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EPIGRAFE

"Vision is the act of knowing what is where by looking."

Aristoteles



RESUMO

A busca visual € o mecanismo por meio do qual, a partir do conhecimento prévio
da imagem de um objeto de interesse, conseguimos encontra-lo no campo visual se
ele estiver nele presente. A regido cerebral responsavel pela realizagdo da busca
visual, realizada através dos movimentos sacadicos dos olhos, € conhecida como

Superior Colliculus.

Um sistema computacional de busca visual biologicamente inspirado precisa
modelar o sistema bioldgico de movimentos sacadicos dos olhos, as transformacdes
sofridas pelas imagens captadas pelos olhos em seu caminho para o Superior
Colliculus (SC) no cérebro e a resposta dos neurbnios do SC para padrbes

aprendidos anteriormente.

Neste trabalho, apresentamos uma modelagem matematico-computacional de
uma arquitetura neural que representa o Superior Colliculus. Esta arquitetura neural
€ baseada em Generalizagao Virtual de Memodria de Acesso Aleatério em Redes
Neurais Sem Peso (Virtual Generalizing Random Access Memory Weightless Neural
Networks — VGRAM WNN) e no mapeamento log-polar da retina para o Superior
Colliculus. Com a nossa implementacdo desta arquitetura é possivel, a partir de
pontos de interesse em uma determinada imagem bidimensional previamente
treinados, realizar a busca visual por estes pontos em imagens diferentes da
treinada. O modelo de busca visual biologicamente inspirado foi incorporado em um
sistema automatico de rastreamento (fracking) de longo prazo de objetos de
interesse em video. Nossos resultados experimentais mostram quer nosso sistema
de rastreamento visual é capaz de lidar com todos os desafios apresentados e se

equipara ao estado da arte em rastreamento de objetos.



ABSTRACT

Visual search is the mechanism that involves a scan of the visual field in order to
find an object of interest. The brain region responsible for performing the visual

search, performed by saccadic eye movements, is the Superior Colliculus.

A computer system for visual search biologically inspired needs to modell the
saccadic eye movement, the transformation suffered by the images captured by the
eyes in the way from the retina to the Superior Colliculus, and the response of the

neurons of the Superior Colliculus to patterns of interest in the visual scene.

In this work, we present a biologically inspired long-term object tracking system
based on Virtual Generalizing Random Access Memory (VG-RAM) Weightless
Neural Networks (WNN). VG-RAM WNN is an effective machine learning technique
that offers simple implementation and fast training. Our system models the biological
saccadic eye movement, the transformation suffered by the images captured by the
eyes from the retina to the Superior Colliculus (SC), and the response of SC neurons
to previously seen patterns. We evaluated the performance of our system using a
well-known visual ftracking database. Our experimental results show that our
approach is capable of reliably and efficiently track an object of interest in a video

with accuracy equivalent or superior to related work.
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1 INTRODUCAO

Rastreamento visual de objetos de interesse pode ser definido como o processo
de identificar um determinado objeto em movimento no campo visual e manté-lo no
foco de atengcdo ao longo do tempo. Os humanos s&o capazes de realizar
rastreamento visual de objetos de interesse de forma eficiente mesmo na presenca
de situagdes desafiadoras, tais como movimento abrupto do objeto, oclusdes,
mudancas no ponto de vista, mudangas no plano de fundo e mudangas na aparéncia
do objeto. Apesar dos avancgos recentes da pesquisa nesta area [1] [2] [3], realizar a
mesma tarefa com sistemas de computadores ainda é um desafio, pois algoritmos

especificos tém que ser criados para lidar com os varios possiveis cenarios [1].

O problema de rastreamento visual pode ser formulado como descrito a seguir.
Dada uma caixa delimitadora que define o objeto de interesse no primeiro frame de
um video, deve-se determinar automaticamente a caixa delimitadora do objeto ou
indicar que o objeto ndo é visivel em todos os frames seguintes do video. O grande
desafio € que a aparéncia do objeto pode mudar apés o frame inicial, tornando mais
dificil detecta-lo ao longo do tempo. Este desafio é enfatizado no rastreamento visual
de objetos de longo prazo, uma vez que aumentam as possibilidades de se ter
grandes alteragdes na aparéncia do objeto com o passar do tempo. Além disso, o
objeto pode sofrer oclusdo em algumas partes do video e reaparecer na sequéncia.
Uma vez que os objetos podem reaparecer em locais diferentes dos quais foi visto
pela ultima vez, algoritmos adaptados para rastreamento continuo ndo podem ser
utilizados e a detecgéo do objeto € necessaria. Técnicas de rastreamento de objetos
possuem muitas aplicagdes praticas: visdo de robds, interagdo humano-computador,
anotacao automatica de videos, vigilancia automatica, monitoramento de trafego e

navegacgao de veiculos. Para revisdes da literatura consulte [1] [2] [3] .

Algoritmos de rastreamento de objetos seguem duas principais abordagens [2]:
rastreamento recursivo e rastreamento por deteccdo. Métodos de rastreamento
recursivo estimam o estado atual de um objeto de interesse através da aplicacéo de

uma transformacdo no estado anterior (baseando-se em medi¢cdes feitas em
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imagens anteriores e na atual), sendo suscetivel a acumulagao de erros [2]. Como
exemplo, Lucas e Kanade [4] propuseram um método para estimar o fluxo optico em
uma janela de pixels em torno do objeto de interesse e Comaniciu et al. [5]
apresentam um rastreador em tempo real com base na meédia de deslocamento
(mean shift). Métodos de rastreamento por detecgcéo estimam o estado do objeto de
interesse considerando apenas as medi¢des realizadas na imagem atual (evitando o
acumulo de erros), necessitando do treinamento de um detector de objeto de
antemao. Um exemplo deste método é proposto por Mustafa et al. [6], que gera
visbes sintéticas de um objeto através da aplicagdo de técnicas de deformacao de
um unico modelo e treinam um detector de objeto com as imagens deformadas.
Métodos de rastreamento por deteccdo adaptativos tiram proveito das duas
abordagens, atualizando o detector do objeto em tempo real. Outros exemplos de

meétodos de rastreamento por detecgédo sdo apresentados a seguir.

O método apresentado por Avidan [7] integra uma SVM (Support Vector
Machine) com um rastreador de objetos baseado em fluxo éptico. A técnica proposta
por Collins e Liu [8] trata o rastreamento como um problema de classificacdo binaria
entre objeto de interesse e fundo da imagem. Javed et al. [9] empregam uma
combinagdo de modelos discriminativos e geradores a fim de rotular os dados de
entrada e usa-los para melhorar um detector de objeto. Ross et al. [10] propdem um
sistema que aprende de forma incremental a representacdo do subespaco,
adaptando-o as mudancas na aparéncia do objeto. Adam et al. [11] propdem
FragTrack, um método que usa um modelo de aparéncia baseado em partes
estaticas do objeto de interesse e histogramas. Avidan [12] utiliza a
autoaprendizagem para atualizar um classificador. Grabner et al. [13] empregam
uma abordagem semi-supervisionada para aprender o objeto. Babenko et al. [14]
aplicam Multiple Instance Learning (MIL) para o rastreamento de objeto. Stalder et
al. [15] dividiram as tarefas de detecg¢ado, reconhecimento e rastreamento em trés
classificadores distintos. Santner et al. [16] propdem PROST, um modelo nao-
adaptativo em cascata de um rastreador baseado em fluxo Optico e em online
random forest. Hare et al. [17] propdem Struck, que, a partir do problema de

classificagdo binaria, gera a predicdo da saida do rastreador. Kalal et al. [18]
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empregam a técnica de Tracking-Learning-Detection (TLD), em que objetos
encontrados por um rastreador baseado em fluxo 6ptico sdo usados para treinar um
detector de objeto. As atualiza¢des séo realizadas somente se o objeto encontrado &
semelhante ao inicial. Em contraste com os métodos de rastreamento por detecgao
adaptativos, a saida do detector de objeto é utilizada apenas para reiniciar o
rastreador baseado em fluxo Optico em caso de falha. Recentemente, varios
métodos baseados no TLD original foram desenvolvidos [19] [20] [21]. Embora
consiga-se bons resultados nos rastreamentos realizados com algoritmos desta
classe de métodos, eles ainda estao longe de ter o desempenho alcangado pelos

seres humanos durante o rastreamento visual.

Neste trabalho, utilizamos uma estratégia para rastreamento de objetos a longo
prazo baseada em Generalizagao Virtual de Memoria de Acesso Aleatério em Redes
Neurais Sem Peso (Virtual Generalizing Random Access Memory Weightless Neural
Networks — VGRAM WNN) [22] [23] para implementar um sistema de rastreamento
por deteccdo adaptativo. VG-RAM WNN é uma rede neural que ndo armazena
pesos nas sinapses e, ao contrario das redes neurais padrdo, o conhecimento é
mantido nos neurdnios. Tem sido demonstrado que este tipo de rede apresenta alto
desempenho para uma variedade de aplicagbes de aprendizagem de maquina,
como reconhecimento de faces [24] [25], categorizagdo de textos [26], predicdo do
retorno do investimento em acg¢des da bolsa de valores [27], detecgdo e
reconhecimento de placas de transito [28] [29] [30] e rastreamento de objetos [31]
[32] [33].

A VG-RAM WNN proposta € inspirada na busca visual realizada pelos
mamiferos. A busca visual € o mecanismo por meio do qual, a partir do
conhecimento prévio da imagem de um objeto de interesse, conseguimos encontra-
lo no campo visual se ele estiver nele presente. Um sistema de busca visual
biologicamente inspirado precisa modelar o sistema biolégico de movimentos
sacadicos dos olhos, as transformagbes sofridas pelas imagens captadas pelos
olhos em seu caminho para o Superior Colliculus (SC) no cérebro e a resposta dos
neurénios do SC para padrdes aprendidos anteriormente.
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O modelo de busca visual biologicamente inspirado foi incorporado em um
sistema de rastreamento de longo prazo que lida com todos os desafios discutidos.
Avaliamos o desempenho do sistema de rastreamento de objetos utilizando o banco
de dados TLD (disponivel em

http://personal.ee.surrey.ac.uk/Personal/Z.Kalal/tld.html). Um video com um resumo

dos resultados alcangados esta disponivel em

https://www.youtube.com/watch?v= rz5-51G6yU. Realizamos, também, um

experimento do tipo “siga-o-lider” com o carro auténomo IARA do Laboratério de
Computagdo de Alto Desempenho (LCAD) da Universidade Federal do Espirito
Santo (UFES). Um video com este experimento esta disponivel em

https://www.youtube.com/watch?v=lePu4KskvNk. Realizamos, por fim, um

experimento preliminar com um eye-tracker, que permite medir e registrar os
movimentos oculares de um individuo. Um video deste experimento esta disponivel

em https://www.youtube.com/watch?v=MIMIxHp4uz0. Os resultados experimentais

mostraram que a abordagem proposta é capaz de rastrear de maneira confiavel e

eficiente uma grande variedade de objetos.

1.1 Motivacao

Cognigao pode ser definida como a nossa capacidade de compreender o mundo
e as ideias por meio dos nossos sentidos e de nossa memoéria de experiéncias
passadas. Podemos categorizar grosseiramente nossas diversas habilidades
cognitivas de acordo com nossos sentidos, levando a categorias tais como cognigao
visual, cognigao auditiva, ou cognicdo tatil. Podemos categorizar ainda nossas
habilidades cognitivas de acordo com nossa capacidade de compreender, via
nossos sentidos e memoria do passado, conceitos tais com o de espago (cogni¢gao

espacial) ou o de movimento/agcédo do nosso corpo (cognicdo motora).

A cognigao visual é viabilizada no cérebro humano por uma quantidade enorme
de neurdnios (dezenas de bilhdes de neurdnios [34]), tratando-se de uma
capacidade extremamente complexa. Neste trabalho, aprofundamos os estudos

sobre 0 modelo matematico-computacional de busca visual da visdo humana,


http://personal.ee.surrey.ac.uk/Personal/Z.Kalal/tld.html
https://www.youtube.com/watch?v=_rz5-5lG6yU
https://www.youtube.com/watch?v=IePu4KskvNk
https://www.youtube.com/watch?v=MlMlxHp4uz0
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buscando compreender como o sistema visual dos mamiferos viabiliza a cognicéao

visual na busca de objetos de interesse.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € apresentar um modelo computacionalmente
viavel para a tarefa de rastreamento de objetos de interesse a longo prazo em
imagens bidimensionais, baseado na neurofisiologia da regido cerebral conhecida
como Superior Colliculus (SC), responsavel pela realizagdo da busca visual do

objeto de interesse em uma imagem.

O SC ¢é uma regiao do sistema nervoso central que se localiza na superficie
dorsal do mesencéfalo e desempenha papel fundamental no direcionamento do
olhar, a partir dos olhos e dos movimentos da cabeca, integrando multiplas entradas

sensoriais e cognitivas.

1.2 Contribuicoes

As principais contribuicdes deste trabalho foram:

e Proposicao de um modelo matematico-computacional para a busca visual
biologicamente plausivel baseado na neurofisiologia da regido do

Superior Collicullus;

e Implementagdo de um modelo matematico-computacional baseado em
Redes Neurais Sem Peso VG-RAM (Virtual Generalizing RAM - VG-RAM)
que emula os movimentos oculares de sacada observados na busca

visual;
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e Ajuste de parémetros (calibracdo) do modelo implementado, visando
encontrar a configuracdo de melhor desempenho do sistema de busca

visual;

e Implementacdo de um sistema de rastreamento visual utilizando o

sistema de busca visual proposto;

e Ajuste de parametros (calibragdo) do sistema de rastreamento visual

visando encontrar a configuracado de melhor desempenho;

e Comparagdo do desempenho do sistema de rastreamento de objetos
com uma abordagem considerada estado da arte dentre técnicas
computacionais para o rastreamento (fracking) de objetos em sequéncias
de video [18];

e Implementacdo de um modulo de rastreamento visual para o carro
autdbnomo IARA, utilizado para a realizagdo de experimentos do tipo

“siga-o-lider”;

e Realizacdo de um experimento preliminar de comparagdao do
desempenho do sistema de rastreamento de objetos com o resultado

obtido com um eye tracker.
Os artigos publicados no decorrer do doutorado foram:

e M. Berger, A. F. De Souza, T. Oliveira-Santos, E. Aguiar, J. O. Neto.
Visual Tracking with VG-RAM Weightless Neural Networks,
Neurocomputing (Amsterdam), ISSN 0925-2312, 2015.

e M. Berger, A. Forechi, A. F. De Souza, J. O. Neto, L. Veronese, V.
Neves, E. Aguiar, C. Badue. Traffic Sign Recognition with WiSARD
and VG-RAM Weightless Neural Networks. Journal of Network and
Innovative Computing (JNIC), ISSN 2160-2174, v. 1, pp. 87-98, 2013.
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A. F. De Souza, A. Forechi, F. Mutz, M. Berger, T. O. Santos, C.
Badue. Programming a VG-RAM based Neural Network Computer,
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN 2014),
Beijing (China), pp. 3871-3878, 2014.

E. Aguiar, L. Veronese, M. Berger, A. F. De Souza, C. Badue, T. O.
Santos. Compressing VG-RAM WNN Memory for Lightweight
Applications, International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN 2014), Beijing (China), pp. 1063-1070, 2014.

A. F. De Souza, C. Fontana, F. Mutz, T. A. Oliveira, M. Berger, A.
Forechi, J. O. Neto, E. Aguiar, C. Badue. Traffic Sign Detection with
VG-RAM Weightless Neural Networks, International Joint Conference
on Neural Networks (IJCNN 2013), Dallas (Texas), pp. 730-738, 2013.

V. B. Azevedo, A. F. De Souza, L. Veronese, C. Badue, M. Berger.
Real-time Road Surface Mapping Using Stereo Matching, V-Disparity
and Machine Learning, International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN 2013), Dallas (Texas), pp. 2575-2582, 2013.

L. Veronese, L. J. Lyrio Junior, F. Mutz, J. O. Neto, V. B. Azevedo, M.
Berger, A. F. De Souza, C. Badue. Stereo Matching with VG-RAM
Weightless Neural Networks, International Conference on Intelligent
Systems Design and Applications (ISDA), Kochi (India), pp. 309-314,
2012.

M. Berger, A. Forechi, A. F. De Souza, J. O. Neto, L. Veronese, C.
Badue. Traffic Sign Recognition with VG-RAM Weightless Neural
Networks, International Conference on Intelligent Systems Design and
Applications (ISDA), Kochi (India), pp. 315-319, 2012.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Ap0s esta introducgao, este trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2: apresentamos um estudo sobre a visdo biolégica e o
movimento sacadico dos olhos, inspiracbes para o sistema de

rastreamento visual proposto.

e Capitulo 3: apresentamos o modelo matematico-computacional do

sistema de busca visual biologicamente inspirado.

e Capitulo 4: apresentamos o sistema de rastreamento visual

biologicamente inspirado baseado em VG-RAM WNN.

e Capitulo 5: apresentamos o ambiente computacional, a metodologia de
testes adotada, as métricas utilizadas na avaliacdo de desempenho do
sistema implementado e os resultados experimentais obtidos com o

modelo implementado neste trabalho.

e Capitulo 6: concluimos este trabalho detalhando suas contribuicbes
dentro do escopo do trabalho proposto, bem como o que esperamos

realizar em trabalhos futuros.
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2 O SISTEMA VISUAL

Neste capitulo apresentamos um estudo sobre a visao bioldégica e o movimento

sacadico dos olhos, inspiragdes para o sistema de rastreamento visual proposto.

2.1 O Olho

O olho humano é um érgao complexo e delicado. O globo ocular, com cerca de
2.5 centimetros de diametro, é responsavel pela captacdo da luz refletida pelos

objetos.

A luz penetra nos olhos atraves da coérnea, uma membrana de
aproximadamente 0.5 milimetros de espessura extremamente sensivel. Em seguida,
esta luz atravessa a regido chamada camara anterior, uma membrana com cerca de
3 milimetros de expessura. Apds atravessar a camara anterior, a luz chega a lente
(ou cristalino), responsavel pelo ajuste de foco. Por tras da lente, a luz passa pelo
humor vitreo. Por fim, apds atravessar o humor vitreo, a luz encontra a retina, onde
efetivamente ocorre a detecg¢ao da luz pelos olhos. A Figura 1 apresenta a anatomia

do olho direito visto de cima.

lente &—-

cornea ;
retina

camara anterior

humor vitreo

———3 Nervo optico

Figura 1: Anatomia do olho humano. Corte do olho direito visto de cima. Figura adaptada de [34].
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A retina € um tecido fino, de aproximadamente 0.25 milimetros de espessura,
que reveste a parte posterior do globo ocular [35]. Além das células fotorreceptoras
sensiveis a luz (cones e bastonetes), a retina possui quatro classes basicas de
neurdnios: horizontais, bipolares, amacrinas e células ganglionares. Os axbnios das
células ganglionares que ocupam a superficie da retina formam o nervo 6ptico, que

€ responsavel por enviar as informacgdes visuais para as demais regides do cérebro.

Na retina, o numero de células fotorreceptoras variam de acordo com a
localizagdo espacial (a Figura 2 apresenta a variagdo do numero de células
fotorreceptoras das regides proximas e distantes da fovea). Por ser uma regido
completamente avascular (a luz € detectada na févea sem nenhuma perda ou
disperséo de radiagdo) e com o maior numero de células fotorreceptoras da retina, a
fébvea é a regido de maxima acuidade visual [36]. Acuidade visual representa a
clareza da visdo em relagdao ao foco da retina e a sensibilidade cerebral. Quanto
mais distante da févea, maior € a area que sera coberta por um uUnico campo

receptivo, o que acarreta uma queda acentuada na acuidade visual.

Figura 2: Variacdo do nimero de células fotorreceptoras das regides proximas e distantes da fovea.
Figura adaptada de [34].

O local onde emerge o nervo Optico cria uma regidao que é chamada de ponto
cego, como mostra a Figura 3. Esta regido é desprovida de fotoreceptores. Assim,

uma imagem projetada nesta regido ndo pode ser percebida.
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———=___5 Ponto cego

Figura 3: O ponto cego. Figura adaptada de [34].

As informacgdes visuais que chegam a retina sdo transformadas em pulsos
nervosos pelos fotorreceptores e pelas células ganglionares. Apos esta
transformacao, as informagdes sdo enviadas para as demais areas do cérebro,

conhecidas como as vias visuais.

2.2 Vias Visuais

Os axbnios das células ganglionares presentes na retina do olho humano,
através do nervo optico, projetam as informagdes visuais para multiplas areas do
cérebro, dentre elas para o cortex visual primario (V1) [37]. Essas informacgdes
atingem uma estrutura chamada quiasma 6ptico, que inverte o fluxo das informacgdes
oriundas da retina para o interior do cérebro. Apds esta inversao, as informacgdes
visuais chegam a uma regido chamada de Nucleo Geniculado Lateral (NGL). A

Figura 4 ilustra o fluxo de informagdes da retina a V1.
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Olho Esquerdo

Nervo Optico

Olho Direito Quiasma Optico

Trato Optico
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Figura 4: Tlustracdo do fluxo de informacdes visuais da retina ao cortex estriado. Figura retirada de
http://www.brainworks.uni-freiburg.de/group/wachtler/VisualSystem/.

