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RESUMO

Este trabalho propde um balanceamento entre transferéncia de conhecimento e a
diversidade de particulas em algoritmos de inteligéncia de enxames em problemas de
otimizagdo dindmica. O método proposto foi projetado para ser aplicado em problemas de
rastreamento de alvos em videos. Também ¢ proposto o uso de uma versdo do modelo de
Alisamento Exponencial Duplo robusto a valores extremos, utilizada para prever a posi¢do do
alvo no frame seguinte, auxiliando a delimitacdo do espaco de busca em uma regiao promissora.
Para averiguar a qualidade da abordagem proposta, um rastreador apropriado para espaco
discreto de solugdes foi implementado usando a meta-heuristica Shuffled Frog Leaping
Algorithm (SFLA — significa: “Algoritmo de saltos de sapos embaralhados™) adaptado para
atuar em problemas de otimizacao dinamica, chamado de SFLA dinamico (DSFLA). O DSFLA
foi comparado com outros rastreadores, classicos e atuais, cujos algoritmos sao baseados em
inteligéncia de enxames. Os rastreadores foram comparados em termos do tempo médio de
processamento por frame ¢ da area sob a curva da taxa de sucesso por métrica de Pascal. Para
0 experimento, uma amostra aleatoria de videos foi obtida do benchmark piblico Hanyang
visual tracker. Os resultados experimentais sugerem que o DSFLA tem um tempo médio de
processamento por frame eficiente e boa qualidade do rastreamento quando comparados aos
outros rastreadores analisados. A taxa de sucesso do DSFLA ¢, em média, cerca de 7 a 76%
maior quando comparada com a taxa de sucesso dos rastreadores comparados. A média de
tempo de processamento por frame € cerca de, pelo menos, 10% mais rapido que os outros
rastreadores, exceto um que € cerca de 26% mais rapido que o DSFLA. O erro quadratico médio
de previsdo mostra que as previsdes do modelo de Alisamento Exponencial Duplo Robusto sdo
satisfatorias e delimitam eficientemente o espago de solugdes. Os resultados do DSFLA
também foram comparados aos resultados dos 10 primeiros rastreadores posicionados na lista
do desafio OPE 100 do benchmark Hanyang visual tracker. O resultado do intervalo de 95%

de confianga posiciona o DSFLA entre os 6 primeiros da lista.

Palavras chaves: Inteligéncia de enxames, meta-heuristica, problemas de otimizagao dinamica,

rastreamento de alvos em video, previsao de séries temporais.



ABSTRACT

This work proposes a approach to balance knowledge transfer and particle diversity in
swarm intelligence algorithms in dynamic optimization problems. The method was designed to
be applied to the problem of video tracking targets. It is also proposed, to use a robust version
to outliers of the Double Exponential Smoothing (RDES) model, used to predict the target
position in the frame delimiting the solution space in a more promising region for target
tracking. To assess the quality of the proposed approach, an appropriate tracker for a discrete
solution space was implemented using the meta-heuristic Shuffled Frog Leaping Algorithm
(SFLA) adapted to dynamic optimization problems, named the Dynamic SFLA (DSFLA). The
DSFLA was compared with other classic and current trackers whose algorithms are based on
swarm intelligence. The trackers were compared in terms of the average processing time per
frame and the area under curve of the success rate per Pascal metric. For the experiment, we
used a random sample of videos obtained from the public Hanyang visual tracker benchmark.
The experimental results suggest that the DSFLA has an efficient processing time and higher
quality of tracking compared with the other trackers analyzed in this work. The success rate of
the DSFLA tracker is about 7.2 to 76.6% higher on average when comparing the success rate
of its competitors. The average processing time per frame is about at least 10% faster than
competing trackers, except one that was about 26% faster than the DSFLA tracker. The results
also show that the predictions of the RDES model are quite accurate. The DSFLA results were
also compared to the results of the first 10 trackers placed on the Hanyang visual tracker OPE
100 challenge list. The result of the 95% confidence interval places the DSFLA in the top 6 on
the list.

Keywords: swarm intelligence; meta-heuristic; dynamic optimization problems; video target

tracking; time series forecasts
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1 Introducdo

1.1 O Rastreamento de Alvos em Videos Digitais

Nas ultimas décadas, tem-se testemunhado um avancgo tecnoldgico dos computadores ¢
das cameras de videos digitais. Além disso, ha uma grande oferta desses produtos no mercado
mundial promovendo uma crescente popularidade destes produtos e estimulando o interesse por
analise automatizada de videos. Atualmente, sdo intimeras as aplicagdes de videos em
problemas do mundo real, tais como: na area de vigilancia e seguranc¢a (Yokoyama e Poggio,
2005), na interface homem-maquina (Ma et al., 2011) e na roboética (Das Sharma, Chatterjee e
Racshit, 2012).

O rastreamento de alvos em video digitais ¢ a tarefa de estimar a posi¢ao e a trajetoria de
um ou mais alvos em um video digital. Um video digital ¢ uma sequéncia ordenada de imagens
digitais, chamadas de frames, e um alvo pode ser definido como qualquer objeto (ou elemento)
de interesse numa cena, por exemplo: uma ou mais pessoas andando numa calg¢ada, carros
trafegando por uma avenida, um helicoptero voando, animais correndo no campo, etc. Cada
frame, por ser uma imagem digital', é um arranjo retangular bidimensional composto por um
numero finito de elementos, cada um com sua localizagdo e valor especifico, chamados de
pixels.

Um rastreador de alvos em videos ¢ um algoritmo desenvolvido para anélise automatizada
de videos digitais aplicado em uma das trés tarefas chaves (Yamaz, Javed e Shah, 2006) que
sdo:

¢ adetec¢ao de movimentos de interesse do alvo;

e o rastreamento visual dos alvos frame a frame; e,

e a analise do rastreamento do alvo para o reconhecimento de padrdes de
comportamento.

Segundo Yamaz, Javed e Shah (2006), para desenvolver um algoritmo capaz de rastrear
os alvos em videos para qualquer uma das tarefas chaves, o algoritmo deve ser capaz de estimar
a posicao e o aspecto dos alvos. Assim sendo, ¢ importante definir:

e aforma dos alvos;
e aaparéncia e as caracteristicas da aparéncia dos alvos; e,
e uma medida de similaridade entre os alvos.

Ainda segundo Yamaz, Javed e Shah (2006), um alvo pode ser representado:

" Daqui em diante, videos € imagens digitais serdo chamados apenas de video e imagem, respectivamente.
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e pela forma, exemplos:
O por pontos,
o por forma geométrica primitiva tais como circulos, elipses e retangulos,
O por contornos, ou
o por silhuetas;
e pela aparéncia, exemplos:
o por densidades de probabilidades de uma caracteristica selecionada, ou
o por modelos (templates) das caracteristicas selecionadas e/ou formas das
partes de um alvo; e,

e pelas caracteristicas extraidas de uma regido do frame pertencente a forma do alvo,

exemplos:
o cor,
o cantos,
o bordas,
o textura,

o mapas de derivadas orientadas,
o histogramas locais, ou
o fluxo optico.
A escolha dos tipos de forma, aparéncia e das caracteristicas dos alvos sdo dependentes
entre si, do tipo de analise e da aplicagao.
De acordo com Rathnayake et al. (2020) ha dois métodos de estimagao da trajetoria de
um alvo em videos:

e online: em que € possivel usar os frames corrente e passados do video para estimar
o estado do alvo em cada periodo de tempo. Este método ¢ adequado para
aplicagdes onde ¢ necessdrio rastrear o alvo em tempo real;

e on Batch: em que ¢ possivel usar toda a sequéncia de frames do video para
otimizar a estimativa da trajetéria do alvo em cada periodo de tempo utilizando
informacgdes passadas, presente e futuras. Entretanto, ndo € possivel empregar este
método nas aplicagdes em que se exige o rastreamento em tempo real.

