxa de Z U-'.r(c ) _ 1
quadros faria com que tivéssemos poucos L=1

pontos coletados nestes trechos,
dificultando a reconstrucdo do movimento .
depois ¢ 3.4 Estratégia adotada
A estratégia adotada para este trabalho foi utiliza
) . filtro de particulas com as caracteristicas moasaatima.

3 Filtro de particulas
Filtro de particulas é um método para rastreameeto
objetos que consiste em utilizar um conjunto de strae

(particulas) para estimar a posi¢éo do objetoaastr.

A busca pelo objeto é feita a partir das posicdes

estimadas, de forma que ndo se percorre a imageirain Cada posicdo K do vetor de estados X representa o
em busca do objeto. estado no frame de ordem K no video sendo proogssad

Cada objeto a ser rastreado possui um vetor X de
estados. Inicialmente, a posi¢do de cada objetdcéilada
percorrendo-se toda a primeira imagem do video para
determinar os estados iniciais.

Desta forma, a cada novo quadro recebido, é
realizada a seguinte seqiiéncia de passos:



1 obtain_observations(k): observa na imagem a forma, foi feita uma implementacdo onde cada obgeto
posicdo onde cada particula do conjunto rastreado por um processo diferente. Cada processo
esta apontando. precisa consultar apenas dados relacionados aabgto,

ndo havendo a necessidade de muitos controles para

2 predict_new_bases(k): Com base na . T . ~
sincronizacao de informacdes.

observacdo feita e na posigdo anterior da
particula, estima qual sera a préxima
posi¢do para cada particula. 4.1 Complexidade

3 calculate_base weights(k): Para cada A complexidade deste algoritmo, como veremos, dipen

medicao feita. Este peso € uma aproximacao Em cada iterag&o do filtro, como podemos observar
para a probabilidade de o objeto rastreadonos passos mostrados na segéo anterior, chama-se as
estar na posicao prevista. funcées obtain_observations, predict_new_bases,
4 update_after _iterating(k): Exibe resultados calculate_base_weights para cada particula no cimnja
obtidos e atualiza o vetor de estado. funcéo update_after_iterating é chamada tambémvema
a cada iteracéo.

4 Implementacdo Desta forma, constata-se facilmente que a
complexidade total do algoritmo sera O (N *(cbsredp+

Como o objetivo é calcular um nimero variavel detols weight) +upd), onde:

em tempo real, fizemos uma simplificacdo importante
com o intuito tornar menos custoso o0 rastreamento. ¢ N =n0mero de particulas;
Marcamos 0s objetos a serem rastreados com pontos . ~ . Lo

S . » obs = Complexidade da funcéo obtain_observations;
pequenos e com cores Unicas para cada objeto. -

Esta simplificacdo torna mais facil o processo de * pred = Complexidade da funcdo predict_new_bases;

observacdo e de calculo de pesos das particulas) co * weight = Complexidade da funcao
veremos mais tarde. calculate_base_weights;

Para estimar a posicdo das particulas, o e« upd = Complexidade da funcdo
deslocamento real do objeto observado na iteracdo update_after_iterating.

anterior € usado. A funcdo update_after_iterating apenas imprime o

A cada iteracdo é armazenado o deslocamento realesultado da posicdo detectada na iteracdo coytentdo
nas coordenadas x e y do objeto. Cada particutzt&@ e complexidade constante (O(1)).
deslocada deste valor, como estimativa para a medxi

. ~ A funcgéo predict_new_bases, como descrito acima,
iteracao.

estima a posicdo de cada particula somando-se ao
Para etapa de calcular um peso para cada particulggosicionamento da mesma o deslocamento observado do

foi feita uma fungdo que verifica as posicdes exfms de  objeto na iteragdo anterior. Este deslocamentdcélado

cada particula. Caso a posi¢do pesquisada corgg@an uma vez e é somado para cada particula. Desta ferma

objeto marcado € atribuido peso 1. Caso nado camesp custo desta etapa também é constante (O(1))

€ atribuido peso 0. Na funcdo calculate _base weights, a particula

Desta forma, a etapa de obter uma nova observagawerifica a sua posicdo na imagem checando se amsua
pode ser resumida a procurar nas particulas com pescoincide com a do objeto associado, o que també&supo
igual a 1. custo constante (O(1)).

Para cada objeto rastreado foi definido um conjunto A funcdo obtain_observations apenas precisa
de particulas proprio. Cada conjunto faz suas attias e verificar o peso da particula. Caso ela possua fieso
observacdes de acordo com o objeto associado a ele. particula esta na posicado correta. Esta verificégddpém

Uma implementacéo paralela foi feita também, para pode ser feita em tempo constante (O(1)).

tentar aumentar a taxa de quadros processados por Desta forma, a complexidade total para cada iteraca
segundo. € O(N).

Como descrito acima, cada objeto possui 0 seu
conjunto proprio de particulas e de observagbestaDe



4.2 Observacoes O video de teste tinha uma resolucdo de 352 x 288
Um erro que pode acontecer neste tipo de filtro deo pixels e possuia 278 quadros, contendo 2 execuc¢fes
todas as particulas estarem longe do objeto. Nast o repetidas do arranco. Os quadros foram adquiridosa
filtro “perde” o objeto na imagem e precisa proelra t@xa de 30 quadros por segundo.

novamente na imagem inteira. O arquivo de saida possui uma lista com as
Procurar o objeto novamente é uma operagao muitdfeordenadas (x, y), o instante K e o nimero dotobje

cara e tem custo O(height*width), onde height &wrame  11do, para cada objeto em cada iterac&o.

width a largura da imagem. Para medir o desempenho do algoritmo, foi

A chance deste tipo de erro acontecer diminui nacalculado o tempo de execugédo para o video aciarant

medida em que se aumenta o numero de particulaéeitos experimentos variando o numero de objetos
utilizado. rastreados.