As estruturas das camadas do NGL séo similares as estruturas ganglionares da
retina, possuindo organizagéo similar. Esta organizacdo é chamada de retinotopia ou
mapa retinotopico. A organizagcdo retinotopica nao é linear pois, como dito
anteriormente, ha uma concentracdo muito maior de neurénios na regidao da févea
do que nas demais regides da retina, proporcionando uma alta resolugéo na parte
central. Apds as informacgdes retinotdpicas serem organizadas no NGL, elas séo

levadas ao cortex visual primario (V1).

2.3 O Cortex Visual Primario

O cortex visual primario, também conhecido como cortex estriado ou V1, é
responsavel por processar as informagdes visuais provindas do NGL e por enviar os
resultados deste processamento para outras regides do cérebro, como exemplo,

para o Superior Colliculus.
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Assim como outras estruturas das vias visuais, 0 cortex visual primario possui
dois hemisférios: o direito (que recebe informagdes do olho esquerdo) e o esquerdo
(que recebe informagdes do olho direito). Com cerca de 140 milhdes de neurdnios
em cada hemisfério, V1 é também uma das regides de maior densidade de
neurdnios do cérebro. A Figura 4 ilustra o mapeamento de uma cena observada

pelos olhos e mapeada em V1.

Através de estudos realizados em primatas, verificou-se que o cértex visual
primario, assim como o NGL, possui um mapa retinotdpico, isto é, areas do campo
visual vizinhas da retina sdo também vizinhas em V1 [38]. O aspecto mais
importante deste mapa € que cerca da metade das projecdes da retina sobre o
cortex visual primario sdo provenientes da fovea e regides circunvizinhas. A Figura 5

ilustra 0 mapa retinotdpico do cortex visual primario.

Févea

Esquerda Direita

Cértex
visual
primario

Figura 5: Mapa retinotépico do cértex visual primario humano. Figura retirada de [34].



31

2.4 O Superior Collicullus

O Superior Colliculus (SC) é uma regidao do sistema nervoso central que se
localiza na superficie dorsal do mesencéfalo e desempenha um papel fundamental
no direcionamento do olhar, a partir dos olhos e dos movimentos da cabeca,
integrando multiplas entradas sensoriais e cognitivas. A Figura 6 apresenta em

laranja o SC na regiao do mesencéfalo.

./,/

/ Caudate
nucleus

Substantia
ng'a

Figura 6: Localiza¢do do Superior Colliculus (SC) no cérebro humano. Figura retirada de [34].

O SC é estruturado em camadas, com um numero de camadas que variam
entre as espécies. As camadas superficiais sdo sensoério-relacionadas e recebem
informagdes oriundas dos olhos e de outros sistemas sensoriais. As camadas
intermediarias sdo sensoério-motoras e recebem informacdes visuais diretamente das
camadas superficiais. Estas estruturas intermediarias sdo responsaveis por avaliar
as informagdes sensoriais visuais e por representar, de forma retinotépica, as
informacdes visuais do alvo sacadico. A partir das informacbes das camadas
intermediarias, as camadas profundas, que também sdo sensério-motoras, séo

capazes de ativar os movimentos dos olhos e da cabeca.
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2.5 Movimentos Oculares Sacadicos

Apenas uma fragdo da informagao disponivel da cena visual que recai na retina
de nossos olhos pode ser processada em um dado momento. Esta fracdo é
representada principalmente pelas foveas [34] que, por serem as regides da retina
que possuem maior quantidade de fotorreceptores, possuem uma maior
representacdo no cortex visual primario. Devido a estas limitagcbes na acuidade
visual da retina, os movimentos oculares sdo necessarios para o processamento do

campo visual.

Os movimentos sacadicos sdao os mais rapidos movimentos oculares. Sua
principal funcdo é direcionar o eixo visual para o local do objeto de interesse
(mantendo-o alinhado com a févea), permitindo um grande nivel de detalhamento da
regido alvo. Normalmente, o sistema visual executa varias sacadas por segundo e

suas dire¢des sao selecionadas por um processo cognitivo no cérebro.

Na realizacdo dos movimentos sacadicos, os neurénios do Superior Colliculus
ativam e o cume do pico de ativagao neural no mapa motor do SC representa a
posicao alvo da sacada [39], [40]. Enquanto a sacada estd em andamento, um pico
de atividade no SC se move gradualmente, indicando a diferenga de posi¢cao do
sistema oculo-motor [41] em relagdo ao objeto de interesse. Este pico de ativagao
caminha em dire¢cdo a uma posigao de referéncia no mapa motor que indica o fim do

movimento de sacada. A Figura 7 ilustra esta situacéo.

& dp dp b

Figura 7: Mudanca do padrio de atividade neural do Superior Colliculus durante a realizacio de
movimentos sacadicos. Retirado de [42].

Na Figura 7 a intensidade da atividade neural é representada como a amplitude

de um pico que se projeta a partir de uma superficie oval que representa uma regiao
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do SC. A posi¢ao zero do mapa motor é representada pelo ponto de intersecao das
duas retas localizadas na superficie oval. A sequéncia (a), (b), (c), (d) mostra a
movimentacgéo do pico de ativagdo neural a medida que a sacada progride até atingir
seu alvo, o que neste caso equivale ao pico de ativagao residir sobre a posi¢ao zero
do mapa motor. Em (a) temos a configuragcdo do padréao de ativagao neural do SC
antes do inicio da sacada. Em (b) e (c) configuragdes intermediarias do padrao de
ativagdo do SC durante a realizagdo da sacada. Em (d) configuragdo do SC ao final

da sacada.

A decomposicao de uma olhada em movimentos de olho e de cabecga, bem
como a trajetoria exata dos movimentos oculares durante uma sacada, dependem
da integragdo de sinais culliculares e nao-culliculares por regides do cérebro do
sistema 6culo-motor [41] ainda pouco conhecidas. Embora o SC codifique em seu
padrao de ativagao o alvo de uma olhada, ainda n&o esta claro como este especifica

0s movimentos necessarios para se chegar la [43], [44].

Normalmente, as sacadas sdo pequenas e de maior duragcdo em cenas
complexas (como exemplo, cenas com objetos distratores semelhantes ao objeto de
interesse), pois a pesquisa torna-se mais refinada do que em cenas simples. A
Figura 8 ilustra a busca visual em duas situagbes: a) com objetos distratores
semelhantes ao objeto de interesse e b) com objetos distratores diferentes do objeto
de interesse. Em a) foi questionado ao observador que localizasse a letra “L”
invertida e em b) o observador deveria encontrar um jarro contendo um cacto. Os

pontos focais das sacadas sao apresentados como circulos nas imagens.

a) b)

Figura 8: Comparacido dos movimentos sacadicos entre cenas. Em a) observamos uma cena com
distratores semelhantes ao objeto de interesse e em b) observamos uma cena com distratores distintos do
objeto de interesse. Fonte: [45].
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3 MODELO MATEMATICO-COMPUTACIONAL DE
BUSCA VISUAL

Neste capitulo apresentamos um modelo matematico-computacional do sistema
de busca visual biologicamente inspirado. Como apresentado anteriormente, a
busca visual € o mecanismo por meio do qual, a partir do conhecimento prévio da
imagem de um objeto de interesse, conseguimos encontra-lo no campo visual se o
mesmo nele estiver presente. A regido cerebral responsavel pela realizagdo da
busca visual, realizada através dos movimentos sacadicos dos olhos, é conhecida

como Superior Colliculus.

Para criarmos um sistema computacional de busca visual a partir de um
conjunto de imagens do mundo externo que busque similaridade com o sistema
bioldgico [34] [46] modelamos o mapeamento retinotépico (as transformagdes na
informagé&o visual que ocorrem durante o caminho que ela faz a partir da retina até o
cortex visual primario [47] [48]) e o processamento ocorrido na regido do Superior
Colliculus, envolvido diretamente no controle dos movimentos de sacada dos olhos.

Tais modelos sao apresentados a seguir.

3.1 Modelo do Mapeamento Retinitopico

Uma representagcdo de uma imagem de circulos concéntricos no cortex visual
primario foi obtida pelo pesquisador Tootell [38] através da aplicagdo de uma
substancia radioativa (2-deoxyglucose) em um dos olhos de um primata e do
controle da fixacdo da févea [47] deste olho no centro da imagem. Apds um
determinado tempo, o primata foi sacrificado e a parte correspondente ao coértex
visual primario do hemisfério esquerdo de seu cérebro foi recortada, aplainada e
posicionada sobre um filme fotografico sensivel a radiagao que, quando revelado,
mostrou a imagem apresentada na Figura 9. Podemos observar, nesta figura, que os

circulos concéntricos na imagem se tornam quase retas no cortex visual primario e
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as regides circunscritas pelos circulos mais internos, de menor area na imagem,

ocupam uma area muito maior em sua representacao, indicando a alta acuidade

visual destas regides.

Yare ®

Figura 9: Representacio de uma imagem de circulos concéntricos projetada na retina em V1. Figura
retirada de [38].

Podemos modelar matematicamente o0 mapeamento que ocorre nas
informagdes visuais entre a retina e o cértex visual primario através de uma
transformacao log-polar. Esta transformagao realiza o mapeamento dos pontos do
plano cartesiano (coordenadas x e y) para pontos no plano log-polar (coordenadas p

e 0) de acordo com Equacgao 1 e Equacao 2.

R= \/(x — X )2 + (y — Ve )2 > pa log(R) Equagio 1

6= arctan((y R %c _x, )) —>¢al Equagio 2

A transformacao log-polar de uma imagem com centro (X, Yc) correspondente
ao centro de atengcdo no campo visual € apresentada na Figura 10. Podemos

perceber que o circulo vermelho na imagem a esquerda torna-se uma linha em sua
representacio a direita.
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Figura 10: Transformada log-polar. Figura retirada de [42].

Uma caracteristica da transformacgao log-polar é que, devido ao comportamento
logaritmico da variavel p, que é diretamente proporcional ao logaritmo da distancia R
da origem ao ponto (X, Yc), as regides mais proximas ao centro das coordenadas
cartesianas possuem uma maior representacdo (uma melhor definigdo no plano log-
polar) e as regides mais afastadas do centro possuem uma menor representagao
(uma pior definicdo no plano log-polar). Tal caracteristica € semelhante ao que
ocorre no sistema visual humano, em que a regido da févea possui uma alta
resolucao em relagao a regides periféricas. Este comportamento pode ser observado
na Figura 11. Nesta figura apresentamos um exemplo da aplicagdo da
transformacao log-polar numa imagem seguido do mapeamento log-polar inverso.
Uma imagem cartesiana bidimensional (Figura 11a) de 128x128 pixels sofre uma
transformacédo log-polar com uma amostragem de 64x32 (p e 6 respectivamente)
representada na (Figura 11b). Realizando a transformacgéao log-polar inversa (Figura
11c) é possivel verificar a perda de definicdo a medida em que se afasta do centro

da imagem.
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Figura 11: Aplicacdo da transformacio log-polar seguida pelo mapeamento inverso. Figura retirada de
http://omni.isr.ist.utl.pt/~alex/Projects/TemplateTracking/logpolar.htm.

Nao foi empregado neste trabalho a transformada log-polar da mesma forma
como apresentada, mas sim uma variante que emula mais precisamente o
mapeamento retina-cértex visual primario [49]. Um resultado da aplicagdo desta
variante pode ser visto na Figura 12, onde vizinhangas na imagem ao redor do ponto
de fixacdo, ou seja, a fovea do modelo proposto (o centro do circulo), s&o
respeitadas na projecgao log-polar (retinotopia), como ocorre no cérebro (por meio do

corpo caloso [50]). Isso nao ocorre na transformada da Figura 10.

X, P u

Figura 12: Tansformada log-polar empregada pelo Grupo de Pesquisa em Cognicdo Visual do LCAD.
Figura retirada de [42].
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3.2 Redes Neurais Sem Peso VG-RAM

Redes Neurais Sem Peso (RNSP) sédo ferramentas de reconhecimento de
padrées baseadas em Random Access Memories (RAM) que nao armazenam
conhecimento em suas conexdes, mas em memorias do tipo RAM dentro dos

neurdnios (nodos da rede) [51].

As sinapses de cada neurdnio coletam um vetor de bits da entrada da rede que
€ usado como o endere¢o da RAM e o valor armazenado neste endereco € a saida
do neurbnio. O treinamento pode ser feito em um Unico passo e consiste em
armazenar a saida desejada no enderegco associado com o vetor de entrada do

neurdnio.

As RNSP do tipo Virtual Generalizing RAM (VG-RAM) [23] sé&o redes neurais
baseadas em RAM que somente requerem capacidade de memdéria para armazenar
os dados relacionados ao conjunto de treinamento. Os neurbnios VG-RAM
armazenam os pares entrada-saida observados durante o treinamento, ao invés de
apenas a saida. Na fase de teste, as memodrias dos neurbnios VG-RAM sao
pesquisadas mediante a comparagao entre a entrada apresentada a rede e todas as
entradas dos pares entrada-saida aprendidos. A saida de cada neurbnio VG-RAM é
determinada pela saida do par cuja entrada € a mais proxima da entrada

apresentada.

As RNSP do tipo VG-RAM sao baseadas em tabelas-verdade (lookup tables)
[23,52]. A Tabela 1 ilustra a tabela-verdade de um neurénio VG-RAM com trés
sinapses (wy, w2 e ws). Esta tabela-verdade contém trés pares entrada-saida
(entrada#1, entrada#2 e entrada#3) que foram armazenadas durante a fase de
treinamento. Durante a fase de teste, quando um vetor de entrada € apresentado a
rede, o algoritmo de teste VG-RAM calcula a distancia entre este vetor de entrada e
cada entrada dos pares entrada-saida armazenados na tabela-verdade. A fungcao de
distancia adotada pelos neurdnios VG-RAM é a distancia de Hamming, ou seja, o

numero de bits diferentes entre dois vetores de bits de igual tamanho. Se existir mais
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do que um par na mesma distancia minima da entrada apresentada, a saida do

neurdnio € escolhida aleatoriamente entre esses pares.

Tabela 1: Tabela-verdade de um neuronio da RNSP VG-RAM. Retirada de [53].

Tabela verdade Wi W) W3 N
entrada #1 1 1 0 saida 1
entrada #2 0 0 1 saida 2
entrada #3 0 1 0 saida 3

T T T !
nova entrada 1 0 1 saida 2

No exemplo da Tabela 1 a distancia de Hamming entre o vetor da nova entrada
e a entrada#1 € dois, porque ambos os bits w, e w3 hdo sao iguais aos bits w, e ws
do vetor da nova entrada. A distadncia da entrada#2 é um, porque w; € 0 Unico bit
diferente. Ja a distancia da entrada#3 é trés, dado que nenhum bit & igual. Portanto,
para este vetor da nova entrada, o algoritmo avalia a saida do neurdnio, N, como
“saida 2”7, pois é o valor de saida armazenado na entrada#2 que possui a menor

distancia de Hamming.

As RNSP VG-RAM ja foram empregadas com sucesso por pesquisadores do
LCAD (http://www.Icad.inf.ufes.br) em diversos problemas relacionados a Ciéncia da
Cognicao e Aprendizado de Maquina, como controle de vergéncia em sistemas de
visao artificial [54], reconhecimento de faces [55], categorizagdo automatica de texto
[56,57,58,59] e reconhecimento de placas de transito [28] [29]. Estes exemplos tém
em comum o modelo de memodria distribuida (individual) dos neurdnios. Entretanto, o
sistema de busca visual descrito neste trabalho emprega o modelo de memoaria

compartilhada (ou coletiva) dos neurénios.

O modelo de memodria compartilhada implica em um maior gasto de tempo para
computar por completo a saida da rede neural. No modelo de meméaria distribuida

tradicional, este tempo ¢é diretamente proporcional ao numero de entradas
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armazenadas durante a fase de treinamento, enquanto que com memdria
compartilhada, este passa a ser proporcional ao numero de entradas de treinamento
vezes 0 numero de neurdnios, uma vez que a memoria € consultada de forma

coletiva.

3.2.1 Redes Neurais Sem Peso VG-RAM Fat-Fast

Uma otimizagcdo das RNSP VG-RAM sédo as RNSP VG-RAM Fat-Fast [60], que
empregam a estrutura de dados hash multi-indexada para proporcionar uma busca
rapida na memoaria dos neurbnios VG-RAM. Esta técnica aumenta o consumo de
memoria (fat) e reduz o tempo de busca (fast), dai o nome fat-fast. Nesta
abordagem, varias tabelas hashs s&o criadas como memoria de cada neurénio VG-

RAM considerando o espaco binario definido pelo vetor de entrada /.

A Figura 13 apresenta uma visao geral da arquitetura da memoria dos neurdnios
Fat-Fast. Nesta figura, um neurdnio Fat-Fast X |, via suas sinapses, o vetor binario
de entrada /. A figura ilustra o processo de mapeamento de um vetor de entrada, /,
de tamanho igual a p bits, em indices, Bx,, que armazenam as referéncias para o
conjunto de linhas da memdria que devem ser inspecionadas durante a busca na
memoria, ilustradas por setas. O vetor de entrada / ¢ inicialmente dividido em sub-
vetores, V={Vq, ..., Vk ..., Vp},onde V,={0, 1, ..., v,..., 2"/”}. Estes sub-vetores sdo
utilizados para enderecar a tabela hash multi-indexada, H = {H4, ... Hx ..., Hp}. Cada
endereco, Vj, aponta para um indice, By, de linhas, L, que devem ser consideradas
na pesquisa. Note que esta ilustragdo utiliza cédigos binarios, Vi, de 3 bits apenas

para maior clareza.
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Figura 13: Visao geral da arquitetura dos neurdnios VG-RAM Fat-Fast. Figura retirada de [60].

Na fase de treino de um neurbnio Fat-Fast, as memorias dos neurbnios sao
preenchidas com pares entrada-saida seguindo o mesmo procedimento dos
neurénios VG-RAM. Além disso, € necessario preencher a tabela hash multi-
indexada, H, com as referéncias de cada par aprendido. Para isso, o codigo binario
V ¢é extraido a partir de /; usando ¥(/;) e uma referéncia para L; € adicionada ao

respectivo indice de cada tabela hash H.

Na fase de teste, inicialmente, utiliza-se a fungdo W¥(/) para recuperar V. Em
seguida, cada Vi é utilizado como enderego para o indice By,. Por fim, o vetor de
entrada /; de cada linha da memdria L; = (, f) de cada indice selecionado €
examinado como candidato a entrada mais préxima ao vetor binario de entrada /.
Note que todos os candidatos s&do comparados com /[ utilizando a distancia de
Hamming entre vetores de bits completos, ou seja, os p bits de / e /. A saida do
neurénio VG-RAM Fat-Fast é o rétulo { da linha mais proxima L;. Se existir mais do
que uma linha candidata na mesma distancia minima da entrada apresentada, a

saida do neurdnio é escolhida aleatoriamente entre as candidatas.

Caso existam muitas linhas em um ou mais dos indices selecionados, o tempo
de busca pode aumentar substancialmente. Assim, neste caso, um maximo de r
candidatos em cada indice € selecionado aleatoriamente para comparagao com o
vetor de entrada /, onde r é um parametro da rede. E importante ressaltar, ainda,

que utiliza-se o modelo de memoadria compartilhada, implicando em um maior gasto
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de tempo para computar por completo a saida da rede neural, uma vez que a

memoria é consultada de forma coletiva.

3.3 Modelo do Superior Colliculus

Apresentamos na Figura 14 a arquitetura de RNSP VG-RAM proposta para
modelar o Superior Colliculus, que utiliza o modelo de memdria compartilhada com
uma unica camada neural composta por neurénios VG-RAM (que podem ser
neurénios VG-RAM ou VG-RAM Fat-Fast) que estdo conectados a uma camada de
entrada por um conjunto de sinapses. Cada neurbnio apresenta um valor de
ativacdo de saida (circulos coloridos) obtidos na tabela-verdade (memdria
compartilhada). Neste caso, cada neurbnio deve calcular a distancia de Hamming
entre a sua entrada e as entradas armazenadas por todos os neurénios da rede. A
saida sera a associada a entrada da tabela-verdade que possuir a menor distancia

de Hamming, podendo esta ter sido memorizada por qualquer neurdnio da rede.

Synapses
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Figura 14: Arquitetura proposta do Superior Colliculus (SC). Figura retirada de [61].

No modelo proposto, o centro do campo receptivo dos neurdnios € mapeado

para a camada de entrada de acordo com uma fungao log-polar inversa que emula a
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fébvea no sistema, uma vez que aumenta o numero de campos receptivos de
neurénios ao longo da regido central da camada de entrada (Figura 15). A camada
de entrada, que representa a retina no sistema, recebe uma porgédo de uma imagem
de um frame de video. O centro desta regido é o centro de atengéo do sistema. Os
neurénios da camada neural ativam (saida com cor diferente de preto) quando o

objeto de interesse esta em seu campo visual.

Center of
Attention

Figura 15: O modelo do Superior Colliculus (SC) proposto. Figura retirada de [61].

Antes de chegar a entrada da rede neural a imagem [/ é recortada (considerando
o tamanho da camada de entrada e o centro de atencdo) e sofre um ajuste de
escala e uma suavizagao gaussiana, de modo que a imagem na camada de entrada
da rede seja o mais semelhante a incidente no olho humano (aproximacgao do objeto
de interesse e ajuste de foco ocular) [50]. O processo de ajuste de escala sera

discutido posteriormente.