Sardari e Moghaddan (2017) propdem uma classificagdo para os modelos de rastreadores
em duas categorias:

e a categoria I: em que os modelos sdo baseados em algoritmos
estocasticos; €,

e acategoria 2: em que os modelos sdo baseados em algoritmos de detec¢do do alvo

por combinagdo de padrdes (ou template matching, em ingl€s).
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Os modelos de rastreadores da categoria 1 usam um algoritmo estocastico para prever a
posicdo e o aspecto do alvo em um frame de acordo com o padrdo do movimento e das
caracteristicas observaveis dos alvos. Os principais exemplos de modelos desta categoria sdo:
o rastreador baseado no Filtro de Kalman (KF — do inglés: Kalman Filter) (Weng, Kuo e Tu,
2006) e o rastreador baseado no Filtro de Particulas (PF —do inglés: Particle Filter) (Morelande,
Challa e Gordon, 2004).

J& os modelos de rastreadores da categoria 2 selecionam algumas regides do frame
corrente (correspondendo aos candidatos a alvo) e extrai delas uma ou mais caracteristicas
observaveis. Cada caracteristica ¢, portanto, comparada com a respectiva caracteristica de um
ou mais modelos (ou templates) do alvo a ser rastreado. A regido cujas caracteristicas sdo mais
similares com as respectivas caracteristicas dos templates indica a posi¢ao provavel do alvo no
frame corrente. Um rastreador cldssico desta categoria ¢ o Mean Shift (MS — significa:
“mudang¢a média”) proposto por Comaniciu, Ramesh e Meer (2003). Todavia, héd uma classe de
rastreadores nesta categoria em que os modelos sdao baseados em algoritmos de otimizagdao uma
vez que a posi¢ao provavel do alvo ¢ indicada pela posi¢cdo de maxima similaridade (ou minima
distancia/divergéncia) entre as caracteristicas dos templates e dos alvos candidatos.

E importante observar que nio ha uma categoria de rastreadores globalmente mais
vantajosa. O rastreamento de alvos em videos € um processo estocastico de tempo discreto com
espago de estados discreto, portanto, sao problemas combinatérios cuja modelagem ¢
heuristica, isto €, a modelagem ¢ especifica ao problema.

Ha, entretanto, comparacdes da qualidade do rastreamento entre rastreadores pertencentes
as duas categorias (Canalis, Tejera e Nielsen (2006), Tawab, Abdelhalim e Habib (2010), Gao,
Yin et al. (2015)) mostrando resultados compativeis, com pequena vantagem para um método
dependendo da aplicagdo (como esperado).

Hé4 uma classe importante de algoritmos de otimizacgdo, aplicada aos rastreadores da
categoria 2, que ¢ formada por algoritmos baseados em inteligéncia de enxames (SI— do inglés:
Swarm Intelligance) que serd empregada e abordada neste trabalho em detalhes no Capitulo 3.

Outra importante observacao ¢ que a tarefa de rastrear alvos em videos ¢ bastante
desafiadora devido a complexidade gerada pela interferéncia de varios fatores, tais como:

e aoclusdo parcial ou total do alvo;

e mudancas bruscas de iluminagao do ambiente ou de movimento do alvo;
e movimentos rapidos do alvo ou da camera;

e rotagdes, deformacdes ou mudanca de escala do alvo;

e imagem borrada ou ruidosa;

e Dbaixa resolucao das imagens;
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e fundo com aspecto semelhante ao alvo.

1.2 A Contribuicoes do Trabalho

1.2.1 A Hipdtese

O emprego das técnicas de aprimoramento dos algoritmos SI em problemas de otimizagao
dindmica, aplicadas ao rastreamento de alvos em videos, melhora o desempenho dos
rastreadores quando comparados a outros rastreadores baseados em algoritmos SI sem

aprimoramento.

1.2.2  Os Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ propor, implementar, analisar e discutir uma abordagem
de aprimoramento de um algoritmo SI, em problemas de otimiza¢do dindmica, aplicada em
rastreamento de alvo em videos. A abordagem proposta promove um balango entre a
transferéncia de conhecimento (particulas de um frame para o frame seguinte) e a manutengao
da diversidade das particulas. Esta proposta de aprimoramento ¢ uma contribui¢do tanto em
rastreamento de alvos em videos quanto e em otimizagdo dinamica.

Este trabalho propde o emprego de um rastreador da categoria 2 baseado no algoritmo SI
Shuffled Frog Leaping Algorithm (SFLA —significa: “algoritmo saltos embaralhados de sapos™)
(Eusuff, Lansey e Pasha, 2006). Este algoritmo ¢ apropriado para explorar espagos discretos de
solugdes e € mais poderoso para resolver problemas de otimizagdo combinatdrias complexas
(Tao et al., 2019), como € o caso do rastreamento de alvos em videos.

Além disso, em problemas de rastreamento de alvos em videos, ¢ comum que o
deslocamento do alvo entre dois frames consecutivos nao seja muito grande na maioria das
aplicacdes. Esta caracteristica pode ser explorada de forma vantajosa limitando, no frame
corrente, uma regido no espago de busca evitando alguns minimos locais e acelerando o
processo de convergéncia do algoritmo. Portanto, este trabalho também propde a delimitagao
do espago de solugao em uma regido promissora da imagem. A delimitagdo proposta determina
uma regido, ao redor da previsdo da posi¢do do alvo no frame corrente, via modelo de
Alisamento Exponencial Duplo (AED) (Winters, 1960), numa versdo robusta a valores
discrepantes (AEDR). Vale mencionar que o uso do modelo de previsdo no processo de

delimitacdo do espago de solu¢do num problema de otimizacdo SI ¢ inédito.
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Em sintese, este trabalho propde, implementa, analisa e discute uma versdo dinamica

aprimorada do algoritmo SFLA, chamada de DSFLA, aplicada ao rastreamento de alvos em

videos, com espago discreto de busca delimitado numa regido promissora proxima a provavel

localizagdo do alvo no frame corrente via modelos AEDR.

Os objetivos especificos sdo:

avaliar a qualidade de rastreamento do DSFLA em termos do tempo médio de
processamento por frame ¢ em termos da precisdo da detec¢do do alvo medida
pela area sob a curva da taxa de sucesso por métrica de Pascal (Everingham et al,
2010);

comparar a qualidade do rastreamento do DSFLA com outros rastreadores
classicos e recentes cujo mecanismo de rastreamento ¢ baseado em algoritmos SI;
verificar a contribui¢do da delimitacdo do espaco de busca em funcao das
previsdes da posicao do alvo via modelo de AEDR e analisar a qualidade das

previsdes.