Entretanto, como pudemos ver no item anterior, a
complexidade de cada iteracdo depende diretameste d
valor, de modo que é preciso achar um valor adexuad
que ndo fique muito grande e que ndo perca com
freqUiéncia o objeto.

Outro ponto importante é a forma como as particulas
estdo distribuidas inicialmente. A implementagadafe
busca na imagem inteira pela posi¢cdo dos objetdasea
de inicializagdo. Neste momento, inicializa-se tambas
posicdes e pesos das particulas, de modo que tésulzar
posicionadas em cima dos objetos séo iniciadaslceras
demais séo posicionadas nos pixels em volta ddwmbje
iniciadas com peso 0.

Para implementacdo feita, o nimero de particulas
usadas pode ser configurado. Para os teste rezdizad
namero que proporcionou o melhor resultado foi 1600
particulas. Com este namero, temos como obserear, p

Figura 4magens de um arranco.

exemplo, um quadrado de 40x40 pixels. Cada experimento foi realizado 20 vezes e a média
dos tempos foi calculada.
4.3 Codigo gerado A Tabela 1 mostra os resultados obtidos para este

O cobdigo foi implementado na linguagem C, com o teste:
compilador gcc 3.4, no sistema operacional wind¥®s
Foi utilizada a biblioteca IM (3.1), do Tecgraf 8&C-
RIO para captura e representagéo interna das imagen

Numero de Tempo Médio [Desvio PadragQuadros/seq.

Objetos (seg.)
5 Resultados 1 1,389 0,06836 200,14
Os testes foram executados em uma maquina com
processador Intel Centrino Duo Core de 2,16 Gh@&b2 2 1527 007445 182.06

de Ram e 512Mb de Video.

Foi utilizado um video com uma pessoa realizando|
0s movimentos de um arranco. Neste video foram 3 1,602 0,06895 173,53
escolhidos trés objetos para rastreamento: o duddri
atleta, o cotovelo e a posicdo onde estaria a lsarmaos
pesos. No video, a pessoa realiza os movimentosasem Tabela 1Testes

barra propriamente dita. Neste teste foi computado o tempo total de
Para os testes, as marcacOes dos objetos fora@® feit processamento do programa. Esta incluido nesteotemp
nos quadros da imagem e ndo na cena. Veja a Fgura carregar o arquivo com as imagens para memoria,
com alguns quadros obtidos do video. processar o filtro em todos os quadros da imagem e
imprimir os resultados.




O Ultimo campo na tabela (quadros/seg.) € apenaso fato de que o filtro passou a perder o objetve que
uma estimativa. Apenas se dividiu o nimero total debuscar mais vezes pelo objeto na imagem inteicpeoé
guadros na imagem pelo tempo total de processamentamuito caro.

Para calcularmos a taxa real precisariamos ler igi@ov Caso aumentemos mais a janela o resultado também
com esta taxa de quadros e processa-lo a medidasque piora, pois, apesar de diminuir a chance de pecder
quadros véo sendo lidos. objeto, aumenta o processamento em cada iteracao.

Este nimero serve apenas para nos dar um indicativo  caso 0 namero de quadros por segundo fosse mais
que n&o teriamos problema para ler um video coma@ t  ajto no momento da aquisicao do video (a camelizata
desejada. conseguia capturar apenas 30 quadros por seguaey,

Dadas as caracteristicas do movimento escolhidopudéssemos utilizar um nimero menor de particutas,
como podemos observar na secdo 2, precisamos d®uns vez que os objetos estariam se deslocando menamde
quadros por segundo para que tenhamos uma coberturguadro para outro.
boa de quadros em todas as fases do movimento. Por fim, fizemos um teste comparando a

Testamos também a influéncia do nudmero deimplementagdo utilizando um processo com a
particulas usadas. A Tabela 2 mostra os resultedss implementacao utilizando varios processos.
troquemos o ndmero de particulas de 1600 para R00. A Tabela 4 mostra os resultados obtidos.
Tabela 3 mostra 0s mesmos resultados para uma
quantidade de particulas igual a 2500.

NUmero de | Tempo Médio | Tempo Médio
quadros do | Paralelo (seg.) | Um Processo
video (seg.)
NUmero de Tempo Médio [Desvio PadradQuadros/sed. 278 1812 1531
Objetos (segq.)
1 1,416 0,08032 196,33 5560 23,312 26,125
2 1,531 0,07442 181,58 8340 36,159 45,243
3 1,648 0,06935 168,69 _ ) _
Tabela 4Testes com janela de 40x40 e dois objetos
rastreados paralelamente

Tabela 2Testes com janela de 30x30

A melhora deve-se ao uso dos dois nucleos da
maquina, que executam oS processos simultaneantnte.

i i algoritmo paralelo gastou 79,92% do tempo que o

Objetos (seg.)

1 1,451 0,06912 191,59 6 Concluséo

O algoritmo implementado teve um desempenho muito
bom para o tipo de movimento escolhido, dando grsind
indicios de ndo ser o gargalo em um sistema deaemp
real.

3 1,710 0,07302 162,57 Uma massa de testes mais intensa precisa ser
realizada a fim de testar o comportamento do afgori
com outros tipos de entrada: mais ruido, objetofsiado,
Tabela 3Testes com janela de 50x50 videos de tamanhos diferentes e com diferentes tdaa

i quadro por segundo, etc.
Como podemos observar, 0 uso de um namero menor

de particulas fez com que o tempo aumentasse, rageesa
complexidade estar em funcao deste nimero. Istiege

2 1,598 0,07011 173,97
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