Sinapses de RNSP coletam apenas um bit (0 ou 1) de entrada. Para permitir o
uso de entradas nao binarias foram utilizadas minchinton cells [62]. Na arquitetura
neural empregada, cada sinapse, w;, forma uma minchinton cell com a préxima, Wi.s
(a ultima sinapse forma uma minchinton cell com a primeira). Cada uma destas
minchinton cells retorna 1 se a sinapse w; esta conectada a um elemento da camada
de entrada cujo valor € maior que o valor do elemento ao qual a sinapse w;.; esta

conectada; caso contrario a minchinton cells ira retornar 0. Existem varias formas de
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comparar os elementos da entrada. Neste trabalho, essa comparacao ¢é feita por

meio da sinapse de cor seletiva composta [42].

As sinapses sao conectadas a entrada bidimensional da rede, @, composta de u
x v pixels, segundo um padrao de interconexao sinaptico que segue uma distribuicao
aleatoria bidimensional Normal com varidncia o2 centrada no pixel Oy ONAdE as
coordenadas u; e u; de @ sao determinados pela transformacao log-polar inversa
das coordenadas i e j do neurbnio n;; da camada neural N, ou seja, a distribuicdo das
coordenadas k e / dos pixels de @ aos quais n;; se conectam via sinapses seguem

as PDF (Probabilistic Density Function):

W 1 (k- sz)z
w 2 = e 20
Hieo o\V21
)= ——e T
w 2 = e 20
N7

onde o € parametro da arquitetura e as coordenadas u; e y; sao calculadas por:

u
Uk = E+ d .cos(8)

%
w = §+ d .sen(8)

onde

i—m/2’
al m/21 -1

u
2 a—1

(Bn j>+ T k<m
o) 2T T T 2
(3"+j)+ T osek> 2

T\7 n Zn'se 2

e «a é o log-factor da fungéo log-polar e é parametro da arquitetura.
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Este padrao de interconexao sinaptica € comum em neurdnios bioldgicos [34].
Entretanto, uma diferenca do padrao de interconexao sinaptica adotado na aplicacao
de busca visual em relacdo ao empregado em outras aplicagbes com RNSP VG-

RAM é que, embora aleatodrio, € o mesmo para todos os neurénios.

Durante o treino da camada neural, inicialmente, um frame de video € dado e o
centro de ateng&o do sistema € movido para o centro da caixa delimitadora do objeto
de interesse. Em seguida, a camada neural € pintada com a cor que representa a
posi¢ao do centro do campo receptivo do neurdénio em relagdo ao centro da caixa
delimitadora do objeto (ver Figura 16). Por fim, os neurdnios sao treinados para
responder preto, se o0 centro de seu campo receptivo esta fora da caixa delimitadora
do objeto, ou a cor especifica que representa o seu deslocamento em relagdo ao
centro da caixa delimitadora do objeto. Portanto, os neurdnios que aprendem a cor
preto aprendem o fundo da imagem e os neurbnios que aprendem qualquer outra

cor diferente de preto aprendem sobre a imagem do objeto.

O padréao de cor utilizado para treinar a camada neural € uma imagem RGB com
um significado especial para cada um dos trés canais de cor: canal vermelho (r;),
canal verde (g;) e canal azul (b;) (ver Figura 16). O canal vermelho (r;) vai de 0 a
254 e representa uma posigao no eixo vertical da imagem do objeto de interesse, em
que o valor 0 indica a parte mais baixa do objeto, o valor 127 indica o centro vertical
do objeto e o valor 254 indica a parte mais alta do objeto. O valor 255 nao é usado
para permitir um intervalo com um numero impar de elementos, possibilitando um
unico centro. O canal verde (g.) vai de 0 a 254 e representa uma posi¢cado no eixo
horizontal da imagem do objeto de interesse, em que o valor de 0 indica a parte mais
a esquerda do objeto, o valor de 127 indica que o centro horizontal do objeto e o
valor de 254 indica a parte mais a direita do objeto. O canal azul (b;) vai de 0 a 255 e
representa o inverso da distancia a partir do centro do objeto de interesse, em todos
os sentidos, em que o valor 255 indica o centro do objeto de interesse e o valor 0

indica a parte mais afastada do centro deste objeto.

Esta organizacdo de cor permite a associagéo da saida de cada neurdnio, n;j,

com um vetor de deslocamento especifico, V;; = (x, y), que representa o
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deslocamento entre o centro de atencdo do sistema e o centro do objeto de
interesse. Este vetor pode ser calculado em funcdo dos canais verde e vermelho da
saida do neurbnio e das coordenadas do neurbnio na camada neural, como

representado na Equacéo 3:

\/i,j = F(rC’ gC’ i’ _l) EquaqﬁoS
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Figura 16: Ilustracio da fase de treino. O centro de atencio ¢ inicialmente movido para o centro do objeto
a ser aprendido. Em seguida, a camada neural é pintada com a cor de saida esperada por cada neurénio.
Neurénios presentes na caixa delimitadora do objeto sdo considerados ativos e tém a cor diferente de
preto associada a eles. Neurdnios fora da caixa delimitadora do objeto sdo considerados nao-ativos e tém a
cor preta associada a eles. As cores sio organizadas de forma que a cor da saida de um neurdnio diz qual é
o deslocamento deste neurdnio do centro do objeto de interesse. Figura retirada de [61].

Durante a fase de teste, um frame de video € dado e o centro de atencédo do
sistema € inicialmente movido para a regido a ser pesquisada. Em seguida, os
neurénios respondem de acordo com o vetor binario de entrada amostrado em seus
campos receptivos. Os neurbnios respondem preto quando o padrao observado em

seus campos receptivos é semelhante as regides anteriormente aprendidas como
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plano de fundo ou respondem uma cor diferente de preto quando o padrao
observado em seus campos receptivos € semelhante as regides anteriormente
aprendidas como objeto de interesse. Neurdnios ativados oferecem informacgdes
sobre a localizagéo precisa do centro do objeto de interesse codificada a partir dos
valores dos canais vermelho (r;) e verde (gc). A Figura 15 mostra um exemplo da
fase de teste com o centro de atengdo um pouco distante do centro do objeto de
interesse (urso panda) e a Figura 17 mostra um exemplo da fase de teste com o

centro de atencéao perto do centro do objeto de interesse (urso panda).

Center of
Attention

Figura 17: Ilustracio da fase de teste com o centro de atencio perto do centro do objeto de interesse
(panda). Figura retirada de [61].

3.4 O Movimento Sacadico dos Olhos

A fim de determinar o centro de um objeto de interesse previamente aprendido,
cada neurdnio ativado n;; contribui com um voto para a provavel localizagdo do
centro deste objeto atraves do vetor V;; e cada voto € ponderado por uma medida de
confianga w;; associada a cada neurdnio n;; (ver detalhes a seguir). Os votos s&o
acumulados em uma matriz acumuladora inicialmente zerada que possui as mesmas
dimensdes da camada de entrada e representa todas as possiveis localizagbes

espaciais que o centro do objeto de interesse pode ter, caso este esteja presente na
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imagem da camada de entrada. A coordenada da célula da matriz acumuladora mais
votada pelos neurdnios € selecionada como sendo a coordenada alvo do movimento
sacadico e a pontuacdo acumulada é utilizada para medir a confianga do
movimento. Na Figura 18 apresentamos uma visao geral do processo de determinar
o alvo do movimento sacadico. Nos paragrafos seguintes, cada etapa deste
processo € descrita em detalhes.

Center of
Attention

e

=)
- §
o

Figura 18: Ilustracdo da arquitetura usada para determinar o alvo do movimento saciddico. Cada
neurénio ativado, n;;, da camada neural contribui com um voto para a provavel localizacio, V;;, do centro
do objeto de interesse. Cada voto é ponderado por uma medida de confianca da resposta de um neurdnio,
w;;. Os votos sio armazenados em uma matriz acumuladora, onde as células representam as possiveis
localizacdes espaciais do objeto de interesse. O local mais votado é escolhido como alvo do movimento
sacadico. Figura retirada de [61].

Para contribuir com um voto para o provavel local do centro do objeto de
interesse, cada neurbnio tem que decidir sobre uma localizacdo na camada de
entrada para votar. Esta localizacdo é representada pelo vetor deslocamento V;; a
partir do atual centro de atencao (no centro da camada de entrada). O deslocamento
V;; de cada neurdnio ativo n;; € calculado a partir da localizag&o real do neurdnio na
camada neural e da saida do neurbnio, ou seja, do deslocamento aprendido do
centro do objeto de interesse representado pela cor da saida do neurdnio. Mais

precisamente, V;; é dado por:

Vij = F(re, 9e, I, ) = Lifr, 8) - Ciflre, ge)

onde L;j(r, 6) é o vetor que representa a localizagdo do centro do campo receptivo do

neurénio n;; na camada de entrada em relagéo ao centro de atengao e Cf(r;, gc) € 0
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vetor que representa o deslocamento do centro do objeto de interesse para o centro

do campo receptivo do neurénio n;; na camada de entrada (ver Figura 19).

O vetor Lijr, 6) é, de fato, o mapeamento log-polar inverso das coordenadas (i,

J) do neur6nio n;; da camada neural N conforme discutido anteriormente.

Input Layer Neural Layer (SQ)
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X

Figura 19: O deslocamento de um neurdnio. O deslocamento V;; é obtido adicionando o vetor L;;(r,0) ao
vetor -C;(r., g.). L;j(r,0) corresponde a localizacdo do centro do campo receptivo do neurdnio n;; na
camada de entrada. C;(r., g.) corresponde ao deslocamento do centro do objeto de interesse em relagio ao
centro do campo receptivo do neuronio n;;. Figura retirada de [61].

O vetor Cij(rc, gc) € o deslocamento que foi aprendido durante a fase de treino,
o qual pode ser calculado usando a cor da saida do neurénio n;;, como demonstrado
na Equacdo 4. Caso o centro de atengdo coincida com o centro do objeto de
interesse L;j(r, 6) = Ci,j(r;, 9c) e Vij = (0, 0).

C(rCng) = (rc = 127, gc - 127) Equagéo 4

Os pesos dos votos dos neurbnios w;; sdo calculados considerando-se a
proximidade de dois neurdnios ativos em N e a proximidade de seus alvos em .
Baseamos esta hipotese no fato de que, se dois neurbnios vizinhos, n;; e n;j.1, ttm
cores de ativagcado corretas, ambos devem sinalizar as mesmas coordenadas do
centro do objeto de interesse, ou seja, Vi; = V4. Expandindo esta hipdtese a todos
os vizinhos do neurénio n;; e considerando uma janela de vizinhanga de raio s (a

janela de tamanho 2s+1 x 2s+1 pixels), o peso w;; é dado por:
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7. . 2
Wi,j =e Tl,]/(z*ﬁ )’ e

T = Yoe—s2p=—s|Vij = Vitaj+b|:

onde ,82 € um parametro do modelo. Com essa fungao de peso, os neurbnios que
respondem de acordo com os seus vizinhos terdo pesos mais elevados. Na nossa

aplicacéo, s foi empiricamente escolhido para ser igual a 3 e S igual a 10.

Uma matriz acumuladora de votos € utilizada para determinar o alvo do
movimento sacadico. O vetor deslocamento V;; é calculado para todos os neurdnios
e os pesos w;; sdo computados. A célula da matriz acumuladora correspondente a
localizagdo indicada pelo vetor V;; de cada neurdnio € incrementada com o peso w;;
correspondente (veja Figura 20). A célula mais votada da matriz acumuladora é
selecionada como alvo do movimento sacadico e o deslocamento V do centro de

atencado corrente € realizado. O valor acumulado na célula vencedora € utilizado

como a confianga do movimento sacadico.

Accumulator
Matrix

Figura 20: Ilustracdo da acumulacio de votos para a possivel localizacdo espacial do objeto de interesse.
Cada célula no acumulador corresponde a localiza¢do indicada pelo vetor de deslocamento V;;_L;{(r,0) -
C;{(r»g.) de cada neurdnio n;;. Figura retirada de [61].
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4 RASTREAMENTO DE OBJETOS COM RNSP VG-
RAM

Neste capitulo apresentamos o sistema de rastreamento visual biologicamente
inspirado baseado em VG-RAM WNN. O sistema destina-se a rastrear, a longo
prazo, um objeto em um video. Resumidamente, uma caixa delimitadora em torno
do objeto de interesse € definida no primeiro frame de um video e o sistema de
rastreamento visual determina a localizagdo do objeto em frames subsequentes.
Além disso, o sistema indica a presenga ou ndo do objeto nos frames. A localizagéo

do objeto € dada por uma caixa delimitadora.

A Figura 21 apresenta um exemplo de entrada e saida do sistema de
rastreamento visual. O objeto de interesse, usado para treinar o sistema no primeiro
frame, é apresentado em (a) delimitado em vermelho. A saida do sistema em um
frame aleatério subsequente (b) € mostrada em verde em conjunto com uma caixa
delimitadora anotada manualmente (ground-thruth) em vermelho. Um frame sem o
objeto, situagcdo na qual o sistema deve responder sem caixa delimitadora, é

mostrado em (c).

Figura 21: Resultados do sistema de rastreamento visual. Em (a), a caixa delimitadora do objeto de
interesse € apresentada em vermelho. Em (b), a saida do sistema para um fiame diferente é mostrada em
verde em conjunto com uma caixa delimitadora anotada manualmente em vermelho. Em (c), o objeto niao
€ visivel e o sistema nio apresenta nenhuma caixa delimitadora. Figura retirada de [61].

O sistema de rastreamento visual compreende quatro modulos: (Re)Learning,
Tracking, Detection and Validation (Figura 22). O médulo (Re)Learning é
responsavel por treinar o sistema com o objeto manualmente anotado no primeiro

frame e por retreinar com o objeto rastreado em frames subsequentes a fim de
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reforgar a descricao atual do objeto aprendida pelo sistema. O médulo Tracking é
responsavel por rastrear o objeto, frame a frame, considerando a ultima localizagao
do mesmo. O modulo Detection é responsavel por detectar o objeto quando este
retorna a cena, apds oclusao. O modulo Validation é responsavel por (i) decidir se é
necessario o retreino do objeto no sistema, (ii) se o processo de rastreamento deve
continuar ou (iii) se o processo de detecgao devera ser iniciado. A partir da deciséo
do modulo Validation, o sistema retorna as coordenadas da caixa delimitadora do

objeto ou a informagao de que o objeto néo é visivel na cena.

inicialization
(Re)Learning Tracking

output
Valid

Detection

Figura 22: Diagrama de bloco do sistema de rastreamento visual. Figura retirada de [61].

Nas segbes seguintes detalhamos cada moddulo do sistema de rastreamento
visual - (Re)Learning, Tracking, Detection e Validation — e apresentamos como estes
interagem com o sistema de movimentos sacadicos implementado com VG-RAM

WNN apresentado no capitulo anterior.

4.1 (Re)Learning

O moédulo (Re)Learning é responsavel por treinar a camada neural do modelo de
Superior Colliculus proposto e pode ser dividido em duas etapas: treino (learning) e
retreino (relearning). A etapa de treino compreende o treino inicial, na qual o sistema
aprende o objeto manualmente anotado no primeiro frame do video. A etapa de
retreino € a etapa em que o sistema aprende novas aparéncias do objeto de
interesse, adaptando-se a eventuais alteragcdes de aparéncia ocorridas ao longo do
tempo.
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O treino inicial do sistema é realizado conforme apresentado no capitulo
anterior, ou seja, o centro de ateng&o € movido para o centro do objeto de interesse
e 0s neurdnios sdo treinados para responder uma cor que representa a posicdo do
centro do campo receptivo do neurénio em relagdo ao centro da caixa delimitadora
do objeto. Cada neurbnio acrescenta sua propria descricao (par entrada-saida) do

estado corrente da camada de entrada na memaria compartilhada pelos neurénios.

O retreino, por outro lado, é automaticamente requerido pelo moédulo Validation
no momento em que uma nova aparéncia do objeto € observada. Para este novo
treino, realizado a fim de reforgar a descricdo atual do objeto no sistema, utilizamos
as suposigdes anteriores do sistema sobre a localizagdo do objeto de interesse, ou

seja, os resultados dos movimentos sacadicos realizados em frames anteriores.

E necessario garantir uma boa escolha da aparéncia do objeto a ser utilizada no
retreino do sistema. Para tal, inicialmente, consideramos uma janela temporal
(ultimos j frames, onde j é parametro do sistema) para escolher a melhor
representacédo atual do objeto. Em seguida, realizamos um ajuste em torno do alvo
sacadico do frame escolhido na janela temporal com o objetivo de evitar problemas
de centralizagdo. Neste ajuste, o centro de atengdo € movido para cada um dos
pixels de uma janela de numPixels x numPixels pixels (onde numPixels é parametro
do sistema) e a matriz acumuladora é recalculada para cada pixel. O pixel com o
valor mais alto de confianga é escolhido como o centro do objeto de interesse que

sera utilizado para retreinar o sistema.

Com o propdsito de evitar treinar o sistema com imagens impréprias do objeto
de interesse, algumas restricdes sdo impostas. A primeira restricdo € uma confianga
minima para o retreino, ou seja, a confianga do pixel escolhido como centro do
objeto de interesse deve ser maior do que um limiar parametrizado do sistema. A
segunda restricdo € o numero minimo de frames entre treinos, em que sistema sé
pode retreinar uma imagem apds 10 frames desde o ultimo treino. Esta restricao
previne a saturacdo da memdria da rede, evitando que muitos exemplos da mesma
aparéncia do objeto sejam armazenados. Por fim, a ultima restricdo € a posicao

espacial do objeto. O objeto de interesse ndo pode estar muito perto das bordas da
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imagem durante o retreino, evitando o sistema aprender partes do objeto de

interesse exterior a imagem de entrada.

Uma importante caracteristica a ser analisada no retreino € o tamanho da
memoria compartilhada. No modelo proposto, foi utilizada uma camada neural de 65
x 48 neurdnios e uma tabela-verdade (memoria) com tamanho de 65 x 48 x 32. Esta
quantidade de entradas € equivalente a 32 linhas por neurdnio na tabela-verdade, ou
seja, o sistema tem memoria para armazenar 32 representagbes completas do
objeto de interesse. Quando a tabela-verdade esta completa e o retreino é realizado,
cada neurbnio treinado substitui uma entrada da tabela-verdade aleatoriamente,

acarretando uma degradagao ténue dos conteudos anteriores.

4.2 Tracking

O moddulo Tracking € responsavel por rastrear (seguir) o objeto de interesse
frame a frame. Uma restrigdo imposta pelo médulo € que o objeto de interesse tem
de ser visivel no frame anterior, pois a localizacdo do objeto no frame anterior é
utilizada como centro de atencao inicial do frame atual. Para ser capaz de localizar o
objeto no frame atual o objeto ndo pode mover-se para fora do campo visual definido

pela camada de entrada.

4.2.1 Etapas de Tracking

O procedimento de rastreamento compreende 3 etapas: (i) a primeira sequéncia
de movimentos sacadicos, (ii) o ajuste da escala e (iii) a segunda sequéncia de

movimentos sacadicos.

Para permitir um melhor alinhamento do centro do objeto de interesse com o
centro da camada de entrada, a sequéncia inicial de movimentos sacadicos pode
compreender mais do que um unico movimento sacadico. Uma vez que o centro do

objeto de interesse se aproxima da regido da févea do nosso sistema (do centro de
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atencdo), o mapeamento log-polar € mais preciso e, consequentemente, os
movimentos sacadicos sdo mais curtos e precisos. A sequéncia inicial de
movimentos sacadicos € realizada até que nao ocorra mudanga na posi¢gao do

centro de atengio ou até que um maximo de quatro movimentos sejam realizados.

Para garantir que a rede neural seja capaz de identificar um objeto de interesse
corretamente, a imagem deste objeto deve ter tamanho semelhante na camada de
entrada em todo o video, mantendo o padrao de cor aprendido pelos neurénios.
Portanto, o processo de rastreamento deve ajustar adequadamente ao longo do
tempo o tamanho da imagem do objeto de interesse. Os pormenores do processo de

ajuste de escala serédo apresentados na subsegéo seguinte.

Para refinar a localizagdo do centro do objeto de interesse, apds o ajuste de

escala, uma segunda sequéncia de movimentos sacadicos é realizada.

ApOs todas as etapas do procedimento de rastreamento realizadas, o moédulo
responde (i) o centro de atengdo que melhor representa o centro do objeto de
interesse, (ii) a escala da imagem do objeto de interesse e (iii) a confianga do ultimo
movimento sacadico. A caixa delimitadora do objeto de interesse tem uma proporgéo
fixa, sendo seu aspecto baseado na caixa delimitadora inicial do objeto de interesse
manualmente anotada e seu tamanho baseado na fragao da escala atual pela escala

inicial do objeto.

4.2.2 Estimativa da Escala

O método mais comum na literatura para detectar um objeto de interesse em
uma imagem em que a escala do objeto € desconhecida é tentar detectar tal objeto
com todas as possiveis escalas nesta imagem. Embora esta abordagem traga bons
resultados, ela exige a execugdo do processo de deteccdo muitas vezes, sendo
muito dispendiosa. Para evitar tantas tentativas, propomos uma solugdo para

estimar a escala de um objeto frame a frame.
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O método proposto para o ajuste de escala segue a ideia da matriz acumuladora
utilizada nos movimentos sacadicos, entretanto, ao invés de calcular um
deslocamento espacial, um fator de escala é computado. Um vetor acumulador
unidimensional € usado para computar votos para todas as possiveis escalas do
objeto, onde a posigao central do vetor representa o objeto na escala inicial (fator de
escala igual a um) e as posi¢cdes acima ou abaixo do seu centro aumentam ou

diminuem o fator de escala em 0,02, respectivamente.