1.2.3 As Contribuicées do Trabalho e a Lista de Publicacoes

Resumidamente, as inovagdes e contribuigdes apresentadas neste trabalho sdo:

Um novo algoritmo SI aprimorado para problemas de otimizagdo dinamica;

Um novo rastreador de alvos em video;

Um algoritmo adaptado, apropriado e mais eficiente, para problemas de
otimizagdo em espaco discreto de busca;

Um método adaptativo novo de transferéncia de conhecimento entre dois
ambientes de otimizagdo dindmica aprimorada;

Um método novo de delimitacao do espaco de solugdes em funcdo das previsdes
dada por um modelo eficiente de séries temporais nao paramétrico;

Um caso de estudo na area de rastreamento de alvos em videos mostrando
resultados compativeis com modelos estado-de-arte baseados em algoritmo SI;
Um rastreador de propdsito geral, rapido e estavel no rastreamento de um tnico
alvo, em especial, robusto as rotagdes e/ou movimentos rapidos do alvo (ou da

camera) ou em imagens nao nitidas ou ruidosas.

Além disso, durante o desenvolvimento desta tese foram geradas trés publicagdes, duas

em forma de artigo completo publicado em congresso; ¢, uma em forma de artigo em revista

internacional. As referéncias sdo, respectivamente:
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E. C. CASTRO; SALLES, E. O. T.; CIARELLI, P. M. Rastreamento de Alvos
em Video via Algoritmo Shuffled Frog Leaping Optimization. XXII Congresso
Brasileiro de Automatica (CBA2018) — Joao Pessoa/PB, 2018.

E. C. CASTRO; SALLES, E. O. T.; CIARELLI, P. M. Swarm Strategy and Color
Probability Density for Visual Tarcking. 4™ Brazilian Tecnology Symposium —
(BTSym2018) — Campinas/SP, Vol 1, 8910 — 8914, 2018.

E. C. CASTRO; SALLES, E. O. T.; CIARELLI, P. M. A New Approach to
Enhanced Swarm Intelligence Applied to Video Target Tracking. Sensors, 2021,
21, 1903. https://doi.org/10.3390/s21051903.

1.3 A Estrutura do Trabalho

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma:

o Capitulo 2 ¢ dedicado a revisdo da literatura;

o Capitulo 3, de teorias e métodos, trata, na Se¢ao 3.1, de alguns conceitos comuns
utilizados no rastreamento de alvos em videos; na Se¢ao 3.2, trata da otimizagao
por inteligéncia de enxames e, na Se¢do 3.3, trata dos algoritmos SI utilizados
neste trabalho: PSO, ADSO, SSA e SFLA, em quatro subsecoes;

o Capitulo 4 discorre sobre a metodologia proposta neste trabalho. A Secao 4.1
trata das defini¢cdes de forma e aparéncia dos alvos e da medida de similaridade
entre os alvos candidatos e o template. A Secdo 4.2 trata dos problemas de
otimizagdo dindmica; na Secdo 4.3 o modelo proposto ¢ explicado em duas
subsecdes: na Subsecdo 4.3.1 ¢é explicado o modelo AEDR; e, na Subse¢do 4.3.2,
o modelo DSFLA ¢ apresentado em detalhes;

o Capitulo 5 apresenta, na Se¢do 5.1, o delineamento do experimento e as métricas
de desempenho dos rastreadores usadas neste trabalho; na Se¢do 5.2, a escolha
dos parametros dos modelos utilizados; na Se¢do 5.3, a analise dos resultados
experimentais; e, na Se¢do 5.4, uma comparagao dos resultados do DSFLA com
outros rastreadores via desafio OPE (One-Pass Evaluation — significa: “Avaliagdo
a uma passagem”) (Wu, Lim e Yang, 2013); e,

as conclusdes sao apresentadas no Capitulo 6.
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2 Revisao da Literatura

O algoritmo KF (Kalman, 1960) modela os fendmenos dinamicos estocasticos gerando
boas solu¢des com bastante eficiéncia em termos de tempo de processamento. No entanto, o
KF depende fortemente das hipoteses de linearidade do modelo de transi¢cdo e dos ruidos
aleatorios gaussianos. Porém, estas hipdteses sdo dificilmente atendidas em problemas de
rastreamento de alvos em videos.

O algoritmo PF (Gordon, Salmond e Smith, 1993) ¢ um algoritmo alternativo ao KF
quando as hipoteses de linearidade e de ruidos aleatorios gaussianos ndo sao plausiveis.

Uma particula, em PF, ¢ uma unidade amostral simulada de uma distribuicdo de
probabilidade. Nos rastreadores de alvos baseados no algoritmo PF, os alvos candidatos se
deslocam de uma posi¢ao para a outra de acordo com uma lei probabilistica de movimento.
Cada alvo candidato é associado a um peso simulado de uma fun¢do de densidades de
probabilidades chamada de distribuicio de importancia. Na abordagem Bayesiana, a
distribui¢do a posteriori do estado do alvo, obtida pela conjugagao da distribuig¢do a priori ¢ da
fungdo de verossimilhanga dada pela distribuicdo de importancia, ¢ estimada pelos pares
(candidatos, pesos). A média ponderada a posteriori das particulas ¢ um estimador pontual do
atual estado do objeto e, no rastreamento de alvos em videos, indica a posi¢ao provavel do alvo
no frame corrente.

Todavia, o PF apresenta algumas desvantagens:

e ha o problema da degeneracdo das particulas que consiste na perda sucessiva e
constante de importancia das particulas gerando a necessidade de regenera-las (ou
renova-las). Em geral, isto ¢ feito substituindo as particulas de menor importancia
por aquelas de maior importancia de acordo com seus pesos;

e hi o problema do empobrecimento das particulas que consiste na falta de
diversidade das particulas quando elas sdo regeneradas (problema de medidas
repetidas); e,

e ha o problema de custo computacional: uma vez que as tarefas de regeneracdo e
diversificacdo das particulas sdo realizadas com frequéncia consumindo muita
memoria e tempo de processamento.

Morelande, Challa e Gordon (2004) foram um dos primeiros a propor um rastreador de
alvos em videos digitais baseados no algoritmo PF.

O rastreador MS proposto por Comaniciu, Ramesh e Meer (2003) ¢ um modelo cldssico
da categoria 2. Os alvos modelo e candidatos, em MS, sdo representados por densidades de

probabilidades, no espaco de cor, localizados em uma posicao do frame e sdo estimados por
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histogramas de cor via kernels. A distancia de Bhattacharyya (Kailath, 1967) mede a
similaridade entre os histogramas e € representada por uma superficie espacialmente suave,
devido ao uso do Kernel. Esta superficie desempenha o papel da fungao de verossimilhanga. A
posicao de maxima verossimilhanga indica, portanto, a provavel posi¢ao do alvo no frame
corrente. Comaniciu, Ramesh e Meer (2003) adotaram o procedimento de otimizacao baseado
no método de otimizagdo dos gradientes ascendentes. E importante mencionar que os resultados
produzidos em Comaniciu, Ramesh ¢ Meer (2003) ndo foram comparados com os resultados
de outros rastreadores, porém, o rastreador MS se tornou uma referéncia em rastreamento de
alvos em videos a partir de sua publicagao.

Os modelos de previsdo por alisamento exponencial foram originalmente propostos por
Holt ¢ Winters na década de 1960 (Winters, 1960) e os detalhes tedricos dessa modelagem
foram amplamente discutidos em Brown e Meyer (1961). Em Gardner (1998) e Gardner (2006)
estdo disponiveis revisdes atualizadas sobre varias técnicas e versdes distintas desta
modelagem.

Snyder, Koehler e Ord (2002) aplicaram o modelo de alisamento exponencial em controle
de estoque, Shung e Kim (2013) aplicaram na investigacdo da compressdo de sinais elétricos
em dispositivos eletronicos e Oliveira e Oliveira (2018) aplicaram o método para previsdo de
consumo de energia elétrica em grandes metropoles.

Kennedy e Eberhart (1995) propuseram o algoritmo de Particle Swarm Optimization
(PSO - significa: “otimizacdo por enxames de particulas”), o primeiro algoritmo a empregar a
metodologia SI. O PSO imita o comportamento social de um “enxame” de passaros (as
particulas) que trocam informacgdes entre si e com o meio. O mecanismo de troca de informacao
¢ chamado de processo de aprendizagem das particulas que se realiza de duas maneiras:

e o aprendizado cognitivo: ¢ o aprendizado baseado na experiéncia passada da
propria particula;

e 0 aprendizado social: ¢ o aprendizado baseado na experiéncia coletiva de todo o
enxame.

Uma fungao objetivo associa um valor de qualidade para cada particula. A cada iteracdo
do algoritmo, a posi¢do e a velocidade de cada particula sdo alteradas e a qualidade delas sdo
atualizadas. A posi¢ao de melhor qualidade experimentada por cada particula do enxame até a
iteracdo corrente ¢ memorizada (aprendizado cognitivo), assim como a posicao de melhor
qualidade experimentada pelo enxame até a iteracao corrente (aprendizado social). O algoritmo
continua até alcangar uma condi¢do de parada, situacdo em que o PSO retorna o resultado da

melhor particula do enxame indicando a solugdo 6tima. Em termos de rastreamento de alvos
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em videos, a melhor particula do enxame representa a provavel posi¢ao do alvo no frame
corrente.

Canalis, Tejera e Nielsen (2006) foram um dos primeiros a aplicar um algoritmo SI
baseado no PSO (Kennedy e Eberhart, 1995) em um problema de rastreamento de alvos em
videos, obtendo resultados promissores e compativeis aos tradicionais rastreadores MS e PF.

Tawab, Abdelhalim ¢ Habib (2010) propuseram uma versdo melhorada PSO cujos
resultados superaram os resultados em Canalis, Tejera ¢ Nielsen (2006). Porém, ambas as
abordagens usaram o algoritmo PSO em ambientes de otimizacdo dindmica nio aprimorados e
mantiveram o espago de busca toda a imagem do frame sem delimitacdes.

Em Gao, Yin et al. (2015) foi proposto um rastreador da Categoria 2 baseado no algoritmo
SI Cuckoo Search (CS —significa: “busca cuco”) (Yang e Deb, 2009). O algoritmo CS mimetiza
o comportamento predatdrio do péassaro cuco em relacdo a postura dos ovos. Gao, Yin et al.
(2015) usaram seis videos desafiadores” e a distancia de Bhattacharyya (Kailath, 1967) entre os
histogramas de cor para medir a similaridade entre os alvos candidatos e o real. O rastreador
CS foi comparado com os rastreadores PF, MS, PSO e mais quatro outros rastreadores baseados
em versdes do algoritmo PSO. Os resultados mostraram que o rastreador CS superou os demais
em termos de tempo de processamento e de qualidade do rastreamento via distancia Euclidiana
entre os pontos centrais dos alvos estimados e o real. Porém, para o espago de busca do
algoritmo CS, foi considerada toda a imagem do frame em um problema de otimizacao
dinadmica ndo aprimorado.

Bae et al. (2016) apresentaram um rastreador de alvos em videos denominado Adaptive
Swarm Discrete Optimization (ADSO — significa: “otimizacdo discreta adaptativa por
enxame”).

O algoritmo PSO foi originalmente projetado para trabalhar em problemas de otimizagao
estaciondria com espaco de solugdo continuos, portanto, quando o PSO ¢ aplicado em ambiente
de otimizagdo com espaco discreto de solucdes a chance de o algoritmo convergir
prematuramente para um 6timo local ¢ maior. O ADSO ¢ uma versdo do algoritmo PSO
adaptada para espago discreto de solugdes e um dos pioneiros em empregar um algoritmo SI
aprimorado em ambientes dinamicos de otimizagdo aplicado ao rastreamento de alvos em
videos.

O ADSO trabalha os ambientes de otimizacao (os frames) aproveitando as particulas (os

alvos candidatos) de um ambiente de otimizagdo anterior para o atual de acordo com uma

2 Videos desafiadores, neste trabalho, significa: “os videos apresentam ao menos um dos fatores de interferéncia
na maioria dos frames, como exemplo: alvos ndo rigidos, articulados, que se deformam ou que se confunde com
o fundo ou com outros objetos semelhante na cena; movimentos rapidos e imagens nao nitidas, podendo ou nao
haver oclusdes e/ou rotagdes diversas do alvo, mudangas bruscas de escala dos alvos e/ou de luz, etc”.
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funcdo que controla a diversidade das particulas. O algoritmo ADSO atribui um valor a cada
dimensdo das particulas do enxame, dependendo do grau de oclusdo do alvo, em fung¢ao de trés
limiares definidos pelo usuéario que determinam o valor a ser atribuido. Os valores atribuidos
pela fungdao impactam na exploragao do espaco de solugdes readaptando a estratégia de busca
das particulas.

Bae et al. (2016) utilizaram sete videos desafiadores da base de dados publica PAMI

(http://sites.google.com/site/benchmarkpami) e a distancia de Bhattacharyya como medida de
similaridade. Os resultados do ADSO superaram os resultados dos rastreadores PSO e outro
baseado em algoritmo evolucionario, o Algoritmo Genético (Goldberg e Holland, 1988) em
termos de tempo de processamento e de qualidade do rastreamento via distancia Euclidiana (em
numero de pixels) dos pontos centrais dos alvos estimados e verdadeiros. Os resultados em Bae
et al. (2016) mostraram que o ADSO ¢ um rastreador veloz e eficiente para rastrear alvos que
se movimentam rapidamente na cena.

Zang et al. (2020) apresentaram um rastreador baseado no algoritmo SI Salps Search
Algorithm (SSA — significa: “algoritmo pesquisa por salpas”) (Mirjalili et al., 2017). O SSA
mimetiza o comportamento de um grupo de salpas nadando e forrageando no oceano profundo.
As salpas sdo um membro da familia das Salpidaes e possuem um corpo transparente em forma
de barril, nadam por propulsdo e formam grandes cadeias. A cadeia de salpas (as particulas) ¢
formada por uma salpa lider, que se move em busca de uma fonte de alimento (a solugao 6tima),
e pelas salpas seguidoras, que acompanha o movimento da salpa lider. O movimento da lider é
responsavel pela exploracao global do espagco de solugdes e o movimento das seguidoras ¢é
responsavel pela exploragdo local. O algoritmo executa L iteragdes de busca no espaco de
solugdes e, para cada iteragdo, o movimento da lider € controlado por uma fungdo que faz um
balancgo entre a exploragdo global e local do espago de solugdes.