Cada neurbnio ativado n;; da camada neural contribui com um voto para o
provavel fator de escala z;; do objeto, sendo este voto ponderado por uma medida
de confianga da resposta do neurdnio (0 peso w;; que foi apresentado no capitulo
anterior). Os votos sdo armazenados no vetor acumulador de fatores de escala e um
filtro gaussiano suaviza tais contribuicdes. Para escolher a escala atual do objeto de
interesse, um procedimento “winner-takes-it-al’ é executado sobre o vetor
acumulador e o fator de escala selecionado é convertido na informacéo (i) a escala
nao mudou, (ii) a escala € 5% maior ou (iii) a escala é 5% menor do que o fator de
escala do frame anterior. Se o fator de escala selecionado esta na posigéo central
do vetor acumulador (ou em um intervalo parametrizado que compreende esta
posicao) é definido que a escala ndo mudou. Para fatores de escala acima ou abaixo
deste intervalo, o acréscimo ou decréscimo de 5% do fator de escala atual é

aplicado. A Figura 23 ilustra 0 mecanismo de ajuste de fator de escala automatico.

O método proposto exige que o centro de atengao esteja posicionado no centro
do objeto ou bem préximo a ele. Sendo assim, podemos supor que, se a cor de um
neurdnio ativo esta na posicédo espacial correta na camada neural - isto €, na mesma
posicdo correspondente a sua cor durante o treino inicial -, o vetor L;{r,0) deve ser
igual ao vetor Cjj(r;,gc) (discutido no capitulo anterior), correspondendo a um fator de
escala igual a um. Caso contrario, um vetor deve ser maior do que o outro e o fator
de escala deve ser menor ou maior do que o anterior. Portanto, o fator de escala z;;
sugerido pela cor e posicdo do neurbnio n;; pode ser calculado pela fragdo da

magnitude de um vetor pela magnitude do outro, como na equacao abaixo:
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zjj = |Cifre, ge)l I |Lifr, B)I.

Uma vez que a parte central do objeto é representada pelo centro do
mapeamento log-polar, mudangcas de escala ndo podem ser adequadamente
capturadas nesta regido devido ao excesso de amplificagdo (ou amplificacéo infinita
quando [Lj(r, 8)] = 0). Portanto, a fim de evitar ruidos no fator de escala, a
contribuicdo dos neurdnios localizados no centro da camada neural (neurénios com
campo receptivo interior a um raio de 5 pixels a partir do centro de aten¢do) ndo séo
adicionadas ao vetor acumulador (ver regidao verde na Figura 23).

Scale Factor Input Layer Neural Layer (3€)
Accumulator

Vector
max —

min -

Figura 23: Iustracdo do mecanismo de ajuste automatico de escala. Cada posi¢ao no vetor acumulador de
fatores de escala corresponde a uma escala indicada por z;; = |C;j(r,, gJ)| / |Lij(r, 0)|. Esta posicao é
incrementada de acordo com o peso correspondente w;; de n;;. Um filtro gaussiano é utilizado para
suavizar os dados no vetor acumulador. Figura retirada de [61].

A Figura 24 mostra exemplos de vetores acumuladores para objetos em
diferentes escalas (maior, igual e menor) e um video ilustrando o processo de zoom

pode ser visto em https://www.youtube.com/watch?v=_UMDi88V4Vs .



https://www.youtube.com/watch?v=_UMDi88V4Vs
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Large Normal Small
Scale Scale Scale

Figura 24: Objetos em diferentes escalas com seus respectivos estados do vetor acumulador de fatores de
escala. Figura retirada de [61].

4.3 Detection

O moédulo Detection é responsavel por detectar o objeto de interesse no
momento em que ele reaparece na imagem, ou seja, no momento em que, depois
de ter sofrido oclusao, o objeto volta a ser visivel. Uma vez que o campo de visao da
camada de entrada pode néo cobrir todo o frame (o seu tamanho varia de acordo
com o fator de escala), pode ndo ser possivel localizar o objeto com uma unica
sequéncia de movimentos sacadicos, sendo necessario explorar toda a imagem em

busca do objeto.

A exploragédo da imagem do frame € realizada dividindo-o em sub-regides a
serem cobertas pelo campo visual definido pela camada de entrada. Durante a
exploragéo, para cada sub-regido, o centro de atencgao inicial € o centro de cada
sub-regido, uma sequéncia de movimentos sacadicos é realizada e as confiangas

destes movimentos sao armazenadas.

Uma vez que o objeto pode reaparecer em uma escala diferente do que a do

momento em que saiu de cena, o mesmo procedimento de exploragdao da imagem &
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repetido para cada possivel escala do objeto (nos experimentos testamos o tamanho
da caixa delimitadora compreendido no intervalo de 20 pixels até 5 vezes o tamanho

inicial, incrementado em 10% em cada procedimento).

Depois de analisar todas as regides da imagem e todas as possiveis escalas do
objeto, o alvo do movimento sacadico com a maior confianga e sua escala associada
é selecionado. Se a confianga estiver acima de um limiar parametrizado, o objeto foi

detectado.

4.4 Validation

O moddulo Validation é responsavel por decidir qual sera o proximo modulo do
sistema a ser executado. Para tal decisdo, € examinada a confianga do ultimo
movimento sacadico, a informacgao de qual foi o ultimo mddulo a operar e o estado

atual do sistema.

O sistema possui dois estados: “o objeto € visivel” e “o0 objeto ndo € visivel”. Se
a confianga do ultimo movimento sacadico for menor que um limiar parametrizado ¥,
o0 modulo Validation devera mudar o estado do sistema para “o objeto n&o é visivel”
e nenhuma caixa delimitadora devera ser exibida. Caso contrario, o0 médulo devera
mudar o estado para “o objeto é visivel” e uma caixa delimitadora centralizada no

centro de atencao e dimensionada de acordo com a escala atual devera ser tragada.

Para cada novo frame do video, o médulo Validation pode decidir de diversas
formas, apresentadas a seguir. Apos a operagdo do modulo (Re)Learning, 0 modulo
Validation ativa o modulo Tracking. Apos a operagcdo do mdédulo Tracking, o médulo
Validation pode: (i) ativar o médulo Tracking novamente, caso o objeto seja visivel;
(i) ativar o modulo Detection, caso o objeto ndo seja visivel; ou (iii) ativar o moédulo
(Re)Learning, caso o objeto seja visivel e a confianga do movimento sacadico estiver
abaixo do limiar parametrizado de retreino, Q. Uma importante observagao é que o
limiar de retreino (Q) é bem maior do que o limiar que indica que o objeto ndo esta

presente na cena (V). Apos a operagdo do modulo Detection, o modulo Validation
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pode ativar o mesmo moddulo de novo, caso o objeto ndao seja visivel, ou ativar o
modulo Tracking, caso o objeto seja visivel. Esta ultima transicdo requer uma
confianga maior do que o limiar de retreino Q, assegurando que o objeto encontrado

€ de fato o objeto de interesse.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL E RESULTADOS

Neste capitulo apresentamos a avaliacdo experimental do sistema proposto e os
resultados obtidos. Foram realizados trés experimentos: o experimento dataset TLD,
0 experimento siga-o-lider e o experimento eye-tracker. O objetivo do primeiro
experimento € comparar o sistema proposto com outro método conhecido de
rastreamento de objetos de interesse. O objetivo do segundo experimento € avaliar a
capacidade do IARA, o carro auténomo do LCAD-UFES, de seguir um objeto de
interesse (carro) utilizando o sistema. Por fim, o objetivo do terceiro experimento é

comparar o sistema proposto com o sistema visual humano.
5.1 Experimento Dataset TLD

Nesta secao apresentamos a metodologia, a métrica, a calibragdo da rede e os

resultados alcangados do experimento dataset TLD.
5.1.1 Metodologia

Nesta subsecdo, apresentamos a metodologia utilizada na implementacdo da

arquitetura proposta neste trabalho.
5.1.1.1 Dataset TLD

Para avaliar o ddesempenho do sistema de rastreamento visual, utilizamos o
dataset TLD (disponivel em http://personal.ee.surrey.ac.uk/Personal/Z.Kalal/tld.html),
um importante dataset de avaliagdo de sistemas de rastreamento de objetos. O
dataset TLD é composto por 10 benchmarks com videos que contém tipos de

objetos diferentes.
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O video David possui 761 frames e mostra uma pessoa (objeto de interesse)
andando por uma sala que encontra-se inicialmente escura e, apos alguns frames,
torna-se iluminada. O video Jumping tem 313 frames e apresenta uma pessoa
pulando corda. Os videos Pedestrian1 (140 frames), Pedestrian2 (338 frames) e
Pedestrian3 (184 frames) mostram pedestres andando em diferentes ambientes. Os
videos Car (945 frames) e Volkswagen (8.576 frames) apresentam carros em
movimento. O video Motocross possui 2.665 frames de uma corrida de moto. O
video Carchase tem 9.928 frames e mostra um carro que esta sendo perseguido por
um carro da policia filmados de um helicoptero. O video Panda possui 3.000 frames
e apresenta um urso panda andando por um ambiente de um zooldgico. A Tabela 2

mostra alguns frames dos videos do dataset TLD.
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Tabela 2: Exemplos de frames dos videos do dataset TLD.

]

Frame 1 Frame 190 Frame 380

David
(1)

Jumping
(2)

Pedestrian Fe4
1

Frame 105

<« g =
— ol e

Frame 236 Fraﬁe 472 Frame 708 -__%rame 945
E ol
Motocross F
)
Frame 1 Frame 666 Frame 1332 Frame 1998 Frame 2665
(8)
Frame 1 Frame 2144 Frame 4288 Frame 6432 Frame 8576
Carchase = q § :
Y m— ——
Frame 1 Frame 2482  Frame 4964

i

Frame 1 Frame 750 Frame 1500  Frame 2250  Frame 3000

Dentre as diversas condigbes desafiadoras do dataset TLD, podemos citar

movimentos abruptos da camera, mudancas de escala/pose/iluminacao e oclusdes
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parciais e totais. A Tabela 3 sumariza as propriedades de cada video. Os videos sao

manualmente anotados e possuem um unico objeto de interesse.

Tabela 3: Propriedades do dadaset TLD.

. Videos
Propriedades 1 2 3 4 5 6 - 8 9 10
Camera em movimento sim sim sim sim sim sim sim Sim  sim sim
Ocluséo Parcial sim nao nao sim sim sim sim Sim  sim sim
Oclusédo Total nao nao nao sim sim sim sim Sim  sim sim
Mudanga de Posigdo sim nao nao nao nao nao sim Sim  sim sim
Mudanga de Iluminagdo sim ndo ndo nd3 ndo  ndo sim Sim  sim sim
Mudanga de Escala sim ndo ndo nd ndo  ndo sim Sim  sim sim
Objetos Similares nio ndo nd sim sim sim sim Sim sim  ndo

5.1.1.2 Framework de Inteligéncia Artificial MAE

Para implementar o sistema de rastreamento visual, utilizamos o framework de
inteligéncia artificial MAE (Maquina Associadora de Eventos) [63]. O framework MAE
possui codigo fonte aberto e foi desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Ciéncia da
Cognicdao do LCAD-UFES [64]. Com este framework, pode-se projetar tanto
estruturas modulares usando RNSP com neurénios do tipo VG-RAM [54] quanto
estruturas com arquitetura em camadas, com a definicdo de um processamento
especifico para cada camada [65]. Varias sdo as facilidades fornecidas pelo
framework, tais como facilidade de programacéo, flexibilidade, facilidade visual e
portabilidade.

O sistema MAE é composto, basicamente, por duas partes. A primeira parte é
um programa chamado netcomp, que recebe como entrada um arquivo com
extensdo .con contendo a descrigdo da arquitetura (neural ou de camadas) e gera
como saida um arquivo com extensdo .c, contendo codigo C correspondente a
tradugao do arquivo .con para C. A segunda parte € composta por bibliotecas de
rotinas MAE, que implementam os neurdnios, seu treinamento, processamento

especifico para cada camada, interface com o usuario, etc.

O netcomp € um tradutor da linguagem de descricdo da arquitetura definida no
arquivo .con para C. O arquivo .c gerado e os arquivos de rotinas do usuario sao
compilados e lincados com bibliotecas de rotinas MAE necessarias para um script

chamado netcompiler. E este script que gera o arquivo executavel final, ou aplicacdo
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MAE, que implementa a arquitetura descrita no arquivo .con, além de uma interface
que permite ao usuario manipular a arquitetura. Na verdade, para gerar uma
aplicacdo MAE, este processo é transparente ao usuario (Figura 25). O netcompiler
se encarrega de realizar todo o processo automaticamente, gerando como saida

uma aplicacdo MAE. Maiores detalhes podem ser encontrados em [65].

LGV
ey
Metcompiler
+
Arguivo Arguivos ‘\ 3 - é
0 cotn as

: _ _'.H?‘ %
o ‘@\f%@

Aplicagdo do MAE

Figura 25: Esquema de criacio de uma aplicacido utilizando o framework MAE. Figura retirada de [53].

5.1.2 Métrica

Nesta subsecdo apresentamos a meétrica utilizada para avaliar o sistema de
rastreamento visual proposto. Realizamos experimentos com todos os videos do
banco de dados TLD. A caixa delimitadora manualmente anotada do primeiro frame
foi utilizada para realizar o treino inicial do sistema. Apds o processamento de cada
video, todas as ocorréncias de verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP) e
frames com objetos de interesse (FWO) foram contabilizados. Verdadeiros positivos
acontecem quando, nos frames em que as informacgdes do banco de dados indicam
a presencga do objeto de interesse, o sistema aponta corretamente para o objeto.
Falsos positivos acontecem quando: (i) nos frames em que as informagdes do banco
de dados indicam a auséncia do objeto de interesse, o sistema incorretamente
responde com uma caixa delimitadora; ou, (ii) nos frames em que as informagdes do
banco de dados indicam a presenca do objeto de interesse, o sistema ndo aponta
corretamente para o objeto. Frames com objetos de interesse sdo frames em que

informagdes do banco de dados indicam a presenga do objeto de interesse.
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A decisdo sobre se o sistema aponta corretamente para o objeto ou nao foi
tomada a partir do coeficiente de Jaccard [66]. O coeficiente de Jaccard mede a
similaridade entre conjuntos de amostras finitas e €& definido como sendo a

intersecao dividida pela unido dos conjuntos de amostras (Equacéo 5).

B1NnB2 _ I
B1UB2  (B1+B2)-I Equagdo 5

jaccard =

O coeficiente de Jaccard pode ser usado para medir a sobreposi¢gao entre as
duas caixas delimitadoras (a encontrada pelo sistema e a fornecida pela base de
dados). Na Figura 26, B1 € a area da primeira caixa delimitadora, B2 a area da
segunda caixa delimitadora e | € a area da intersegcdo entre as duas caixas
delimitadoras. O coeficiente de Jaccard entre as duas caixas delimitadoras € obtido
dividindo-se a area da intersecg¢édo pela area da unido (Equagao 5). Como em [67], 0

sistema aponta corretamente para o objeto se o coeficiente de Jaccard for maior

do que 0,25.
B1 ‘

Figura 26: Ilustracio do coeficiente de Jaccard.

Com base nas medidas acima descritas, avaliamos o desempenho do sistema
por meio de trés métricas: Precision (P), Recall (R) e F-measure (F). Precision é o
numero de verdadeiros positivos dividido pelo numero de todas as respostas
positivas dos sistema (P = TP / (TP + FP)). Recall € o numero de verdadeiros
positivos dividido pelo niumero de ocorréncia de objetos de interesse (R = TP /

FWO). F-measure € a média harménica de Precision e Recall (F=2*P *R /(P +

R)).
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5.1.3 Calibracao do Sistema

Nesta subsecdo apresentamos a calibragdo dos parametros do sistema de

busca visual e do sistema de rastreamento visual propostos.
5.1.3.1 Calibracao da Busca Visual

Buscando obter o melhor resultado nos experimentos executados neste
capitulo, realizamos a calibragdo dos parametros da RNSP VG-RAM utilizada no
sistema de busca visual. O objetivo principal foi alcancar a configuragao paramétrica
que obtivesse a melhor precisdo na tarefa de encontrar um objeto de interesse, ou
seja, na busca visual. Utilizamos, para a calibragdo, 100 imagens do banco de dados

do TLD, sendo 10 imagens aleatdrias de cada benchmark.

Como apresenado anteriormente, a RNSP WNN possui 4 parametros que
devem ser calibrados: a dimensdo da camada neural (m x n), o numero de sinapses
por neurénio (w), o desvio padrao da distribuicdo normal (o) e o fator de log utilizado
na fungao log-polar (a). A Tabela 4 apresenta o conjunto de valores testados para

cada parametro, que resultam em 720 configuragdes distintas da rede.

Tabela 4: Conjunto de valores testados para cada parametro da rede.

Parametros Valores Testados

Dimensao da camada neural (m x n) | 5x4, 9x8, 17x12, 65x48 e 129x96

Numero de sinapses por neurdnio 32,64, 128 e 256

Desvio padrao da distribuigdo normal 2,4,6,8,10e 12

Fator de log 2,4,6,8,10e 12
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Foram realizados dois experimentos de calibracdo: o primeiro baseado na
confianga da rede apdés um movimento sacadico e o segundo baseado no resultado

do movimento sacadico. Os experimentos sao apresentados a seguir.

5.1.3.1.1 Calibragdo Baseada na Confianca da Rede

O processo de calibracdo baseado na confianga da rede € descrito a seguir.
Inicialmente, o sistema obtém uma imagem do banco de dados e realiza, a partir dos
dados do ground truth disponibilizados, o treinamento da RNSP. Apds o treinamento,
o sistema direciona o centro de atencédo para uma regido fora da caixa delimitadora
do objeto de interesse, embora dentro da janela de ateng&do, e uma sacada é entao
realizada. Por fim, o centro de atencdo € deslocado para fora da janela de atengao
(o objeto de interesse nédo sera visualizado) e uma segunda sacada é realizada.
Uma importante observagao é que € realizado um novo treinamento a cada imagem

em cada benchmark e a memoria anterior € esquecida (apagada).

As sacadas realizadas no processo de calibragdo geram ftuplas contendo o
numero da imagem, a escala, as coordenadas do alvo sacadico, as confiangas
obtidas nas sacadas, a dimensao da camada neural, o numero de sinapses por
neurdnio, o desvio padrao da distribuicdo normal, o fator de log utilizado na funcéo

log-polar, o indice de similaridade de jaccard e o fator obtido pela equagao abaixo:

Cl1—-C2

t =
fator 1

onde C1 é confianga obtida na sacada proxima ao objeto de interesse (sacada 1) e
C2 ¢é a confianca obtida na sacada longe do objeto de interesse (sacada 2). Este

fator foi utilizado como métrica de desempenho da rede.

5.1.3.1.1.1 Variagao da Dimensao da Rede
Nesta secao apresentamos os resultados do desempenho da RNSP em fungao

da quantidade de neurbnios na rede.

O grafico da Figura 27 apresenta as mudancgas ocorridas no desempenho da
RNSP ao longo do crescimento da dimensao da rede em relagao as configuragoes
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do conjunto de parametros. Os vértices presentes em cada curva representam o
desempenho alcangado (eixo Y) para cada dimensdo da camada neural (eixo X). E
possivel perceber que ha um ganho significativo no desempenho da rede quando a
dimensé&o da rede (m x n) alcanga 65 x 48 neurdnios, independente da configuragéo

dos demais parametros. Apos este apice, o desempenho da rede volta a cair.

0,98

0,96

0,94

-3 )

0,88 128

Desempenho da RNSP

a)56

0,86

0,84

0,82

5x4 9x8 17x12 65 x 48 129x 96
Dimensdo da RNSP (m x n neur6nios)

Figura 27: Grafico que apresenta as mudancas ocorridas no desempenho das RNSP ao longo do
crescimento da dimensio da rede.

A Tabela 5 representa numericamente os valores utilizados para representar o
grafico da Figura 27.

Tabela 5: Mudangas ocorridas no desempenho da RNSP ao longo do crescimento da dimensao da rede.

Numero de Sinapses

32 64 | 128 256
_ | 5x4 091 093] 0,93 0,93
D'”‘g”sao 9x8 0,89 | 088| 0,89 | 0,89
a 17 x 12 09 | 096| 09 | 0,97

Camada
Neural 65 x 48 098 | 098] 0,98 0,98
129 x 96 097 | 097 | 097 0,9

5.1.3.1.1.2 Variacao do Nimero de Sinapses

Nesta secao apresentamos os resultados do desempenho da RNSP em fungao
do numero de sinapses por neurbnio. Para gerar estes resultados utilizamos,

estaticamente, os melhores resultados observados para os demais parametros de
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entrada da rede (2 para o desvio padrao da distribuigdo normal e 10 para o fator de

escala da funcédo log-polar).

O gréfico da Figura 28 ilustra a tendéncia da RNSP VG-RAM para o conjunto de
variagbes das sinapses dos neurdnios durante a calibragdo. Os vértices presentes
na curva representam a média de desempenho obtido por todas as dimensdes
testadas da camada neural (eixo Y) para cada numero de sinapses (eixo X).

Observamos que a maior média foi alcangada com 256 sinapses.