Zang et al. (2020) usaram 13 videos desafiadores de uma base de dados publica

(http://www.visual-tracking.net) e o coeficiente de correlagdo cruzada entre os histogramas de

gradientes orientados (HOG — do inglés: Histogram of Oriented Gradients) (Dallal e Triggs,
2005) para medir a similaridade entre os alvos candidatos e o real. Os resultados superaram dez
outros rastreadores estado-da-arte em termos de velocidade de processamento e de qualidade
de desempenho via métrica de Pascal (Everingham et al, 2010). Entretanto, o rastreador SSA
opera em ambientes dindmicos ndo aprimorados de otimizacao e ndo faz delimitagao do espago
de solugdes.

E importante mencionar que varios autores propuseram o uso de algoritmos de otimizag&o
baseados em SI com o objetivo de otimizar o desempenho do algoritmo PF resultando em um

rastreador melhor, tanto no tempo de processamento quanto na qualidade do rastreamento (Gao,
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Lietal, 2015; Li et al, 2015; Sardari e Moghaddan, 2017). Também, uma grande importancia
tem sido dada em anos recentes e um grande progresso tem sido alcancado em modelos de
rastreadores de alvos em videos baseados nos algoritmos de Filtro de Correlagado (Li e Zu, 2014;
Chen, Hong e Tao, 2015; Zhang et al, 2017), e de Deep Learning (significa: “aprendizado
profundo”) (Held, Thrum e Savarese, 2016; Valmadre et al, 2017; Zhai et al, 2018).

Eusuff, Lansey ¢ Pasha, (2006) propuseram a meta-heuristica memética SFLA para
resolver problemas de otimizagdo combinatorias sendo, portanto, capaz de explorar espacos
discretos de solugdes mais eficientemente. Seu mecanismo de exploragdo do espaco de solugdes
mimetiza o comportamento de um grupo de sapos (as particulas) em um pantano (espacgo de
solugdes) disputando pelo melhor lugar de alimentacdo (solugdes do problema). Os lugares de
disputa sdo pedras localizadas em pontos (discretos) do pantano que representam os pontos de
otimos locais. O algoritmo gera os sapos virtuais posicionados aleatoriamente em locais
discretos do pantano e sdo agrupados em comunidades de sapos chamados de memeplex. Para
cada iteracdo do algoritmo, os sapos realizam saltos trocando informagdes com outros sapos
dentro e fora dos memeplex em fungao da qualidade gerada por uma fungao objetivo. Ao final
de cada iteragdo, os sapos sdo embaralhados e realocados em novos memeplex. Ao alcancar
uma condi¢do de parada, o algoritmo retorna a posi¢ao do sapo de maior qualidade do pantano,
ou seja, a provavel localizacdo do 6timo.

E importante registrar que, apesar do algoritmo SFLA ser utilizado em virios trabalhos
aplicados envolvendo otimizacdo de espagos discretos de solugdes, tal como Tao et al., (2019)
que aplicaram o SFLA em problemas da engenharia civil. Até o momento, ndo ha um rastreador

de alvos em videos baseado neste algoritmo.
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3 Teorias e Métodos

Neste capitulo serdo tratados os conceitos de rastreamento de alvos em videos e os
conceitos de otimizagao envolvendo aplicacdes de algoritmos SI. A primeira se¢do trata do
rastreamento de alvos, a segunda se¢do apresenta a otimizacdo por inteligéncia de enxames no
contexto estacionario seguida de quatro subsecdes que tratam, respectivamente, dos algoritmos

PSO, ADSO, SSA e SFLA.

3.1 Representagdo dos Alvos em Videos

O problema de rastreamento de alvos em videos tratado neste trabalho foca na estimagao
online da trajetéria de um unico alvo frame a frame de um video.

Neste trabalho, os alvos sdo representados por um retdngulo, sem furos em seu interior,
chamados de janelas ou de bounding boxes (significa: “caixas delimitadoras™) e denotados por
um vetor de quatro dimensodes p = (x,y,w, h), em que (x,y) ¢ a coordenada 2D do pixel
localizado no canto superior esquerdo do bounding box e (w, h) sdo as dimensodes horizontal e
vertical (medidas em nimero de pixels) referentes a largura e a altura do bounding box,
respectivamente.

Esta representagdo da forma do alvo ¢ ideal para objetos rigidos, no entanto, ela ¢ flexivel
o suficiente para representar objetos ndo rigidos e objetos articulados. E, também, uma
representacdo comumente usada em diversas aplicagdes de rastreamento de alvos em videos,

pois, se trata de uma abordagem satisfatoriamente rapida (Yamaz, Javed e Shah, 2006).

3.2 Otimizacgdo por Inteligéncia de Enxame

Em problemas de otimizagdo, uma solucao ¢ factivel se os valores assumidos para o
conjunto de parametros (ou variaveis), associado com o problema, satisfizerem as restrigdes.
Uma solugdo factivel ¢ chamada de solucdo 6tima se ela minimizar ou maximizar a funcao
custo (ou funcdo aptidao), f:S — R, que associa uma qualidade as solu¢des. O conjunto de
todas as solugdes factiveis ¢ chamado de espago de solugdes (ou espaco de busca), S € R?, em
que d ¢ a dimensao das solugdes em S (€ igual ao nimero de parametros).

Os algoritmos tradicionais de otimizagdo empregam métodos deterministicos para

encontrar a melhor solugdo. Um exemplo ¢ o algoritmo Forca Bruta (ou Busca Exaustiva) que
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testa todas as solugdes do espago de busca, portanto, ndo sdo adequados para problemas mais
complexos em que o tempo de busca cresce exponencialmente com o tamanho do problema.

Algoritmos de busca estocésticos empregam niimeros inicialmente gerados ao acaso para
explorar o espago de solugdes em problemas mais complexos, com a vantagem de operar em
tempo de busca polinomial em relagdo ao tamanho do problema. Esses algoritmos trabalham
sob a suposicao de que boas solugdes estao proximas umas das outras. Uma desvantagem desses
algoritmos ¢ a possibilidade de falhar em encontrar a solugdo 6tima, mas podem, no entanto,
encontrar uma boa solucdo antes de esgotar o tempo previsto de execugdo (Lovberg e Krink,
2002). Um exemplo de algoritmo de busca estocastico € o Simulated Annealing (significa:
“recozimento simulado”) (Kirkpatrick e Vecchi, 1983).

Os algoritmos evolucionarios sao métodos de busca estocasticos, de proposito geral,
simulando os processos de selecdo natural e da evolucao das espécies de Darwin. Estes métodos
se diferenciam dos outros por utilizarem uma “popula¢do de solu¢des” que podem trocar
informacdes entre elas e orientar as suas buscas individuais (Engelbrecht, 2002). O exemplo
mais conhecido desta classe de algoritmo ¢ o Algoritmo Genético (Goldberg ¢ Holland, 1988).