0,97

0,965

0,96

0,955

0,95

0,945
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0,94

0,935

32 64 128 256

Sinapses

Figura 28: Grafico de tendéncias de desempenho da variacio de sinapses em funcio da média do
desempenho das dimensoes testadas da RNSP.

5.1.3.1.1.3 Variacao do Desvio Padrao da Distribuicao Normal

Nesta secdo apresentamos os resultados da calibragdo do sistema variando o
desvio padrao da distribuicdo normal gaussiana aplicada no padrao de interconexao
das sinapses dos neurdnios em fungcdo da dimensado da rede. Para gerar estes
resultados utilizamos, estaticamente, os melhores resultados observados para os
demais parametros de entrada da rede (2 para o fator de escala da fungéo log-polar

e 256 sinapses).

O grafico da Figura 29 mostra a tendéncia da rede para o conjunto de variacoes
do desvio padrao da distribuicdo normal das sinapses. Os vértices presentes na

curva representam a média de desempenho obtido por todas as dimensbées testadas
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da camada neural (eixo Y) para cada desvio padrdo (eixo X). E possivel perceber
que a rede atinge sua maior média de desempenho com o valor de desvio padréo da

distribuicdo normal 10.
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Desvio padrao da distribui¢do normal

Figura 29: Grafico de tendéncias de desempenho da variaciodo desvio padrio da distribuicio normal em
func¢do da média do desempenho das dimensdes testadas da RNSP.

5.1.3.1.1.4 Variacao do Fator de Log

Nesta secédo apresentamos os resultados da calibragdo do sistema variando o
fator de log (fator de ampliacdo) da transformacdo de redimensionamento sofrida
pela imagem na RNSP. Para gerar estes resultados utilizamos, estaticamente, os
melhores resultados observados para os demais parametros de entrada da rede (10

de desvio padrao da distribuicao normal (distribuicdo das sinapses) e 256 sinapses).

A Figura 30 ilustra as tendéncias de desempenho para o conjunto de variagoes
do fator de log relativo ao fator de escala, utilizados na fungao log-polar, responsavel
pelo mapeamento retinotdépico da imagem de entrada para a rede. Os vértices
presentes na curva representam a meédia de desempenho obtido por todas as
dimensdes testadas da camada neural (eixo Y) para cada valor de log-polar (eixo X).
E possivel observar que os menores valores para o fator de escala contribuem para

um resultado melhor.
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Figura 30: Grafico de tendéncias de desempenho da variacio do fator de log em funcio da média de
desempenho das dimensoes testadas da RNSP.

5.1.3.1.2 Calibracdo Baseada no Resultado do Movimento Sacadico

O processo de calibragdo baseado no resultado da sacada é descrito a seguir.
Inicialmente, o sistema obtém uma imagem do banco de dados e realiza, a partir dos
dados do ground truth disponibilizado, o treinamento da RNSP. Apds o treinamento,
o sistema direciona o centro de atencéo para uma regido fora da caixa delimitadora
do objeto de interesse, embora dentro da janela de atengdo, e uma sacada é entdo
realizada. Para cada sacada € analizado se o sistema aponta corretamente para o
objeto através do coeficiente de jaccard, que deve ser maior do que 0,75. Uma
importante observacdo € que é realizado apenas um treinamento para cada

benchmark.

As sacadas realizadas no processo de calibracdo geram tuplas contendo o
numero da imagem, a escala, as coordenadas do alvo sacadico, as confiancas
obtidas nas sacadas, a dimensado da camada neural, o numero de sinapses por
neurdnio, o desvio padrao da distribuigdo normal, o fator de log utilizado na fungao
log-polar e o indice de similaridade de jaccard. O indice de similaridade de jaccard é
utilizado para sabermos se o sistema aponta corretamente para o objeto, e esta

informacéo foi utilizado como métrica de desempenho da rede.



5.1.3.1.2.1 Varia¢ao da Dimensao da Rede

Nesta secao apresentamos os resultados do desempenho da RNSP em fungao

da quantidade de neurbnios na rede.

O grafico da Figura 31 apresenta as mudangas ocorridas no desempenho da
RNSP ao longo do crescimento da dimensao da rede em relagdo as configuragbes
do conjunto de parametros. Os vértices presentes em cada curva representam o
desempenho alcangado (eixo Y) para cada dimensdo da camada neural (eixo X). E
possivel perceber que ha um ganho significativo no desempenho da rede quando a

dimensé&o da rede (m x n) alcanga 65 x 48 neurdnios, independente da configuragéo

dos demais parametros.
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Figura 31: Grafico que apresenta as mudancas ocorridas no desempenho da RNSP ao longo do

crescimento da dimensao da RNSP.

A Tabela 6 representa numericamente os valores utilizados para representar o

grafico da Figura 31.

Tabela 6: Mudancgas ocorridas no desempenho da RNSP ao longo do crescimento da dimensio da rede.

9x8

17x12

65 x 48

Dimensdo da RNSP (m x n neurénios)

129 x 96

Numero de Sinapses

32 64| 128 | 256
_ | 5x4 01| 01| 01| 0.1
D'mgnsao 9x8 01| 01| 01] o041
a 17 x 12 077 | 085| 086 088

Camada
Noural | 65 x48 097 | 098 098] 0,99
129x96 | 098 | 098] 099 | 0,99

—3)

— 4
128
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5.1.3.1.2.2 Varia¢ao do Numero de Sinapses

Nesta seg¢do apresentamos os resultados da variagao do numero de sinapses
por neurdnio em fungdo da quantidade de neurdnios na rede. Para gerar estes
resultados utilizamos, estaticamente, os melhores resultados observados para os
demais parametros de entrada da rede (10 para o desvio padrdao da distribuicdo

normal e 2 para o fator de escala da fungéo log-polar).

O grafico da Figura 32 ilustra as tendéncias da RNSP VG-RAM para o conjunto
de variacbes das sinapses dos neurbnios durante a calibracdo. Os vértices
presentes na curva representam a meédia de desempenho obtido por todas as
dimensbes da camada neural (eixo Y) para cada variagao de sinapses (eixo X).

Observamos que a maior média foi alcangada com 256 sinapses.

0,615
0,61 /
0,605
0,6
0,595
0,59
0,585
0,58

Média do Desempenho da RNSP

0,575
0,57

32 64 128 256

Sinapses

Figura 32: Grafico de tendéncias de desempenho da variacio das sinapses em funcdo da média do
desempenho das dimensoes testadas da RNSP.

5.1.3.1.2.3 Variag¢ao do Desvio Padrao da Distribuicio Normal

Nesta secédo apresentamos os resultados da calibragdo do sistema variando o
desvio padrao da distribuicdo normal gaussiana aplicada no padrdo de interconexao
das sinapses dos neurdnios em fungdo da dimensdo da rede. Para gerar estes
resultados utilizamos, estaticamente, os melhores resultados observados para os
demais parametros de entrada da rede (2 para o fator de escala da fungao log-polar
e 256 sinapses).
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O gréfico da Figura 33 mostra a tendéncia da rede para o conjunto de variagoes
do desvio padrao da distribuicdo normal das sinapses. Os vértices presentes na
curva representam a média de desempenho obtido por todas as dimensdes da
camada neural (eixo Y) para cada desvio padrdo (eixo X). E possivel perceber que a
rede atinge sua maior média de desempenho com o valor de desvio padrdo da

distribuicdo normal 10.

0,625

0,62 f
0,615
0,61 /
0,605 /
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0,6

0,595

0,59
2 4 6 8 10 12

Desvio padrao da distribuicio normal

Figura 33: Grafico de tendéncias de desempenho da variacio do desvio padrio da distribuicio normal em
funciio da média do desempenho das dimensoes testadas da RNSP.

5.1.3.1.2.4 Variag¢ao do Fator de Log

Nesta secédo apresentamos os resultados da calibragdo do sistema variando o
fator de log (fator de ampliacao) da transformacédo de redimensionamento sofrida
pela imagem na RNSP. Para gerar estes resultados utilizamos, estaticamente, os
melhores resultados observados para os demais parametros de entrada da rede (10

de desvio padrao da distribuicdo normal (distribuicdo das sinapses) e 256 sinapses).

A Figura 34 ilustra as tendéncias de desempenho para o conjunto de variagoes
do fator de log relativo ao fator de escala, utilizados na fungao log-polar, responsavel
pelo mapeamento retinotdépico da imagem de entrada para a rede. Os vértices
presentes na curva representam a média de desempenho obtido por todas as

z

dimensdes da camada neural (eixo Y) para cada valor de log-polar (eixo X). E
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possivel observar que o menor valor para o fator de escala contribui para um

resultado melhor.
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Figura 34: Grafico de tendéncias de desempenho da variacdo do fator de log em funcdo da média do
desempenho das dimensoes testadas da RNSP.

5.1.3.2 Calibrac¢iao do Sistema de Rastreamento de Objetos

Buscando obter o melhor resultado nos experimentos executados neste
capitulo, realizamos também a calibragdo dos parédmetros do sistema de
rastreamento de objetos proposto. O objetivo principal foi alcangar a configuragao
paramétrica que obtivesse a melhor precisdo na tarefa de rastrear um objeto a longo
prazo. Utilizamos, para tal, o banco de dados do TLD e os melhores resultados
observados para os parametros de entrada da rede (65 x 48 neurbnios, 256
sinapses, 10 para o desvio padrao da distribuigdo normal e 2 para o fator de escala

da fungao log-polar).

Como apresentado anteriormente, o sistema de rastreamento de objetos
proposto possui 5 parametros que devem ser calibrados: o limiar de retreino (Q), o
parametro s utilizado no calculo do peso dos neurbnios, o numero de frames
utilizados na janela temporal para escolher a melhor representacao atual do objeto
no processo de retreino (j), 0 numero de pixels utilizados no ajuste em torno do alvo

sacadico do frame escolhido na janela temporal com o objetivo de evitar problemas
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de centralizagdo no processo de retreino (numPixels) e o tamanho da memoria dos

neurénios. A Tabela 7 apresenta o conjunto de valores testados para cada

parametro.
Tabela 7: Conjunto de valores testados para cada parametro do sistema.
Parametros Valores Testados
Limiar de retreino 20, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65,
70, 80, 90, 100
Peso dos neurdnios 1,2,3,4,5
Numero de frames utilizados na 1,2,3,4,5
janela temporal
Numero de pixels utilizados no ajuste 1,2,3,4,5
do alvo sacadico
Memoria dos neurdnios 1,4, 8,16, 32,64 e 128

Executamos os experimentos deste trabalho em uma maquina Intel Core i7-
4770 quad-core de 3,4 GHz e 16 GB de memdria RAM. Utilizamos o sistema
operacional Ubuntu 12.04 e o compilador gcc (GNU C Compiler) versao 4.4.1-2.
Realizamos estes experimentos com 8 threads de OpenMP, por ser o numero
maximo de threads suportadas simultaneamente em hardware pelo processador
adotado nos experimentos. O codigo C foi compilado com a seguinte sequéncia de
flags: -O3 -fopenmp -mpopcnt -msse2 -msse4.2 -ffast-math -mtune=native -

march=native.

Testamos os parametros utilizando os dois tipos de neurénios: VG-RAM e VG-
RAM fat-fast. Os resultados obtidos sao apresentados a seguir.

5.1.3.2.1 Variacdo do Limiar de Retreino
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Nesta secdo apresentamos os resultados do desempenho do sistema de
rastreamento visual de objetos de interesse em fungdo do limiar utilizado para
retreino do sistema. Para gerar estes resultados utilizamos, estaticamente, o
tamanho da memoaria dos neurdnios igual a 32 e os demais parametros do sistema
de rastreamento (o parametro s utilizado no calculo do peso dos neurdnios, o
numero de frames utilizados na janela temporal para escolher a melhor
representacdo atual do objeto no processo de retreino (j), o numero de pixels
utilizados no ajuste em torno do alvo sacadico do frame escolhido na janela temporal
com o objetivo de evitar problemas de centralizagcdo no processo de retreino

(numPixels)) iguais a 3.

O gréfico da Figura 35 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM com os limiares de retreino 20, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70, 80, 90 e
100. Os vértices presentes em cada curva representam o desempenho alcancado
(eixo Y) para cada limiar de retreino (eixo X). E possivel perceber que ha um ganho
significativo no desempenho da rede quando o limiar de retreino é igual a 55. Apos

este apice, o desempenho da rede volta a cair.
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Figura 35: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
em func¢io dos limiares utilizado para retreino do sistema.

As tabelas 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19 e 20 apresentam

numericamente os valores utilizados para representar o grafico da Figura 35.
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Tabela 8: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 20.

Base Precision Recall F
1 0,97 0,97 0,97
2 1,00 1,00 1,00
3 0,96 0,96 0,96
4 0,91 0,93 0,92
5 0,83 0,95 0,89
6 0,90 0,98 0,936
7 0,64 0,80 0,712
8 0,54 0,894 0,673
9 0,771 0,85 0,809
10 0,468 0,483 0,475
Media 0,67 0,83 0,73

Tabela 9: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 30.

Base Precision Recall F
1 0,89 0,89 0,89
2 1,00 1,00 1,00
3 0,84 0,84 0,84
4 0,95 0,95 0,95
5 0,87 0,97 0,92
6 0,89 0,97 0,931
7 0,68 0,82 0,741
8 0,529 0,866 0,657
9 0,763 0,836 0,798
10 0,68 0,68 0,68
Media 0,69 0,84 0,75

Tabela 10: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 35.

Base Precision Recall F

1 0,97 0,97 0,97

2 1,00 1,00 1,00

3 0,86 0,86 0,86

4 0,96 0,96 0,96

5 0,82 0,92 0,87

6 0,91 0,99 0,952

7 0,64 0,74 0,684

8 0,534 0,844 0,654

9 0,793 0,855 0,823

10 0,711 0,734 0,722

media 0,70 0,84 0,76

Tabela 11: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 40.

Base Precision Recall F

1 0,89 0,89 0,89

2 1,00 1,00 1,00




3 0,81 0,81 0,81

4 0,97 0,97 0,97

5 0,83 0,95 0,89

6 0,56 0,59 0,575

7 0,76 0,87 0,812

8 0,492 0,814 0,613

9 0,773 0,837 0,803

10 0,538 0,538 0,538

media 0,66 0,80 0,71

Tabela 12: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 45.

Base Precision Recall F
1 0,95 0,95 0,95
2 1,00 1,00 1,00
3 0,85 0,85 0,85
4 0,96 0,96 0,96
5 0,80 0,94 0,86
6 0,90 0,99 0,942
7 0,68 0,78 0,726
8 0,526 0,845 0,648
9 0,792 0,843 0,817
10 0,755 0,786 0,77
media 0,71 0,84 0,76

Tabela 13: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 50.

Base Precision Recall F
1 0,95 0,95 0,95
2 1,00 1,00 1,00
3 0,93 0,93 0,93
4 0,96 0,96 0,96
5 0,77 0,91 0,84
6 0,88 0,96 0,921
7 0,66 0,75 0,703
8 0,531 0,855 0,655
9 0,772 0,815 0,792
10 0,826 0,83 0,828
media 0,70 0,84 0,76

Tabela 14: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 55.

Base Precision Recall F
1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,94 0,94 0,94
5 0,83 0,95 0,89
6 0,94 1,00 0,968




7 0,72 0,79 0,75

8 0,599 0,913 0,723

9 0,804 0,849 0,826

10 0,807 0,829 0,818

media 0,74 0,87 0,80

Tabela 15: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 60.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,96 0,96 0,96
5 1,00 1,00 1,00
6 0,86 0,95 0,902
7 0,60 0,66 0,63
8 0,546 0,821 0,656
9 0,775 0,821 0,797
10 0,68 0,68 0,68
media 0,69 0,80 0,74

Tabela 16: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 65.

Base Precision Recall F
1 0,97 0,97 0,97
2 1,00 1,00 1,00
3 0,96 0,96 0,96
4 0,97 0,97 0,97
5 0,93 0,96 0,94
6 0,92 0,99 0,954
7 0,67 0,73 0,699
8 0,511 0,819 0,63
9 0,798 0,822 0,81
10 0,751 0,751 0,751
media 0,70 0,82 0,75

Tabela 17: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 70.

Base Precision Recall F
1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,79 0,79 0,79
4 0,95 0,95 0,95
5 1,00 1,00 1,00
6 0,90 0,97 0,934
7 0,58 0,63 0,604
8 0,64 0,837 0,725
9 0,62 0,637 0,628
10 0,685 0,685 0,685
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media 0,66 0,74 0,69

Tabela 18: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 80.

Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,99 0,99 0,99
4 0,93 0,96 0,95
5 0,99 0,99 0,99
6 0,92 1,00 0,958
7 0,51 0,54 0,525
8 0,702 0,84 0,765
9 0,654 0,656 0,655
10 0,662 0,662 0,662
media 0,68 0,74 0,71

Tabela 19: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 90.

Base Precision Recall F
1 0,53 0,53 0,53
2 1,00 1,00 1,00
3 0,86 0,86 0,86
4 0,93 0,96 0,95
5 0,99 0,99 0,99
6 0,92 1,00 0,954
7 0,58 0,62 0,598
8 0,797 0,808 0,802
9 0,709 0,725 0,717
10 0,592 0,592 0,592
media 0,72 0,74 0,73

Tabela 20: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM com limiar de retreino igual a 100.

Base Precision Recall F
1 0,53 0,53 0,53
2 1,00 1,00 1,00
3 0,79 0,79 0,79
4 0,31 0,31 0,31
5 0,94 0,94 0,94
6 0,92 1,00 0,956
7 0,44 0,46 0,449
8 0,609 0,728 0,663
9 0,613 0,614 0,613
10 0,595 0,595 0,595

media 0,60 0,65 0,62
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O gréfico da Figura 36 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM Fat-Fast com os limiares de retreino 20, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70,
80, 90 e 100. Os vértices presentes em cada curva representam o desempenho
alcangado (eixo Y) para cada limiar de retreino (eixo X). E possivel perceber que ha
um ganho significativo no desempenho da rede quando o limiar de retreino é igual a

55. Apos este apice, o desempenho da rede volta a cair.
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Figura 36: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
Fat-Fast em funcfo dos limiares utilizado para retreino do sistema.

As tabelas 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32 e 33 apresentam

numericamente os valores utilizados para representar o grafico da Figura 36.

Tabela 21: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 20.

Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,29 0,31 0,30
5 0,30 0,33 0,31
6 0,90 0,98 0,939
7 0,58 0,80 0,674
8 0,505 0,832 0,628
9 0,669 0,738 0,702
10 0,194 0,213 0,203
media 0,57 0,73 0,63
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Tabela 22: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 30.

Base Precision Recall F
1 0,95 0,95 0,95
2 1,00 1,00 1,00
3 0,96 0,96 0,96
4 0,92 0,94 0,93
5 0,77 0,83 0,80
6 0,91 0,99 0,945
7 0,58 0,78 0,663
8 0,507 0,83 0,629
9 0,704 0,742 0,722
10 0,228 0,251 0,239
media 0,60 0,74 0,65

Tabela 23: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 35.

Base Precision Recall F
1 0,77 0,77 0,77
2 1,00 1,00 1,00
3 0,87 0,87 0,87
4 0,95 0,97 0,96
5 0,79 0,86 0,83
6 0,89 0,98 0,931
7 0,62 0,80 0,7
8 0,5 0,826 0,623
9 0,879 0,896 0,887
10 0,349 0,383 0,365
media 0,67 0,81 0,73

Tabela 24: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 40.

Base Precision Recall F

1 0,96 0,96 0,96

2 1,00 1,00 1,00

3 0,76 0,76 0,76

4 0,97 0,97 0,97

5 0,86 0,97 0,91

6 0,90 0,99 0,941

7 0,74 0,85 0,792

8 0,516 0,852 0,642

9 0,868 0,897 0,882

10 0,392 0,394 0,393

media 0,70 0,83 0,75

Tabela 25: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 45.

Base Precision Recall F

1 0,97 0,97 0,97

2 1,00 1,00 1,00
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3 0,96 0,96 0,96

4 0,97 0,97 0,97

5 0,94 0,97 0,95

6 0,92 1,00 0,954

7 0,76 0,85 0,801

8 0,495 0,819 0,617

9 0,8 0,834 0,817

10 0,719 0,719 0,719

media 0,70 0,83 0,76

Tabela 26: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 50.

Base Precision Recall F
1 0,95 0,95 0,95
2 1,00 1,00 1,00
3 0,86 0,86 0,86
4 0,97 0,97 0,97
5 1,00 1,00 1,00
6 0,92 1,00 0,953
7 0,73 0,80 0,76
8 0,641 0,903 0,749
9 0,756 0,763 0,76
10 0,813 0,813 0,813
media 0,74 0,84 0,78

Tabela 27: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 55.

Base Precision Recall F

1 0,91 0,91 0,91

2 1,00 1,00 1,00

3 0,99 0,99 0,99

4 0,97 0,97 0,97

5 1,00 1,00 1,00

6 0,89 0,98 0,933

7 0,77 0,86 0,81

8 0,62 0,893 0,732

9 0,848 0,853 0,85

10 0,853 0,853 0,853

media 0,78 0,88 0,82

Tabela 28: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 60.

Base Precision Recall F

1 0,90 0,90 0,90

2 1,00 1,00 1,00

3 0,93 0,93 0,93

4 0,97 0,97 0,97

5 0,99 0,99 0,99

6 0,92 1,00 0,955
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7 0,66 0,71 0,686
8 0,625 0,89 0,735
9 0,66 0,662 0,661
10 0,67 0,67 0,67
media 0,68 0,77 0,72

Tabela 29: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 65.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,98 0,98 0,98
4 0,97 0,97 0,97
5 0,99 0,99 0,99
6 0,92 0,99 0,951
7 0,65 0,69 0,666
8 0,638 0,826 0,72
9 0,638 0,642 0,64
10 0,645 0,645 0,645
media 0,67 0,74 0,70

Tabela 30: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 70.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,50 0,50 0,50
4 0,97 0,97 0,97
5 0,99 0,99 0,99
6 0,90 0,98 0,935
7 0,72 0,78 0,748
8 0,669 0,841 0,745
9 0,76 0,766 0,763
10 0,207 0,228 0,217
media 0,68 0,75 0,71

Tabela 31: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 80.

Base Precision Recall F
1 0,92 0,92 0,92
2 1,00 1,00 1,00
3 0,83 0,83 0,83
4 0,84 0,86 0,85
5 0,86 0,97 0,91
6 0,92 1,00 0,956
7 0,74 0,77 0,754
8 0,801 0,809 0,805
9 0,57 0,571 0,57
10 0,699 0,699 0,699
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media 0,71 072 | 0,71

Tabela 32: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 90.

Base Precision Recall F
1 0,92 0,92 0,92
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,39 0,39 0,39
5 0,98 0,99 0,98
6 0,93 0,99 0,962
7 0,63 0,66 0,646
8 0,488 0,489 0,489
9 0,671 0,673 0,672
10 0,445 0,445 0,445
media 0,60 0,61 0,61

Tabela 33: Resultados obtidos com neurdnios do tipo VG-RAM fat-fast com limiar de retreino igual a 100.

Base Precision Recall F
1 0,83 0,83 0,83
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,93 0,93 0,93
5 0,96 0,98 0,97
6 0,92 1,00 0,958
7 0,51 0,53 0,521
8 0,705 0,706 0,706
9 0,621 0,623 0,622
10 0,532 0,532 0,532
media 0,66 0,66 0,66

5.1.3.2.2 Variacdo do Peso dos Neuronios

Nesta secdo apresentamos os resultados do desempenho do sistema de
rastreamento visual de objetos de interesse em fungdo do paréametro s utilizado no
calculo do peso dos neurbnios. Para gerar estes resultados utilizamos,
estaticamente, o tamanho da memdria dos neurdnios igual a 32, o limiar de retreino
igual a 55 e os demais parametros do sistema de rastreamento (o numero de frames
utilizados na janela temporal para escolher a melhor representacao atual do objeto
no processo de retreino (j) e o numero de pixels utilizados no ajuste em torno do alvo
sacadico do frame escolhido na janela temporal com o objetivo de evitar problemas

de centralizagdo no processo de retreino (numPixels)) iguais a 3.
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Conforme apresentado anteriormente, os pesos dos votos dos neurdnios w;; sdo
calculados considerando-se a proximidade de dois neurdnios ativos em N e a
proximidade de seus alvos em ®. Baseamos esta hipétese no fato de que, se dois
neurénios vizinhos, n;; e n;j+4, tém cores de ativacdo adequadas, ambos devem
sinalizar as mesmas coordenadas do centro do objeto de interesse. Expandindo esta
hipétese a todos os vizinhos do neurdnio n;; e considerando uma janela de
vizinhanga de raio s (a janela de tamanho 2s+7 x 2s+7 pixels), o peso w;; é

calculado.

O gréfico da Figura 37 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM com os valores de s iguais a 1, 2, 3, 4 e 5. Os vértices presentes em cada
curva representam o desempenho alcangado (eixo Y) para cada valor de s (eixo X).
E possivel perceber que ha um ganho significativo no desempenho da rede quando

s éigual a 4.
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Figura 37: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
em funcio de s.

As tabelas 34, 35, 36, 37 e 38 apresentam numericamente os valores utilizados

para representar o grafico da Figura 37.

Tabela 34: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de s igual a 1.

‘ Base ‘ Precision ‘ Recall ’ F ‘




Tabela 35

Tabela 36

Tabela 37

1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,84 0,84 0,84
4 0,96 0,96 0,96
5 0,83 0,95 0,89
6 0,71 0,77 0,74
7 0,70 0,79 0,74
8 0,497 0,818 0,618
9 0,711 0,766 0,738
10 0,754 0,775 0,764
Media 0,66 0,80 0,72
: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de s igual a 2.
Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,91 0,91 0,91
4 0,96 0,98 0,97
5 0,83 0,95 0,89
6 0,90 0,98 0,938
7 0,70 0,79 0,745
8 0,509 0,825 0,63
9 0,835 0,887 0,86
10 0,88 0,881 0,88
Media 0,73 0,86 0,79
: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de s igual a 3.
Base Precision Recall F
1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,94 0,94 0,94
5 0,83 0,95 0,89
6 0,94 1,00 0,968
7 0,72 0,79 0,75
8 0,599 0,913 0,723
9 0,804 0,849 0,826
10 0,807 0,829 0,818
Media 0,74 0,87 0,80
: Resultados obtidos para neurénios VG-RAM com valor de s igual a 4.
Base Precision Recall F
1 1,00 0,94 0,97
2 1,00 1,00 1,00
3 1,00 0,98 0,99
4 1,00 0,95 0,97

89
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5 1,00 0,96 0,98

6 0,92 0,95 0,94

7 0,84 0,97 0,9

8 0,72 0,85 0,78

9 0,93 0,8 0,86

10 1,00 0,8 0,89

Media 0,87 0,85 0,85

Tabela 38: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM com valor de s igual a 5.

Base Precision Recall F
1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,93 0,93 0,93
5 1,00 1,00 1,00
6 0,93 0,97 0,95
7 0,67 0,72 0,692
8 0,553 0,848 0,67
9 0,801 0,841 0,821
10 0,627 0,627 0,627
Media 0,70 0,82 0,75

O gréfico da Figura 38 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM Fat-Fast com os valores de siguais a 1, 2, 3, 4 e 5. Os vértices presentes
em cada curva representam o desempenho alcangado (eixo Y) para cada valor de s
(eixo X). E possivel perceber que ha um ganho significativo no desempenho da rede

quando s € igual a 3.
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Figura 38: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
Fat-Fast em funcio de s.

As tabelas 39, 40, 41, 42 e 43 apresentam numericamente os valores utilizados

para representar o grafico da Figura 38.

Tabela 39: Resultados obtidos para neuronios VG-RAM fat-fast com valor de s igual a 1.

Base Precision Recall F
1 0,88 0,88 0,88
2 1,00 1,00 1,00
3 0,92 0,92 0,92
4 0,97 0,97 0,97
5 0,94 0,97 0,96
6 0,92 1,00 0,956
7 0,65 0,74 0,69
8 0,413 0,507 0,455
9 0,535 0,539 0,537
10 0,242 0,266 0,253
Media 0,51 0,56 0,53

Tabela 40: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM fat-fast com valor de s igual a 2.

Base Precision Recall F
1 0,90 0,90 0,90
2 1,00 1,00 1,00
3 0,98 0,98 0,98
4 0,97 0,97 0,97
5 0,85 1,00 0,92
6 0,88 0,96 0,914
7 0,72 0,81 0,762




8 0,645 0,91 0,755

9 0,712 0,773 0,741

10 0,408 0,414 0,411

Media 0,68 0,80 0,73

Tabela 41: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM fat-fast com valor de s igual a 3.

Base Precision Recall F

1 0,91 0,91 0,91

2 1,00 1,00 1,00

3 0,99 0,99 0,99

4 0,97 0,97 0,97

5 1,00 1,00 1,00

6 0,89 0,98 0,933

7 0,77 0,86 0,81

8 0,62 0,893 0,732

9 0,848 0,853 0,85

10 0,853 0,853 0,853

Media 0,78 0,88 0,82

Tabela 42: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM fat-fast com valor de s igual a 4.

Base Precision Recall F
1 0,90 0,90 0,90
2 1,00 1,00 1,00
3 0,80 0,80 0,80
4 0,97 0,97 0,97
5 0,98 0,99 0,98
6 0,92 1,00 0,957
7 0,70 0,75 0,724
8 0,716 0,914 0,803
9 0,812 0,816 0,814
10 0,517 0,568 0,542
Media 0,75 0,83 0,78

Tabela 43: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM far-fast com valor de s igual a 5.

Base Precision Recall F
1 0,90 0,90 0,90
2 1,00 1,00 1,00
3 0,63 0,63 0,63
4 0,97 0,97 0,97
5 0,94 0,97 0,95
6 0,89 0,97 0,927
7 0,74 0,80 0,766
8 0,94 0,948 0,944
9 0,742 0,746 0,744
10 0,134 0,147 0,14
Media 0,75 0,77 0,76
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5.1.3.2.3 Variagdo do Numero de Frames Utilizados na Janela Temporal

Nesta secdo apresentamos os resultados do desempenho do sistema de
rastreamento visual de objetos de interesse em funcdo do numero de frames
utilizados na janela temporal utilizada no processo de retreino. Para gerar estes
resultados utilizamos, estaticamente, o tamanho da memoria dos neurdnios igual a
32, o limiar de retreino igual a 55 e os demais parametros do sistema de
rastreamento (o parametro s utilizado no calculo do peso dos neurdnios e 0 numero
de pixels utilizados no ajuste em torno do alvo sacadico do frame escolhido na janela
temporal com o objetivo de evitar problemas de centralizagdo no processo de

retreino (numPixels)) iguais a 3.

Conforme apresentado anteriormente, € necessario garantir uma boa escolha da
aparéncia do objeto a ser utilizada no retreino do sistema. Para tal, inicialmente,
consideramos uma janela temporal (ultimos j frames) para escolher a melhor

representacéo atual do objeto.

O gréfico da Figura 39 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM para os valores de jiguais a 1, 2, 3, 4 e 5. Os vértices presentes em cada
curva representam o desempenho alcangado (eixo Y) para cada valor de j (eixo X).
E possivel perceber que ha um ganho significativo no desempenho da rede quando

o valordejé 3.
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Figura 39: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM

em funcio de j.

As tabelas 44, 45, 46, 47 e 48 apresentam numericamente os valores utilizados

para representar o grafico da Figura 39.

Tabela 44: Resultados obtidos para neuronios VG-RAM com valor de j igual a 1.

Tabela 45

Base Precision Recall F

1 0,97 0,97 0,97

2 1,00 1,00 1,00

3 0,77 0,77 0,77

4 0,95 0,96 0,95

5 1,00 1,00 1,00

6 0,89 0,95 0,917

7 0,70 0,78 0,734

8 0,534 0,836 0,652

9 0,663 0,701 0,682

10 0,644 0,659 0,652

Media 0,65 0,77 0,70

: Resultados obtidos para neurénios VG-RAM com valor de j igual a 2.

Base Precision Recall F

1 0,94 0,94 0,94

2 1,00 1,00 1,00

3 0,80 0,80 0,80

4 0,94 0,94 0,94

5 0,83 0,95 0,89

6 0,92 1,00 0,959

7 0,70 0,77 0,729
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Tabela 46

Tabela 47

Tabela 48

8 0,521 0,846 0,645
9 0,759 0,81 0,784
10 0,734 0,734 0,734
Media 0,69 0,82 0,74
: Resultados obtidos para neurénios VG-RAM com valor de j igual a 3.
Base Precision Recall F
1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,94 0,94 0,94
5 0,83 0,95 0,89
6 0,94 1,00 0,968
7 0,72 0,79 0,75
8 0,599 0,913 0,723
9 0,804 0,849 0,826
10 0,807 0,829 0,818
Media 0,74 0,87 0,80
: Resultados obtidos para neurénios VG-RAM com valor de j igual a 4.
Base Precision Recall F
1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,79 0,79 0,79
4 0,97 0,97 0,97
5 0,84 0,96 0,89
6 0,91 0,99 0,951
7 0,62 0,70 0,655
8 0,53 0,844 0,651
9 0,84 0,885 0,862
10 0,756 0,756 0,756
Media 0,72 0,85 0,77
: Resultados obtidos para neurénios VG-RAM com valor de j igual a S.
Base Precision Recall F
1 0,92 0,92 0,92
2 1,00 1,00 1,00
3 0,78 0,78 0,78
4 0,96 0,96 0,96
5 1,00 1,00 1,00
6 0,88 0,96 0,916
7 0,71 0,77 0,739
8 0,525 0,842 0,647
9 0,784 0,831 0,807
10 0,771 0,79 0,781
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| Media | 0,71 | 0,84 | 0,76 |

O grafico da Figura 40 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM Fat-Fast para os valores de j iguais a 1, 2, 3, 4 e 5. Os vértices presentes
em cada curva representam o desempenho alcangado (eixo Y) para cada valor de j
(eixo X). E possivel perceber que ha um ganho significativo no desempenho da rede

quando o valor de j é 3.

0,9

0,7

0,6

0,5 Precison

0,4 ——Recall
0,3
0,2
0,1

Desempenho da RNSP

F

Figura 40: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
Fat-Fast em funcio de j.

As tabelas 49, 50,51, 52 e 53 apresentam numericamente os valores utilizados

para representar o grafico da Figura 40.

Tabela 49: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM far-fast com valor de j igual a 1.

Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,95 0,95 0,95
4 0,97 0,97 0,97
5 0,77 0,84 0,80
6 0,90 0,98 0,935
7 0,74 0,81 0,776
8 0,533 0,825 0,648
9 0,691 0,701 0,696
10 0,441 0,441 0,441
Media 0,64 0,75 0,68
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Tabela 50: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM far-fast com valor de j igual a 2.

Base Precision Recall F
1 0,95 0,95 0,95
2 1,00 1,00 1,00
3 0,86 0,86 0,86
4 0,97 0,97 0,97
5 0,94 0,97 0,96
6 0,90 0,99 0,942
7 0,68 0,75 0,71
8 0,622 0,873 0,727
9 0,854 0,861 0,858
10 0,41 0,411 0,41
Media 0,72 0,81 0,76

Tabela 51: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM fat-fast com valor de j igual a 3.

Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,99 0,99 0,99
4 0,97 0,97 0,97
5 1,00 1,00 1,00
6 0,89 0,98 0,933
7 0,77 0,86 0,81
8 0,62 0,893 0,732
9 0,848 0,853 0,85
10 0,853 0,853 0,853
Media 0,78 0,88 0,82

Tabela 52: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM far-fast com valor de j igual a 4.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,89 0,89 0,89
4 0,97 0,97 0,97
5 1,00 1,00 1,00
6 0,92 1,00 0,958
7 0,75 0,81 0,777
8 0,584 0,841 0,689
9 0,727 0,739 0,733
10 0,352 0,363 0,357
Media 0,66 0,76 0,70

Tabela 53: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM fat-fast com valor de j igual a 5.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
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2 1,00 1,00 1,00

3 0,94 0,94 0,94

4 0,97 0,97 0,97

5 1,00 1,00 1,00

6 0,88 0,95 0,915

7 0,78 0,87 0,823

8 0,539 0,835 0,655

9 0,714 0,718 0,716

10 0,742 0,742 0,742

Media 0,69 0,80 0,73

5.1.3.2.4 Variacdo do Numero de Pixels Utilizados no Ajuste do Alvo Sacddico

Nesta secdo apresentamos os resultados do desempenho do sistema de
rastreamento visual de objetos de interesse em fungdo do numero de pixels
utilizados no ajuste do alvo sacadico no processo de retreino. Para gerar estes
resultados utilizamos, estaticamente, o tamanho da memdéria dos neurénios igual a
32, o limiar de retreino igual a 55 e os demais parametros do sistema de
rastreamento (o parametro s utilizado no calculo do peso dos neurdnios e 0 numero
de frames utilizados na janela temporal para escolher a melhor representagao atual

do objeto no processo de retreino (j)) iguais a 3.

Conforme apresentado anteriormente, € necessario garantir uma boa escolha da
aparéncia do objeto a ser utilizada no retreino do sistema. Para tal, inicialmente,
consideramos uma janela temporal para escolher a melhor representagdo atual do
objeto. Em seguida, realizamos um ajuste em torno do alvo sacadico do frame
escolhido na janela temporal com o objetivo de evitar problemas de centralizagao.
Neste ajuste, o centro de atengdo € movido para cada um dos pixels de uma janela
de numPixels x numPixels pixels e a matriz acumuladora € recalculada para cada
pixel. O pixel com o valor mais alto de confianca é escolhido como o centro do objeto

de interesse que sera utilizado para retreinar o sistema.

O gréfico da Figura 41 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM para os valores de numPixels iguais a 1, 2, 3, 4 e 5. Os vértices presentes
em cada curva representam o desempenho alcangado (eixo Y) para cada valor de
numpPixels (eixo X). E possivel perceber que ha um ganho significativo para os

valores 3 e 5.
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Figura 41: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
em func¢do de numPixels.

As tabelas 54, 55, 56, 57 e 58 apresentam numericamente os valores utilizados

para representar o grafico da Figura 41.

Tabela 54: Resultados obtidos para neuronios VG-RAM com valor de numPixels igual a 1.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,98 0,98 0,98
4 0,96 0,96 0,96
5 0,82 0,94 0,88
6 0,92 1,00 0,956
7 0,64 0,71 0,67
8 0,562 0,871 0,683
9 0,749 0,791 0,769
10 0,777 0,777 0,777
Media 0,70 0,82 0,75

Tabela 55: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM com valor de numPixels igual a 2.

Base Precision Recall F
1 0,95 0,95 0,95
2 1,00 1,00 1,00
3 0,92 0,92 0,92
4 0,96 0,96 0,96
5 0,96 0,97 0,97
6 0,89 0,97 0,931
7 0,66 0,74 0,698
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8 0,557 0,894 0,686

9 0,798 0,847 0,822

10 0,775 0,781 0,778

media 0,72 0,86 0,77

Tabela 56: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de numPixels igual a 3.

Base Precision Recall F

1 0,93 0,93 0,93

2 1,00 1,00 1,00

3 0,94 0,94 0,94

4 0,94 0,94 0,94

5 0,83 0,95 0,89

6 0,94 1,00 0,968

7 0,72 0,79 0,75

8 0,599 0,913 0,723

9 0,804 0,849 0,826

10 0,807 0,829 0,818

Media 0,74 0,87 0,80

Tabela 57: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de numPixels igual a 4.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,98 0,98 0,98
5 0,88 0,96 0,92
6 0,88 0,96 0,915
7 0,73 0,81 0,767
8 0,537 0,831 0,652
9 0,805 0,854 0,829
10 0,723 0,753 0,738
Media 0,72 0,84 0,77

Tabela 58: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de numPixels igual a 5.

Base Precision Recall F
1 0,95 0,95 0,95
2 1,00 1,00 1,00
3 0,90 0,90 0,90
4 0,94 0,94 0,94
5 0,84 0,95 0,89
6 0,87 0,95 0,91
7 0,73 0,79 0,761
8 0,573 0,926 0,708
9 0,831 0,881 0,856
10 0,747 0,765 0,756
Media 0,74 0,88 0,80
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O gréfico da Figura 42 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM Fat-Fast para os valores de numPixels iguais a 1, 2, 3, 4 e 5. Os vértices
presentes em cada curva representam o desempenho alcangado (eixo Y) para cada
valor de numPixels (eixo X). E possivel perceber que ha um ganho significativo no

desempenho da rede quando numPixels € igual a 3.
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Figura 42: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
Fat-Fast em funcdo de numPixels.

As tabelas 59, 60, 61, 62 e 63 apresentam numericamente os valores utilizados

para representar o grafico da Figura 42.

Tabela 59: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM fat-fast com valor de numPixels igual a 1.

Base Precision Recall F
1 0,92 0,92 0,92
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,93 0,95 0,94
5 0,98 0,99 0,98
6 0,88 0,97 0,923
7 0,76 0,85 0,799
8 0,555 0,835 0,667
9 0,797 0,835 0,816
10 0,378 0,385 0,382
Media 0,68 0,80 0,73
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Tabela 60: Resultados obtidos para neuronios VG-RAM far-fast com valor de numPixels igual a 2.

Base Precision Recall F
1 0,88 0,88 0,88
2 1,00 1,00 1,00
3 0,99 0,99 0,99
4 0,97 0,97 0,97
5 0,94 0,97 0,95
6 0,91 1,00 0,953
7 0,73 0,81 0,768
8 0,676 0,954 0,791
9 0,741 0,745 0,743
10 0,322 0,354 0,337
Media 0,69 0,80 0,74

Tabela 61: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM fat-fast com valor de numPixels igual a 3.

Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,99 0,99 0,99
4 0,97 0,97 0,97
5 1,00 1,00 1,00
6 0,89 0,98 0,933
7 0,77 0,86 0,81
8 0,62 0,893 0,732
9 0,848 0,853 0,85
10 0,853 0,853 0,853
Media 0,78 0,88 0,82

Tabela 62: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM far-fast com valor de numPixels igual a 4.

Base Precision Recall F

1 0,96 0,96 0,96

2 1,00 1,00 1,00

3 0,83 0,83 0,83

4 0,97 0,97 0,97

5 0,95 0,97 0,96

6 0,86 0,95 0,902

7 0,60 0,66 0,629

8 0,527 0,839 0,647

9 0,831 0,849 0,84

10 0,514 0,514 0,514

Media 0,69 0,80 0,73

Tabela 63: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM fat-fast com valor de numPixels igual a 5.