Os algoritmos SI mimetizam a inteligéncia originada do comportamento coletivo de um
grupo de seres, tais como: colonia de formigas, bando de péssaros, ou de sapos, ou de lobos,
etc. Sdo exemplos de algoritmos SI: O PSO (Kennedy e Eberhart, 1995), o SFLA (Eusuff,
Lansey e Pasha, 2006), o SSA (Mirjaliliet al., 2017), o Colonia de Formigas (Dorigo, Birattari
e Stutzle, 2006), o Colonia de Abelhas Artificiais (Basturk e Karaboga, 2006), o Firefly
Algorithm (significa: “algoritmo vagalume”) (Yang, 2009), o CS (Yang e Deb, 2009), o Grey
Wolf Optimization (significa: “otimiza¢do lobo cinzento”) (Mirjalili, Mirjalilie Lewis, 2017).
Em Mirjalili, Mirjalili e Lewis (2017) h4d uma cole¢do atualizada de algoritmos SI.

Os algoritmos evolucionarios e os algoritmos SI representam duas importantes categorias
de métodos de otimizagao inspirados na natureza. Ambos algoritmos sdo também chamados de
meta-heuristicas.

A principal diferenca entre as abordagens SI, a parte da fonte de inspiracdo, ¢ a maneira
como o espago de solucdes € explorado local e globalmente pelos agentes (Mavrovouniotis et
al, 2017).

Segundo Mirjalili et al. (2017), as vantagens que tornam os algoritmos SI tdo populares
sdo:

e asimplicidade;
o a flexibilidade dos algoritmos;
e 0 cemprego de mecanismos livres de derivadas;

e o0 emprego de mecanismos que evitam 6timos locais; e,
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e aproposi¢ao de boas solugdes para problemas reais.

O interesse na busca por novas meta-heuristicas ¢ explicado pelo teorema No-Free Lunch
(significa: “sem almogo gratis’) de Wolpert e Macready (1998). O teorema estabelece que nao
ha uma meta-heuristica capaz de produzir um resultado 6timo para todo problema de
otimizagdo, portanto, sempre haverd interesse no desenvolvimento de novos e especificos
algoritmos para diferentes campos de aplicagao.

Resumidamente, os rastreadores pertencentes a categoria 2 baseados em algoritmos SI
trabalham um problema de otimiza¢do da seguinte maneira: uma vez dados os frames de um
video e os templates, o algoritmo espalha, inicialmente, N particulas (os agentes) ao acaso
dentro do espago de solugdes. Em rastreamento de alvos em videos, as particulas sdo os
candidatos a alvo (representados por um bounding box) e o espaco de solucdes € o frame, dado

por

S={peZil<x,w<R1<yh<Q} (1)
em que R e Q sdo, respectivamente, o total de pixels das dimensdes horizontal e vertical do
frame (neste trabalho, parte-se da hipotese de que os frames de um mesmo video possuem as
mesmas dimensoes).

Em seguida, a meta-heuristica desloca as particulas, dentro do espaco de solugdes, € uma
medida de qualidade ¢ atribuida via fungdo custo. Ao atingir uma condi¢do de parada (pode ser,
por exemplo, um numero méaximo de iteragcdes ou um valor minimo de qualidade da melhor
solu¢@o) o algoritmo retorna o valor da particula p = (x,y,w, h) de melhor qualidade do
enxame denotado por gBest = (xg, Vg Wy, hg), ou seja, 0 gBest é o 6timo global (ou um 6timo
local). Nos problemas de rastreamento de alvos em video, o gBest indica a provavel posicao
(e dimensao) do alvo no frame corrente.

Nas proximas segdes serdo discutidas com mais detalhes os algoritmos empregados neste

trabalho: os algoritmos PSO, ADSO, SSA e SFLA, respectivamente.
3.2.1 O Algoritmo PSO

O algoritmo PSO (Kennedy e Eberhart, 1995) inicia o processo de busca pela solugao
6tima gerando N particulas ao acaso pertencentes ao espacgo de busca (o enxame de passaros).
Em rastreamento de alvos, cada particula, denotada pelo vetor p = (x,y, w, h), representa um
bounding box associado a um alvo candidato. Em seguida, uma fung¢ao objetivo determina uma
medida de qualidade da solugdo para cada uma das particulas.

O algoritmo movimenta as particulas, em cada iteracdo dentro do espago de solugdes,

atribuindo novos valores para a posi¢do e velocidade. Em seguida, o algoritmo atualiza o valor
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da aptidao das particulas. A posi¢do de maior aptiddo de cada particula € atualizada, o pBest,
assim como a posicdo de maior aptidao do enxame, o gBest. O processo se repete até o
algoritmo alcancar uma condi¢do de parada.

Quando a condigao de parada do algoritmo ¢ alcangada, a posi¢ao da particula de melhor
aptidao, gBest, é considerada a melhor solu¢ao do problema. No caso de rastreamento de alvos,
¢ o melhor alvo candidato ¢ a sua posicdo indica a posi¢ao do alvo no frame corrente.

A condicdo de parada ¢ dependente do problema e pode ser um niimero pré-fixado de
iteracdes, ou um valor minimo de qualidade da melhor solugdo, ou se o gBest nio muda de
valor ap6s um nuimero de iteragdes ou se a velocidade das particulas esta proxima de zero.

Ha na literatura varias versoes do PSO. A versao usada neste trabalho foi a Bare Bones
PSO (BBPSO - significa: “ossos nus” ou “esqueleto”) (Kennedy, 2003), também conhecida
como PSO Gaussiano. A escolha desta versao se deve ao fato do BBPSO apresentar somente
dois parametros definidos pelo usuario: o nimero N de particulas e a topologia de vizinhanca
que afeta 0 modo de propagacao da informacao dentro do enxame.

Ha dois tipos de topologia de vizinhanga:

e atopologia global em que todas as particulas do enxame se comunicam; e,
e a topologia local em que uma particula comunica com um grupo de particulas
(Kennedy, 1999).

Neste trabalho foi adotada a topologia local, uma vez que, o esquema de vizinhanga tem
a vantagem de varios grupos de particulas promoverem buscas independentes em diferentes
subespacos do espacgo de solugdo ampliando as chances de encontrar o 6timo global.

Outra diferenca é que o BBPSO utiliza a fun¢ao de densidade de probabilidade Gaussiana
para atualizar a posi¢do das particulas ao invés de adicionar uma velocidade as particulas (como
¢ feito nas versoes cléassicas do PSO). A equacdo de atualizagdo da posi¢ao das particulas no

BBPSO ¢ dada por

pi=pi+toiQZ (2)

com
lll? _ pBestf“l-;-gBestT_l’ 3)
of = |pBest] ' — gBest™!|, 4)

em que p; é a particula p; de dimenséo d na itera¢do 7; u; ¢ a média do movimento da particula

p; na iteragdo . o/ ¢ o desvio-padrdo do movimento da particula p; na iteragao 7. & ¢ o produto

componente por componente entre dois vetores de mesma dimensio; pBest! ™! ¢ o pBest da

particula p; na iteragdo T — 1; gBest™ ! ¢ o gBest naiteragio T — 1, Z é uma varidvel aleatoria

Pag. 32



de dimensao d distribuida como uma Gaussiana multivariada com vetor de média 0 e matriz de
variancias e covariancias igual a matriz diagonal de ordemd, X4;t = 1,2,...,n.,,i = 1,2,...,N
em que n, € o nimero de iteragdes do algoritmo e N é o niimero de particulas; e, |-| representa
o valor absoluto do nimero.

O pseudocoddigo, propriedades de convergéncia do BBPSO e outros detalhes podem ser

consultados em Kennedy (2003).
3.2.2 O Algoritmo ADSO

Bae et al. (2016) propdoem o ADSO com o objetivo de contornar a dificuldade do
algoritmo PSO em ambientes de otimiza¢ao com espaco discreto de solucdes. O rastreador de
alvos em videos baseado na meta-heuristica ADSO ¢é mais rapido em processar os frames € é
mais preciso no rastreamento quando comparados aos rastreadores baseados no Algoritmo
Genético e na meta-heuristica PSO.

O algoritmo ADSO possui uma fungdio de probabilidade adaptativa®, Hg, para cada
particula em fun¢do de sua aptiddo. A finalidade de Hy ¢ acomodar trés diferentes situagdes
associadas ao grau de oclusdo dos alvos candidatos (as particulas). Os graus de oclusdo das
particulas sdo: oclusdo severa, oclusio parcial e oclusido desprezivel. Hy pode ser interpretada
como a probabilidade de ndo renovagao da particula, ou seja, a probabilidade da particula nao
receber novos valores ao acaso dentro do espago de solugdes. Neste caso, a particula recebe
valores da particula de melhor aptidao do grupo.

De acordo com Bae et al. (2016), no caso de uma particula p; ter uma aptidao muito baixa
¢ sinal de uma oclusdo severa e, portanto, a probabilidade de ndo renovagao da particula deve
ser nula, ou seja, a particula deve ser renovada. De modo anéalogo, se uma particula tem grande
aptidao, indica uma oclusdo desprezivel e, portanto, a probabilidade de ndo renovagao deve ser
mantida. Em casos de oclusdo parcial, a probabilidade de ndo renovagdo deve ser menor
aumentando a chances de renovacgao.

Os graus de oclusao sao atribuidos pelo usuario de acordo com trés limiares previamente
definidos thy, th, e thy (0 < thy < th, < thy < 1), os quais sdo dependentes do problema.

A fungdo Hy assume as seguintes probabilidades para cada particula

0, f(po) < thy
Hi(py) = thy. H7 '(p)), thy < f(p;) < thy (5)
HF '(py), th, > f(p;)

3 £ uma fungdo de probabilidade cuja distribui¢cio pode mudar a cada ambiente novo de otimizagdo (para cada
particula).
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em que Hf (p;) € uma fungdo Hy da particula p; na iteracdo 7 e f (p;) € a fungdo de aptiddo da
particulap; (t = 1,2,...,n, ei =1,2,...,N). O limiar th; sinaliza uma detec¢do do alvo, isto
¢, se f(p;) > ths, entdo p; é considerado o alvo estimado ¢ o algoritmo segue para a proxima
iteragdo.

Quando T = 1, € necessario gerar ao acaso N particulas dentro do espaco de solucdes e
iniciar a fungdo Hy com uma distribuigéo inicial H]? (pi). Neste caso, Bac ct al. (2016) sugerem
H}’(pi) =0,7,Vi.

O algoritmo movimenta as N particulas, dentro do espaco de solugdes, atribuindo um

valor para a variavel j (j = 1,2,...,d) de cada particula p; na itera¢do 7 da seguinte maneira:

. gBest;, U< H(py)
Dij = (6)

novo(p;;), U= H}(p;)
em que p; ; ¢ a varidvel j da particula p; na iteragdo 7; gBest; ¢ a varidvel j da melhor particula
do enxame na iteracdo 7; U € um nimero pseudoaleatorio gerado uniformemente no intervalo
continuo unitario ¢ novo (pi, j) ¢ a agdo de substituir a varidvel j da particula p; por um valor
aleatorio dentro dos limites da variavel j (j =1,2,...,d,i=12,...,Net=1,2,...,n;) no
espaco de solucio.

O algoritmo prossegue atualizando os valores da funcdo aptiddo de cada particula e
atualiza, no final de cada iteragdo, o valor da particula de melhor aptidao, gBest*. O algoritmo
termina quando encontrar uma particula com aptidao superior ou igual a th; ou alcangar a
ultima iteragdo T = n,.

Para mais detalhes do algoritmo ADSO e o seu pseudocodigo, consulte Bae et al. (2016).
3.2.3 O Algoritmo SSA

O algoritmo SSA simula o comportamento de um grupo da Salpas (as particulas),
formando uma grande cadeia, nadando nas profundezas do oceano (o espago de solugdes) e que
se movimenta em busca de uma fonte de alimento (a solucdo 6tima). As salpas sdo classificadas
em uma lider e varias seguidoras. Zhang et al. (2020) consideram a possibilidade de haver mais
de uma salpa lider (assim foi considerado neste trabalho).

O algoritmo espalha ao acaso N particulas de dimensao d dentro do espaco de solugdes.

O algoritmo atualiza as posigdes das salpas lideres pela equacao

- {Ft_l +c¢1(c2(Ls— L) +Lg), ¢3<0,5 o

Pi =\ 1 _ ¢ (cy(Ly— L) + L), ¢3>0,5
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em que p; ¢ a salpa lider i na iteragdo 7; F*~! ¢ a fonte de alimento na Gltima iteragdo; L, € L;
sdo, respectivamente, os limites superiores e inferiores das d variaveis componentes do vetor
pf; €1,C, € c3 sdo coeficientes, onde ¢, e c3 sdo numeros pseudoaleatorios uniformemente
gerados no intervalo continuo unitario, definindo uma direcao e um tamanho do deslocamento
da particula dentro do espago de solucdes, respectivamente, € ¢; controla o balango entre a
exploracdo local e global do espago de solugdes (i = 1,2,...,n;, em que n; € o nimero de salpas
liderescom1 <n; < Net=1,2,...,n, em que n; ¢ o nimero de iteracdes do algoritmo).
Para n; < i < N aposicao das salpas seguidoras ¢ alterada pela equacao

?_1+ 'F__l
p‘lF — Pi ZPz 1. (8)

Segundo Zhang et al. (2020), o coeficiente c; varia a cada iteracao de acordo com a fungao

c, = K, exp {— (%)2} )

T

em que os coeficientes k; € k, sdo constantes predefinidas e dependente do problema que
alteram a forma da curva c;, possibilitando maneiras distintas de explorar localmente ¢
globalmente o espago de solugdes.