Base Precision Recall F

1 0,88 0,88 0,88

2 1,00 1,00 1,00
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3 0,94 0,94 0,94

4 0,97 0,97 0,97

5 0,95 0,97 0,96

6 0,91 0,98 0,941

7 0,75 0,83 0,787

8 0,546 0,823 0,656

9 0,767 0,78 0,774

10 0,718 0,718 0,718

Media 0,70 0,81 0,75

5.1.3.2.5 Variagdo da Memoria dos Neuronios

Nesta secao apresentamos os resultados do desempenho do sistema de
rastreamento visual de objetos de interesse em fungdo da quantidade de memodria
dos neurdnios. Para gerar estes resultados utilizamos, estaticamente, o limiar de
retreino igual a 55 e os demais parametros do sistema de rastreamento (o parametro
s utilizado no calculo do peso dos neurbnios, o numero de frames utilizados na
janela temporal para escolher a melhor representagcdo atual do objeto no processo
de retreino (j), o numero de pixels utilizados no ajuste em torno do alvo sacadico do
frame escolhido na janela temporal com o objetivo de evitar problemas de

centralizagcdo no processo de retreino (numPixels)) iguais a 3.

Conforme apresentado anteriormente, no modelo proposto foi utilizada uma
camada neural de 65 x 48 neurbnios e uma tabela-verdade (memoria) com tamanho
de 65 x 48 x m. Esta quantidade de entradas € equivalente a m linhas por neurénio
na tabela-verdade, ou seja, o sistema tem memoéria para armazenar m

representacdes completas do objeto de interesse.

O gréfico da Figura 43 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM para os valores de m iguais a 1, 4, 8, 16, 32, 64 e 128. Os vértices
presentes em cada curva representam o desempenho alcancado (eixo Y) para cada
valor de m (eixo X). E possivel perceber que foi alcangado um 6timo desempenho

com valor de migual a 32.
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Figura 43: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM

em funcio de m.

As tabelas 64, 65, 66, 67, 68, 69 e 70 apresentam numericamente os valores

utilizados para representar o grafico da Figura 43.

Tabela 64: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM com valor de m igual a 1.

Tabela 65:

Base Precision Recall F
1 0,65 0,65 0,65
2 1,00 1,00 1,00
3 0,89 0,89 0,89
4 0,96 0,96 0,96
5 0,85 0,98 0,91
6 0,92 0,98 0,949
7 0,31 0,35 0,324
8 0,054 0,089 0,067
9 0,576 0,615 0,595
10 0,627 0,648 0,637
Media 0,42 0,45 0,43
Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM com valor de m igual a 4.
Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,79 0,79 0,79
4 0,96 0,96 0,96
5 0,83 0,95 0,89
6 0,86 0,94 0,9
7 0,67 0,74 0,701




Tabela 66:

Tabela 67:

Tabela 68:
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8 0,531 0,829 0,648
9 0,696 0,751 0,723
10 0,39 0,39 0,39
Media 0,63 0,75 0,68
Resultados obtidos para neuronios VG-RAM com valor de m igual a 8.
Base Precision Recall F
1 0,97 0,97 0,97
2 1,00 1,00 1,00
3 0,86 0,86 0,86
4 0,96 0,96 0,96
5 0,83 0,95 0,89
6 0,90 0,98 0,94
7 0,64 0,70 0,665
8 0,555 0,915 0,691
9 0,853 0,903 0,877
10 0,577 0,577 0,577
Media 0,71 0,86 0,77
Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de m igual a 16.
Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,83 0,83 0,83
4 0,96 0,96 0,96
5 0,83 0,95 0,89
6 0,90 0,98 0,942
7 0,68 0,79 0,733
8 0,514 0,829 0,635
9 0,848 0,897 0,872
10 0,84 0,84 0,84
Media 0,73 0,87 0,79
Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM com valor de m igual a 32.
Base Precision Recall F
1 0,93 0,93 0,93
2 1,00 1,00 1,00
3 0,94 0,94 0,94
4 0,94 0,94 0,94
5 0,83 0,95 0,89
6 0,94 1,00 0,968
7 0,72 0,79 0,75
8 0,599 0,913 0,723
9 0,804 0,849 0,826
10 0,807 0,829 0,818
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Media 0,74 0,87 0,80

Tabela 69: Resultados obtidos para neurénios VG-RAM com valor de m igual a 64.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,86 0,86 0,86
4 0,97 0,97 0,97
5 0,83 0,95 0,89
6 0,90 0,98 0,941
7 0,73 0,79 0,761
8 0,549 0,855 0,669
9 0,623 0,663 0,642
10 0,739 0,755 0,747
Media 0,65 0,78 0,70

Tabela 70: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM com valor de m igual a 128.

Base Precision Recall F
1 0,61 0,61 0,61
2 1,00 1,00 1,00
3 0,89 0,89 0,89
4 0,96 0,96 0,96
5 0,83 0,95 0,89
6 0,87 0,96 0,913
7 0,69 0,76 0,722
8 0,619 0,901 0,734
9 0,818 0,86 0,839
10 0,824 0,824 0,824
Media 0,74 0,86 0,79

O gréfico da Figura 44 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo
VG-RAM Fat-Fast para os valores de miguais a 1, 4, 8, 16, 32, 64 e 128. Os vértices
presentes em cada curva representam o desempenho alcangado (eixo Y) para cada
valor de m (eixo X). E possivel perceber que o melhor desempenho foi alcancado

com valor de miguais a 8 e 32.
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Figura 44: Grafico que apresenta os resultados do desempenho da RNSP com neurdnios do tipo VG-RAM
Fat-Fast em funcio de m.

As tabelas 71, 72, 73, 74, 75, 76 e 77 apresentam numericamente os valores

utilizados para representar o grafico da Figura 44.

Tabela 71: Resultados obtidos para neuronios VG-RAM fat-fast com valor de m igual a 1.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,87 0,87 0,87
4 0,97 0,97 0,97
5 0,93 0,96 0,94
6 0,94 0,99 0,965
7 0,39 0,42 0,401
8 0,715 0,838 0,772
9 0,295 0,322 0,308
10 0,17 0,187 0,178
Media 0,49 0,55 0,52

Tabela 72: Resultados obtidos para neuronios VG-RAM fat-fast com valor de m igual a 4.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,60 0,60 0,60
4 0,97 0,97 0,97
5 0,95 0,97 0,96
6 0,90 0,98 0,939
7 0,66 0,70 0,679
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8 0,623 0,83 0,712

9 0,739 0,777 0,758

10 0,31 0,31 0,31

Media 0,66 0,75 0,70

Tabela 73: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM far-fast com valor de m igual a 8.

Base Precision Recall F

1 0,96 0,96 0,96

2 1,00 1,00 1,00

3 0,99 0,99 0,99

4 0,97 0,97 0,97

5 0,59 0,61 0,60

6 0,90 0,99 0,942

7 0,72 0,78 0,75

8 0,617 0,866 0,721

9 0,879 0,888 0,883

10 0,781 0,781 0,781

Media 0,77 0,86 0,81

Tabela 74: Resultados obtidos

para neuronios VG-RAM fat-fast com valor de m igual a 16.

Base Precision Recall F
1 0,96 0,96 0,96
2 1,00 1,00 1,00
3 0,69 0,69 0,69
4 0,97 0,97 0,97
5 0,93 0,96 0,95
6 0,91 0,99 0,948
7 0,69 0,73 0,707
8 0,534 0,811 0,644
9 0,834 0,844 0,838
10 0,645 0,645 0,645
Media 0,71 0,81 0,75

Tabela 75: Resultados obtidos

para neurdonios VG-RAM fat-fast com valor de m igual a 32.

Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,99 0,99 0,99
4 0,97 0,97 0,97
5 1,00 1,00 1,00
6 0,89 0,98 0,933
7 0,77 0,86 0,81
8 0,62 0,893 0,732
9 0,848 0,853 0,85
10 0,853 0,853 0,853
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Media 0,78 0,88 | 0,82

Tabela 76: Resultados obtidos para neurdonios VG-RAM far-fast com valor de m igual a 64.

Base Precision Recall F
1 0,90 0,90 0,90
2 1,00 1,00 1,00
3 0,70 0,70 0,70
4 0,97 0,97 0,97
5 0,98 0,99 0,98
6 0,89 0,97 0,931
7 0,70 0,78 0,739
8 0,621 0,911 0,738
9 0,67 0,68 0,675
10 0,686 0,689 0,687
Media 0,68 0,79 0,73

Tabela 77: Resultados obtidos para neurdnios VG-RAM far-fast com valor de m igual a 128.

Base Precision Recall F
1 0,89 0,89 0,89
2 1,00 1,00 1,00
3 0,86 0,86 0,86
4 0,97 0,97 0,97
5 0,94 0,97 0,95
6 0,92 1,00 0,956
7 0,71 0,83 0,76
8 0,53 0,853 0,654
9 0,845 0,878 0,861
10 0,23 0,253 0,241

Media 0,67 0,80 0,72

5.1.4 Resultados

Nesta sec¢ao apresentamos os melhores resultados obtidos no rastreamento de

objetos de interesse para as imagens do conjunto de dados do TLD.

Os melhores resultados obtidos no rastreamento de objetos de interesse para as
imagens do conjunto de dados do TLD utilizando neurénios VG-RAM foram
alcangados segundo esta configuracdo de parametros:

e Numero de neurdnios da rede igual a 65 x 48;



110

e Numero de sinapses por neurdnio igual a 256;

e Tamanho da entrada de rede igual a 201 x 201;

e Desvio padrao igual a 10;

e Fator de logigual a 2;

e Limiar de retreino (Q) igual a 55;

e Parémetro s utilizado no calculo do peso dos neurdnios igual a 4;

e Numero de frames utilizados na janela temporal para escolher a melhor

representacao atual do objeto no processo de retreino (j) igual a 3;

e Numero de pixels utilizados no ajuste em torno do alvo sacadico do frame
escolhido na janela temporal com o objetivo de evitar problemas de

centralizagao no processo de retreino (numPixels) igual a 3;
e Tamanho da memoria dos neurdnios igual a 32.

A Tabela 78 apresenta os resultados obtidos com neurénios do tipo VG-RAM e
um video com os resultados alcancados esta  disponivel em

https://www.youtube.com/watch?v= rz5-51G6yU.



https://www.youtube.com/watch?v=_rz5-5lG6yU
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Tabela 78: Resultados do TLD e obtidos com o sistema de rastreamento visual utilizando neuronios VG-

RAM.

TLD Sistema de Rastreamento Visual

Video Frames Precision Recall F Precision Recall F
David (1) 761 1,00 1,00 1 1,00 0,94 0,97
Jumping (2) 313 1,00 1,00 1 1,00 1,00 1,00
Pedestrianl (3) 140 1,00 1,00 1 1,00 0,98 0,99
Pedestrian?2 (4) 338 0,89 0,92 0,91 1,00 0,95 0,97
Pedestrian3 (5) 184 0,99 1,00 0,99 1,00 0,96 0,98
Car (6) 945 0,92 0,97 0,94 0,92 0,95 0,94
Motocross (7) 2665 0,89 0,77 0,83 0,84 0,97 0,90
Volkswagen (8) 8576 0,80 0,96 0,87 0,72 0,85 0,78
Carchase (9) 9928 0,86 0,70 0,77 0,93 0,80 0,86
Panda (10) 3000 0,58 0,63 0,60 1,00 0,80 0,89
Media 0,82 0,81 0,81 0,86 0,85 0,85

Os coeficientes de jaccard obtidos nestes experimentos sdo apresentados na
Figura 45 como boxplots dos coeficientes de jaccard obtidos nos frames validos (ou
seja, frames com objeto presente). O boxplot utiliza caixas para representar o valor
meédio com um desvio padrao para baixo e uma para cima e linhas para representar
o valor maximo e minimo alcangado em cada video. Podemos perceber que as
meédias dos coeficientes de jaccard obtidas pelo sistema de rastreamento visual sdo

valores bem elevados, representando uma grande acuracia do sistema.
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Figura 45: Resumo dos coeficientes de jaccard por frame para todos os videos. As caixas representam o
valor médio com um desvio padrio para baixo e um para cima e as linhas representam os valores minimo
e maximo alcanc¢ados.

Além da avaliagdo quantitativa, apresentamos uma analise qualitativa dos

resultados obtidos com o sistema de rastreamento visual utilizando neurdnios VG-
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RAM para cada video testado. A seguir a saida do sistema é apresentada como um
retangulo verde e o ground-thruth anotado manualmente é apresentado como um
retdngulo vermelho. Para permitir a analise dos resultados, os videos foram

amostrados regularmente.

Os resultados do rastreamento visual dos frames 1, 190, 380, 570, e 761 do
video David s&do apresentados na Figura 46. Como podemos observar, a variagao de
iluminagdo n&o impedem o rastreador visual identificar corretamente o objeto de
interesse (face) na cena. Como mostrado na Tabela 78, as mudangas na aparéncia

do objeto resultou em alguns falsos negativos.

Figura 46: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video David (da esquerda para a
direita, Frame 1, Frame 190, Frame 380, Frame 570 e Frame 761). Figura retirada de [61].

A Figura 47 apresenta os resultados do rastreamento visual dos frames 1, 78,
156, 234 e 313 do video Jumping. Como podemos ver, 0 movimento da camera e 0s
borrbes na imagem nao impedem o sistema de rastreamento identificar
corretamente o objeto de interesse (face). Para este video o sistema atingiu a

maxima performance possivel.

Figura 47: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Jumping (da esquerda
para a direita, Frame 1, Frame 78, Frame 156, Frame 234 e Frame 313). Figura retirada de [61].

O resultado do rastreamento visual dos frames 1, 35, 70, 105 e 140 do video
Pedestrian1 sdao mostrados na Figura 48. Neste video ha variacbes abruptas da
aparéncia do objeto de interesse, afetando o Recall do sistema. O numero de falsos
negativos aumenta uma vez que o modulo (Re)Learning néo é capaz de atualizar as

representagcdes do objeto na memaria dos neurdnios rapidamente (ha um atraso de
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10 frames entre retreinos). Podemos notar, ainda, que o ground-truth pode estar
impactando negativamente nos resultados. No frame 70, por exemplo, a caixa
delimitadora do ground-truth € muito maior do que a resposta dada pelo sistema. No
entanto, podemos perceber que a caixa delimitadora resultante do sistema
circunscreve o0 objeto de interesse (a pessoa) muito melhor do que a caixa

delimitadora do ground-truth.

Figura 48: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Pedestrianl (da esquerda
para a direita, Frame 1, Frame 35, Frame 70, Frame 105 e Frame 140). Figura retirada de [61].

A Figura 49 mostra os resultados do sistema para os frames 1, 84, 169, 253, e
338 do video Pedestrian2. A Figura 50 mostra os resultados para os frames 1, 46,
92, 138 e 184 do video Pedestrian3. A Figura 51 apresenta o resultado para os
frames 1, 236, 472, 708 e 945 do video Car. O sistema realiza satisfatoriamente o

rastreamento para todos esses casos.

Figura 49: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Pedestrian2 (da esquerda
para a direita, Frame 1, Frame 84, Frame 169, Frame 253 e Frame 338). Figura retirada de [61].

Figura 50: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Pedestrian3 (da esquerda
para a direita, Frame 1, Frame 46, Frame 92, Frame 138 e Frame 184). Figura retirada de [61].
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Figura 51: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Car (da esquerda para a
direita, Frame 1, Frame 236, Frame 472, Frame 708 e Frame 945). Figura retirada de [61].

O resultado do rastreamento visual dos frames 1, 666, 1332, 1998, and 2665 do
video Motocross é apresentado na Figura 52. Falsos Positivos ocorrem devido as
mudangas abruptas de escala, pois o sistema estima corretamente o centro do
objeto, mas n&o estima a escala corretamente (a intersecdo das caixas
delimitadoras ndo é suficiente para apontar uma deteccdo correta do objeto). E
interessante notar, ainda, que o sistema detecta corretamente o objeto de interesse
no frame 1998, mas o ground-truth ndo aponta objeto de interesse presente neste

frame. O frame 2665 apresenta um exemplo de Falso Positivo.

Figura 52: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Motocross (da esquerda
para a direita, Frame 1, Frame 666, Frame 1332, Frame 1998 e Frame 2665). Figura retirada de [61].

A Figura 53 apresenta o resultado do sistema para os frames 1, 2144, 4288,
6432, e 8576 do video Volkswagen. A performance do sistema ndo é tdo boa pois
neste video o moédulo Detection identifica outros objetos com formas bem similares

como sendo o objeto de interesse. Um exemplo desta situagdo pode ser visto no

frame 6632, no qual um Falso Positivo ocorre.

Figura 53: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Volkswagen (da esquerda
para a direita, Frame 1, Frame 2144, Frame 4288, Frame 6432 e Frame 8576). Figura retirada de [61].

A Figura 54 mostra o resutado do rastreamento visual para os frames 1, 2482,
4964, 7446, and 9928 do video Carchase e a Figura 55 apresenta o resultado dos
frames 1, 750, 1500, 2250, and 3000 do video Panda. Como pode ser notado nas

imagens, o sistema rastreia os objetos de interesse durante todo o video.
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Figura 54: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Carchase (da esquerda
para a direita, Frame 1, Frame 2482, Frame 4964, Frame 7446 e Frame 9928). Figura retirada de [61].

Figura 55: Resultados do rastreamento visual dos frames selecionados do video Panda (da esquerda para
a direita, Frame 1, Frame 750, Frame 1500, Frame 2250 e Frame 3000). Figura retirada de [61].

No geral, os resultados apresentados anteriormente mostram que o sistema
proposto de rastreamento visual biologicamente inspirado é capaz de obter
resultados similares ou superiores aos obtidos pelas técnicas estado-da-arte para
rastreamento de objetos em videos. O sistema proposto € capaz de rastrear objetos
em videos longos que possuem muitos desafios, como oclusdes totais ou parciais,
movimentos abruptos de cédmeras, mudangas drasticas na aparéncia do objeto de

interesse, etc.

O desempenho do sistema de rastreamento visual de objetos proposto também
pode ser medido considerando o tempo de processamento. Como dito
anteriormente, executamos os experimentos em uma estagcdo de trabalho com
processador Intel Core i7-4770 quad-core de 3,4 GHz e 16 GB de memdria RAM.
Utilizando um neurdnio VG-RAM, o treino inicial do sistema pode ser realizado em
0,01 segundos e o retreino do sistema pode ser realizado em 0,32 segundos, em
média. O tempo de retreino € mais elevado dado que uma busca “fina”
(considerando uma janela de pesquisa de 3 x 3 pixels) é realizada em torno do alvo
sacadico a fim de assegurar a centralizagao do objeto a ser treinado. Nesta busca, o
centro de atencado é transferido para cada um dos pixels da janela de busca e a
matriz de acumulagao é recalculada. Ja o procedimento de rastreamento (mdédulo
Tracking) compreende trés etapas que podem ser executadas em 0,34 segundos,
em média: a primeira sequéncia de sacadas, realizada em 0,12 segundos, em

meédia; o ajuste de escala, realizado em 0,1 segundos, em meédia; e a segunda
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sacada, também realizada em 0,12 segundos, em média. Por fim, a detecgdo de um
objeto € realizada utilizando cerca de 20 escalas vezes 4 sacadas por frame,
exigindo 80 sacadas de 0,12 segundos. Esta abordagem exaustiva foi escolhida
para assegurar que o objeto sera encontrado no primeiro frame possivel. No
entanto, estamos trabalhando em uma pesquisa com base randémica que pode
otimizar este processo, quando encontrar o objeto no primeiro frame possivel nao

seja obrigatorio.

O numero total de ativacbes do modulo Detection e o numero de frames
utilizados para retreino em cada video sdo mostrados na Tabela 79. Percebemos, ao
analisar o numero total de ativagées do médulo Detection, que este €, em geral, ndo
muito superior ao numero de frames invalidos dos videos (frames em que o objeto
de interesse ndo estava presente na cena e, portanto, a detecgcdo € necessaria),
exceto para o videos 1, 6 € 9. No video 1, 0 objeto de interesse gira em torno de seu
eixo muito rapidamente, ndo permitindo ao sistema aprender a nova aparéncia do
objeto de interesse com certeza elevada, alterando o estado do sistema para "o
objeto n&o é visivel" levando a ativagdo do médulo Detection. No video 6, o sistema
realiza o rastreamento corretamente do objeto em frames onde o ground-truth diz
nao haver objeto e, portanto, ativando o médulo Detection menos vezes do que o
esperado considerando o numero de frames invalidos. Por fim, no video 9 o objeto
sofre oclusao e reaparece inumeras vezes com aparéncia e escala muito diferente.
A fim de assegurar a detecgédo do objeto corretamente para estes casos, o sistema
exige um elevado limiar de confianga para detecgédo que, por conseguinte, aumenta
o0 numero de vezes que o mdodulo Detection é ativado. Percebemos, ainda, ao olhar
para o numero de frames utilizados para o retreino que este €, em geral, muito
menor do que o numero de frames validos. Tal fato nos permite inferir que os
neurénios podem memorizar a aparéncia de um objeto ao longo das sequéncias dos

videos com poucas amostras do objeto.
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Tabela 79: Numero de retreinos realizados e niimero de frames em que o0 médulo Detection foi ativado.

Nimero Numero de
Numero de Numero Frames em
Video de de que 0 modulo
Frames F“?‘f‘es Retreinos | Detection foi
Invalidos .
ativado
David (1) 761 0 18 46
Jumping (2) 313 0 16 0
Pedestrianl (3) 140 0 9 0
Pedestrian2 (4) 338 72 10 80
Pedestrian3 (5) 184 28 7 29
Car (6) 945 85 11 46
Motocross (7) 2665 1253 88 1337
Volkswagen (8) 8576 3435 84 3519
Carchase (9) 9928 1268 218 2347
Panda (10) 3000 270 96 366

A otimizacéo apresentada do neurénio VG-RAM - o neurdnio VG-RAM Fat-Fast
— tem gerado um ganho consideravel de tempo de execugdo do sistema de
rastreamento visual proposto e com resultados bem relevantes. O tempo de
execucao do sistema utilizando o neurénio VG-RAM Fat-Fast tem sido em média 1/3
do tempo de execucdo do sistema utilizando o neurénio VG-RAM. Portanto, o
sistema executa todo o processo requerido para o rastreamento do objeto, em
média, em 0,1 segundo utilizando neurdnio VG-RAM Fat-Fast. E importante
mencionar, ainda, que a nossa implementacdo pode ser otimizada para tirar
vantagem de aceleradores de hardware, como a GPU, FPGA ou processadores de
sinais digitais, melhorando os indicadores de desempenho de tempo que acabamos

de apresentar.

Os melhores resultados obtidos no rastreamento de objetos de interesse para as
imagens do conjunto de dados do TLD utilizando neurénios VG-RAM Fat-Fast foram

alcangados segundo esta configuragcéo de parametros:
e Numero de neurdnios da rede igual a 65 x 48;
¢ Numero de sinapses por neurdnio igual a 256;
e Tamanho da entrada de rede igual a 201 x 201;
e Desvio padrao igual a 10;

e Fator de logigual a 2;
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e Limiar de retreino (Q) igual a 55;
e Parametro s utilizado no calculo do peso dos neurdnios igual a 3;

e Numero de frames utilizados na janela temporal para escolher a melhor

representacao atual do objeto no processo de retreino (j) igual a 3;

e Numero de pixels utilizados no ajuste em torno do alvo sacadico do frame
escolhido na janela temporal com o objetivo de evitar problemas de

centralizagdo no processo de retreino (numPixels) igual a 3;
e Tamanho da memoaria dos neurdnios igual a 32.

A Tabela 80 apresenta os resultados obtidos com neurbnios do tipo VG-RAM
Fat-Fast. Podemos perceber, nesta tabela, que os resultados obtidos com os
neurénios VG-RAM Fat-Fast sdo pouco inferiores em relagcdo aos obtidos com

neurénios VG-RAM (compare com a Tabela 78).

Tabela 80: Resultados obtidos com o sistema de rastreamento visual utilizando neuronios VG-RAM Fat-

Fast.

Base Precision Recall F
1 0,91 0,91 0,91
2 1,00 1,00 1,00
3 0,99 0,99 0,99
4 0,97 0,97 0,97
5 1,00 1,00 1,00
6 0,89 0,98 0,933
7 0,77 0,86 0,81
8 0,62 0,893 0,732
9 0,848 0,853 0,85
10 0,853 0,853 0,853
Media 0,78 0,88 0,82

5.2 Experimento Siga-o-Lider

Um dos objetivos do Laboratorio de Computacéo de Alto Desempenho (LCAD)

do Departamento de Informatica (DI) da Universidade Federal do Espirito Santo
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(UFES) é a navegacao autbnoma da IARA em dois percursos: a Volta da UFES e a

Ida a Guarapairi.

Na Volta da UFES o objetivo é realizar uma volta completa ao redor do campus
de Goiabeiras da UFES. Este campus € o principal da UFES e possui um anel viario
com 3.570 metros (Figura 56). Ja na Ida a Guarapari o objetivo é tornar a IARA
capaz de realizar uma viagem partindo da UFES com destino a cidade de Guarapari

autonomamente. O percurso total da UFES a cidade de Guarapari possui 58,5 Km.

Figura 56: Anel viario da UFES.

Umas das formas possiveis de realizar tais objetivos (ou auxiliar para que estes
sejam alcancados) é fazer com que a IARA siga um carro-lider que Ihe guiara em

seus percursos (siga-o-lider), tanto na Volta da UFES quanto na Ida a Guarapari.

Nesta secdo apresentamos a metodologia e o resultado obtido no experimento

“Siga-o-lider”.
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5.2.1 Metodologia

Nesta seg¢ao apresentamos a metodologia utilizada na implementagdo da

arquitetura proposta neste experimento.
5.2.1.1 A Plataforma Robética IARA

Para testar os algoritmos apresentados neste experimento, utilizamos a
plataforma robotica IARA (Intelligent Autonomous Robotic Automobile), o carro
autébnomo do LCAD (http://www.Icad.inf.ufes.br). IARA é um automoével de passeio
Ford Escape Hybrid (Figura 57) adaptado com sensores e com a possibilidade de
acionamento dos atuadores (volante, acelerador, freio, entre outros) por meio de
computadores instalados no porta-malas (Figura 58). A tecnologia eletrbnica de
acionamento dos atuadores do automodvel foi desenvolvida pela empresa Torc
Robotics [68].

Figura 57: Plataforma IARA.



121

Figura 58: Recursos computacionais da plataforma IARA.

Na plataforma robética IARA estao instalados os seguintes sensores: cameras
estéreo Bumblebee XB3 da Point Grey (Columbia Britanica, Canada)
(http://ww?2.ptgrey.com/stereo-vision/bumblebee-xb3), Light Detection And Ranging
(LiDAR) HDL-32E da Velodyne (California, Estados Unidos)
(http://velodynelidar.com/lidar/hdiproducts/hdi32e.aspx) e o Attitude and Heading
Reference System (AHRS) MTi da Xsens (Califérnia, Estados Unidos)

(http://www.xsens.com/products/mti/). A Figura 59 ilustra de como os sensores foram

instalados na plataforma robdtica IARA.

HDL-32E Velodyne LIDAR

Cameras Bumblebee

Figura 59: Sensores instalados na IARA.


http://ww2.ptgrey.com/stereo-vision/bumblebee-xb3
http://velodynelidar.com/lidar/hdlproducts/hdl32e.aspx
http://www.xsens.com/products/mti/
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Para processar todos os dados dos sensores, IARA também conta com seis
computadores Dell Precision R5500 (2 Processadores Intel Xeon 2.13 GHZ, 12 GB
de memodria DDR3 1333MHZ, 2 HDs SSD 120GB em RAIDO, 2 Placas de Rede
1GB, Placa de Video Quadro 600, Placa de Video Tesla C2050). Todos os
computadores utilizaram sistema operacional Ubuntu 12.04 com kernel real-time. O
uso de sistemas operacionais com kernel real-time foi importante para garantir uma

alta precisao nas medidas de tempo dos sensores.
5.2.1.2 O Framework CARMEN

Os algoritmos apresentados neste experimento foram desenvolvidos na
linguagem C/C++ como um moddulo na plataforma CARMEN toolkit. Carmen Robot
Navigation Toolkit ou CARMEN [69] é uma colegdo de software aberto GPL

(http://carmen.sourceforge.net), desenvolvido na Carnegie Mellon University (CMU),

para controle de robds. O framework utiliza uma arquitetura orientada a servigos
(SOA - Service Oriented Architecture) e tem como objetivos diminuir a barreira entre
o desenvolvimento de novos cédigos tanto para robdés simulados quanto para robds

reais e facilitar o compartilhamento de algoritmos entre diferentes institui¢gdes [70].

Um modulo desenvolvido utilizando o framework CARMEN deve ser isolado de
todos os outros programas do sistema, comunicando-se apenas através de
mensagens. Isso gera um baixo acoplamento entre os mddulos e minimiza
interferéncias no funcionamento de outros moédulos, aumentando a robustez do

sistema como um todo.

A comunicacdo entre os modulos ¢é feita através de um protocolo de
comunicagao chamado de Inter Process Communication (IPC) [71], utilizando
principalmente o paradigma de comunicagdo Publish-Subscribe. A implementagao
deste paradigma disponibilizada pelo IPC possui diversas vantagens como:
flexibilidade, eficiéncia e a capacidade de trocar mensagens com estruturas de
dados complexas, incluindo listas e vetores de tamanho variavel. Além disso, um
atrativo do IPC é a possibilidade de comunicacéo entre processos sendo executados

em diferentes computadores por meio do protocolo TCP/IP.


http://carmen.sourceforge.net/
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5.2.2 Implementacio

Na implementagdo do modelo matematico-computacional do Superior Colliculus

utilizamos o framework MAE com neurdnios do tipo VG-RAM e empregamos a

plataforma robotica CARMEN para a integragdo do sistema de rastreamento visual

de objetos com o sistema de cameras estéreo e de coleta de dados. Inicialmente,

deve ser anotada manualmente a caixa delimitadora do objeto de interesse. Apos tal

demarcacgao, o sistema de rastreamento visual sera treinado e funcionara conforme

apresentado no capitulo anterior.

Os principais componentes deste sistema séao:

Central: o0 mddulo é responsavel por manter as informagdes, rotear e

fazer o registro do trafego de mensagens do sistema.

Bumblebee: o médulo bumblebee basic foi desenvolvido pelo grupo do
LCAD e tem a tarefa de capturar imagens retificadas de cameras

Bumblebee e publica-las para os demais modulos.

Rastreamento Visual: 0 mdédulo € uma aplicagdo do framework MAE que
implementa a arquitetura do modelo de Rastreamento Visual descrito no
capitulo anterior. Esta aplicacdo também é um mdédulo CARMEN, pois se
conecta ao processo central e assina mensagens do mddulo
bumblebee basic. O mddulo escuta mensagens bumblebee basic nos
buffers de comunicagcdo do CARMEN, manda executar o rastreamento
visual caso haja um novo frame (uma nova mensagem bumblebee basic)
e, ao final de um rastreamento, publica mensagens com a posigao do
objeto na imagem e a confianga desta informacédo ou com a informacgao
que o objeto ndo esta presente na cena. Caso o objeto de interesse sofra
oclusdo, nos frames seguintes, um centro de atencao inicial aleatorio é
escolhido e uma sequéncia de movimentos sacadicos é realizada. Nesta
implementagcdo, com o objetivo de ser mais rapidda a execugao do
modulo Detection, ndo € realizada a exploragao total da cena.
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5.2.3 Resultado

Um primeiro teste com o IARA seguindo um carro-lider foi realizado em torno do
anel viario da UFES e pode ser visto no video disponivel em

https://www.youtube.com/watch?v=eQY38H44RDw. Podemos perceber, neste

video, que o IARA segue o objeto de interesse (carro-lider) durante todo o percurso.

Como o resultado do médulo de rastreamento visual de objetos é a posigao do
objeto na imagem e a confianga de esta informacao ser verdadeira, € possivel que o
sistema saiba quando o objeto esta ou quando o objeto n&o esta sendo rastreado.
No video deste primeiro teste, por exemplo, o sistema perde o objeto durante um
pequeno percurso (fazendo com que o IARA navegue de forma autbnoma) e o
detecta em seguida, permitindo novamento que o IARA siga o carro-lider até o final

do percurso.

Um segundo teste com o IARA seguindo um carro-lider em torno do anel viario
da UFES foi realizado e pode ser visto no video disponivel em

https://www.youtube.com/watch?v=lePu4KskvNk. Podemos perceber, neste video,

que o IARA também segue o objeto de interesse (carro-lider) durante todo o

percurso.

Neste video, inicialmente, € anotada manualmente a caixa delimitadora do
objeto de interesse no sistema desenvolvido. A Figura 60 apresenta a janela
utilizada para demarcagcdo da caixa delimitadora do objeto de interesse a ser
rastreado. Nesta janela, clica-se nos limites superior esquerdo e inferior direito (ou
vice-versa) do objeto de interesse para definir a caixa delimitadora do objeto a ser
rastreado. Nesta figura, o cursor esta posicionado sobre o limite inferior direito do

carro-lider a ser seguido.


https://www.youtube.com/watch?v=IePu4KskvNk
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% Visual Search View

Figura 60: Janela utilizada para demarcacio da caixa delimitadora do objeto de interesse a ser rastreado.

Apos tal demarcagao, o sistema de rastreamento visual é treinado e funciona
conforme apresentado no capitulo anterior. A Figura 61 apresenta o resultado (uma

cruz vermelha no centro do objeto) do Sistema de Rastreamento Visual para um

frame subsequente ao treinado.

Figura 61: Resultado do Sistema de Rastreamento Visual para um frame subsequente ao treinado.
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Por fim, o ponto resultado do Sistema de Rastreamento Visual € mapeado para
o mapa 2D utilizado para navegagéo do IARA. Este ponto sera o préximo objetivo a
ser alcangado pelo IARA. A Figura 62 apresenta o mapa 2D utilizado. O retangulo
branco é a representagao do IARA e o retangulo amarelo € a representagéao em 2D
do objetivo a ser alcangado obtido através do Sistema, ou seja, da posi¢gao em 2D

do objeto que esta sendo rastreado no mapa de navegacgao.

3 Carmen Navigator

2D Map | 3D Map Indicators | Panel
¥ Status
Origin: (7757100, -364150)

Robot: 7757169,1 m, -364073,1 m, 173,57
Fused Odom: 7757170,6 m, -364071,6 m, 174,84
Velocity: 21,2km/h( 5,9m/s), 1,2deg

Goal: 0,0m, 0,0m

Grid Cell: 728, 50
(7757245.6 m. -364140.0 m)

Value: -1,00

¥ Buttons
¥ Navigation
Goal Source: IUserGoal

Follow Lane: | RRT

State: | Following Lane =
J
|

Parking: | A

¥ Control
Place Robot I Place Simulator

Place Goal Il Place Final Goal

J

J

Remove Goal I Clear Goals |

Zoom100,0 ) J

L
[ Go
|

Zoom In I Zoom Out

Figura 62: Mapa de navegaciao da IARA. O retingulo amarelo é o proximo objetivo a ser alcangado pelo
TARA. O retiangulo branco é o IARA repesentado no mapa 2D.

Tais resultados serdo importantes no desenvolvimento das estratégias que

serao adotadas para que o IARA complete a Ida a Guarapari.

5.3 Experimento com o Eye-tracker

Um experimento com um eye-tracker foi realizado com o objetivo de comparar
de uma forma preliminar o sistema proposto com o sistema visual humano. Um eye-
tracker permite medir e registrar os movimentos oculares de um individuo a partir da
amostragem de um estimulo em um ambiente real ou controlado, determinando,
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deste modo, em que areas tal individuo fixa a sua atengao e em que ordem segue

em sua exploragao visual.

Os resultados das fixagdes dos olhos, dos movimentos oculares (sacadas), da
dilatacdo da pupila e do piscar de olhos podem ser analisados com o intuito de
demonstrar evidéncias de padrdes visuais especificos. Para tal, contamos com o
auxilio de um software (disponibilizado com o 6culos eye-tracker) capaz de criar
representagcdes que resumem graficamente o comportamento visual de um utilizador
de um 6culos eye-tracker, demonstrando em uma imagem a forma como o usuario

explora a interface.

Utilizamos, em nosso experimento, um O6culos eye-tracker SMi

(http://www.smivision.com/en/gaze-and-eye-tracking-systems/home.html). A Figura

63 apresenta o oculos eye-tracker utilizado.

Figura 63: Eye-tracker SMI.

Um video com o exeperimento realizado e com um comparativo entre os
resultados obtidos com o eye-tracker e com o Sistema de Rastreamento Visual

proposto esta disponivel em https://www.youtube.com/watch?v=MIMIxHp4uz0. Neste

video, o resultado das fixagdes obtidas com o eye-tracker sao representadas por
circulos vermelhos na interface (Figura 64) e os resultados obtidos com o sistema

sao representados por retangulos (Figura 65).


http://www.smivision.com/en/gaze-and-eye-tracking-systems/home.html
https://www.youtube.com/watch?v=MlMlxHp4uz0
http://www.google.com.br/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&frm=1&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=0CAcQjRw&url=http://www.otakku.com/2011/09/21/smi-eye-tracking-glasses-kacamata-khusus-untuk-meneliti-perilaku-konsumen/&ei=553kVPXwDsnUgwTV9oL4BQ&bvm=bv.85970519,d.eXY&psig=AFQjCNH5n-z6yZYJD_xqBlWSAkDEEAe9Dg&ust=1424355161413832
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Figura 64: Resultado obtido com o eye-tracker.

Figura 65: Resultado obtido com o Sistema de Rastreamento Visual.

Foi utilizado, para realizagdo deste experimento, 150 imagens do video Panda
disponivel no benchmark do TLD. Uma representacao estatica em 2D do resultado
obtido com o eye-tracker pode ser vista na Figura 66 e um resumo do resultado
obtido com o Sistema de Rastreamento Visual proposto pode ser vista na Figura 67
(o resultado do sistema foi resumido dado que temos como saida do sistema um
resultado por frame, enquanto os resultados humanos sdo em quantidade bem

inferiores). Podemos perceber que os caminhos resultantes sdo muito similares.
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Figura 66: Grafico com os resultados obtidos com o eye-tracker.
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Figura 67: Grafico com os resultados obtidos com o sistema de rastreamento visual proposto.

A partir deste experimento preliminar, realizaremos novos experimentos
buscando aprofundar nossos testes com o eye-fracker a fim de
comparar/validar/aperfeicoar o Sistema de Rastreamento Visual. Buscaremos,
ainda, modelar o movimento ocular de persegui¢cdo suave, intimamente interligado

ao movimento de sacada ocular.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentamos uma modelagem matematico-computacional de
uma arquitetura neural que representa o Superior Colliculus. Esta arquitetura neural
€ baseada em Generalizagao Virtual de Memodria de Acesso Aleatério em Redes
Neurais Sem Peso (Virtual Generalizing Random Access Memory Weightless Neural
Networks — VGRAM WNN) e no mapeamento log-polar da retina para o Superior
Colliculus. Com a nossa implementacdo desta arquitetura é possivel, a partir de
pontos de interesse em uma determinada imagem bidimensional previamente
treinados, realizar a busca visual por estes pontos em imagens diferentes da
treinada. O modelo de busca visual biologicamente inspirado foi incorporado em um
sistema automatico de rastreamento (fracking) de longo prazo de objetos de
interesse em video e os resultados obtidos com este rastreador se equiparam ao

estado da arte.

Para realizarmos a busca visual de um objeto de interesse em uma imagem
utilizamos um modelo de neurdnios de RNSP do tipo VG-RAM com memodria
compartilhada. Estes neurdnios se conectam ao plano da imagem por meio de uma
distribuicdo sinaptica log-polar (da mesma forma que é feita no sistema visual
humano), que enfatiza a regido ao redor do ponto de atengdo e atenua a
representacdo da regido periférica. O modelo de memodria compartilhada que
empregamos se justifica pela capacidade dos neurbénios do Superior Colliculus
fornecerem um padrdao de ativacdo independentemente da posicdo do objeto no

plano da imagem, segundo sua projegdo em V1.

Incorporamos 0 modelo de busca visual biologicamente inspirado em um
sistema de rastreamento de longo prazo. Realizamos uma série de experimentos de
calibracdo dos parametros do modelo visando obter a configuracdo que fornecesse
o melhor desempenho em termos de taxa de acerto com o menor custo

computacional possivel.
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Com os melhores conjuntos de parametros obtidos, avaliamos o desempenho
do sistema de rastreamento de objetos utilizando o banco de dados TLD e um video
com um resumo dos resultados alcangcados esta disponivel em

https://www.youtube.com/watch?v=_rz5-5|G6yU. Realizamos, também, um

experimento do tipo “siga-o-lider” com o carro auténomo |IARA do Laboratério de
Computagdo de Alto Desempenho (LCAD) da Universidade Federal do Espirito
Santo (UFES) e um video com o experimento esta disponivel em

https://www.youtube.com/watch?v=lePu4KskvNk. Realizamos, por fim, um

experimento preliminar com um eye-tracker e um video com este experimento esta

disponivel em https://www.youtube.com/watch?v=MIMIxHp4uz0. Os resultados

experimentais mostraram que a abordagem proposta é capaz de rastrear de maneira

confiavel e eficiente uma grande variedade de objetos.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, gostariamos de aproximar ainda mais o nosso sistema de
rastreamento visual do sistema visual biolégico dos mamiferos, modelando a forma
com que detectamos um objeto quando este sai de cena e o0 movimento ocular de

perseguicao suave. Uma ferramenta importante nestes trabalhos sera o eye-tracker.

Também esta prevista a implementacdo de uma versao paralela do modelo
sugerido para a execu¢ao em GPGPUs - General Purpose Graphics Processing
Units - em linguagem CUDA - Compute Unified Device Architecture - ou mesmo em
outros dispositivos aceleradores, possibilitando elevado ganho de desempenho e

viabilizando a sua execug¢ao em aplicagdes de tempo real.

Outras importantes melhorias no sistema de rastreamento visual atual s&o: néo
manter o mesmo aspecto inicial da caixa delimitadora do objeto de interesse ao
longo de todo o video, melhorar a técnica de deteccdo do objeto apds ocluséo e
fazer com que os limiares de retreino sejam dependentes das caracteristicas de

cada video.


https://www.youtube.com/watch?v=_rz5-5lG6yU
https://www.youtube.com/watch?v=IePu4KskvNk
https://www.youtube.com/watch?v=MlMlxHp4uz0
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Por fim, como trabalho futuro gostariamos de extender este trabalho para

rastreamento de multiplos objetos de interesse.
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