Em cada iteragdo, ¢ calculada a aptidao das particulas e a posicdo da melhor salpa ¢
atualizada como a posi¢do da fonte de alimento. O processo se repete n, vezes quando o
algoritmo devolve a posicdo da salpa de maior aptiddo da cadeia. Para outros detalhes e o

pseudocodigo do algoritmo SSA, consulte Mirjalili et al. (2017) e Zhang et al. (2020).
3.24 O Algoritmo SFLA

A meta-heuristica memética SFLA foi proposta por Eusuff, Linsey e Pasha (2006) para
resolver problemas de otimizacdo combinatéria sendo, portanto, mais eficiente em explorar
espacos discretos de solugdes.

O algoritmo inicia espalhando N sapos aleatoriamente no pantano (os sapos sao particulas
de dimens3o d dentro do espago discreto de solugdes e o pantano representa o espago de
solucdes) e agrupando-os nos memeplex. Os sapos realizam saltos modificando suas posi¢des
dentro do espago de solugdes e sdo influenciados pelo sapo de maior aptidio dentro do
memeplex e pelo sapo de maior aptiddo do pantano. A posicao do sapo de pior aptidao do
memeplex ¢ alterada de acordo com

ph=pi '+ 1, (10)
em que p5 ! é a posigdo do sapo de pior aptidio do memeplex na iteragdo anterior, pf, é a

posigao do sapo de pior aptidao do (mesmo) memeplex na iteragdo atual e [}, € o salto executado
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pelo sapo de pior aptiddo do memeplex na iteracdo atual t (7 = 1,2,...,n,, sendo n, o nimero
maximo de iteracdes da meta-heuristica). Os saltos sdo limitados por uma constante positiva
predefinida e dependente do problema Ly (—lyax < U < lyax, V7).

O célculo do salto do sapo de pior aptidio do memeplex ¢ feito provisoriamente
adicionando um valor aleatorio na direcao do sapo de melhor aptidio do memeplex da seguinte

maneira:

L=U(py " -pi ), (11)
em que pj ! refere-se a posi¢do do sapo de melhor aptiddo do memeplex na iteracdio T — 1 e
U ¢ um namero pseudoaleatorio uniformemente distribuido no intervalo unitario continuo.
O valor calculado provisoriamente pela Equacao (11) sera aceito se e somente se estiver
dentro dos limites estabelecidos para o tamanho do salto e se a nova posi¢ao pg, melhorar a
aptiddo do sapo de pior aptidao, sendo, lf, sera descartada e recebera um outro valor provisorio

calculado da seguinte maneira

L=U(py ' -pi"), (12)
em que pg"l refere-se a posi¢ao do sapo de melhor aptidao do pantano na iteragdo 7 — 1.

O valor calculado provisoriamente pela Equacdo (12) sera aceito se e somente se estiver
dentro dos limites estabelecidos para o tamanho do salto e se a nova posi¢do p, melhorar a
aptiddo do sapo de pior aptidao, sendo, [}, sera descartada e recebera um valor aleatorio
definitivo dentro dos limites de cada varidvel, ou seja, o sapo de pior aptidao sera substituido
por um novo sapo virtual gerado ao acaso dentro do espago de solugdes.

Ap0s realizar os saltos para os sapos de pior aptidao de todos os memeplex, os sapos sdo
redistribuidos aleatoriamente nos memeplex e o procedimento é repetido n, vezes (n, ¢
predefinido e dependente do problema).

O algoritmo realiza simultaneamente uma exploragdo local independente, dentro do
espago de solugdes, por cada memeplex. A exploracao global do espaco de busca ¢ garantida
através do embaralhamento dos sapos e pela reorganiza¢do dos memeplex. O algoritmo também
garante a geracdo aleatoria de sapos virtuais aumentando a oportunidade de gerar novas
informacdes.

As principais vantagens do SFLA sdo que ele € um algoritmo mais poderoso em resolver
problemas de otimizacdao combinatoria complexa, possui uma capacidade de busca mais rapida
e ¢ mais robusto em determinar o 6timo global por causa da evolucdo dos varios memeplex
(estruturas responsaveis pela exploragdo local do espago de solugdes) e por causa do processo
de embaralhamento (responsavel pela exploracdo global do espago de solugdes) que

acrescentam qualidade aos individuos (Tao, Li et al., 2019).
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Para mais detalhes sobre a meta-heuristica SFLA e o seu pseudocodigo consulte (Eusuff,

Linsey e Pasha, 2006).
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4 A Metodologia da Proposta

Neste capitulo, os métodos e modelos propostos serao apresentados e analisados em trés
segoes: a Se¢do 4.1 que apresenta os detalhes metodologicos empregados nas defini¢des dos
alvos ¢ na medida de similaridade; a Secdo 4.2 que apresenta a técnica de otimizacdo em
ambientes dinamicos; a Se¢do 4.3 que trata do modelo proposto em duas subsecdes: a Subse¢ao
4.3.1 que fala dos modelos nao-paramétrico de séries temporais para previsao utilizando a
técnica de Alisamento Exponencial Duplo Robusto aos valores discrepantes (o AEDR); e, a

Subsecao 4.3.2 que apresenta o modelo DSFLA em detalhes.
4.1 As Definigoes das Caracteristicas dos Alvos e da Medida de Similaridade

A representagdo da aparéncia e a caracteristica extraida dos alvos adotadas neste trabalho
sa0 os histogramas padronizados do primeiro canal do modelo de cor YCbCr. O espago de cor
YCbCr possui um componente de luminancia (Y) e dois componentes de crominancia
(crominancia azul, Cb, e crominancia vermelha, Cr) e ¢ amplamente usado em imagens digitais
e processamento de videos (Equasys, 2013). A vantagem deste modelo de cor sobre o modelo
RGB ¢ que o YCbCr leva em consideragao a percepcao visual humana em que os olhos sao
mais sensiveis a intensidade do que a cor permitindo reduzir as informagdes de crominancia
sem perdas significativas de qualidade da imagem colorida digital (Equasys, 2013).

E possivel utilizar outras caracteristicas para representar os alvos, tais como textura ou
formato (veja outras alternativas em Yamaz, Javed e Shah, (2006)). Entretanto, o foco deste
trabalho ndo ¢ a representacdo dos alvos em si, mas ¢ a avaliagdo, sob as mesmas condi¢des, da
capacidade dos algoritmos baseados em SI conseguirem rastrear os alvos.

Pela experiéncia adquirida em etapas anteriores desta pesquisa, o ganho em qualidade do
rastreamento com a inclusdo do segundo e do terceiro canais do modelo de cor YCbCr sdo
quase nulos (em outros termos, ndo acrescenta poder de discriminacdo dos alvos) ao custo de
um gasto maior de tempo de processamento. Este efeito pode ser explicado, ao menos em parte,
pela pequena variagao dos niveis de crominancia dos canais Cb e Cr e pelas altas correlagdes
entre os canais Y e Cb e entre os canais Y e Cr (Equasys, 2013).

Um histograma padronizado ¢ o histograma de 4rea unitdria e ¢ um estimador
assintoticamente nao enviesado ¢ consistente da funcdo densidade de probabilidade (Martinez

e Martinez, 2002). A escolha do histograma padronizado de cor ¢ devida a sua capacidade de
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invariancia a rotagdes e a mudangas de escala (Yang et al., 2011); as suas propriedades
estatisticas assintoticas; e, a sua rapidez no processamento de extracdo das caracteristicas dos
alvos.

A alternativa adotada neste trabalho para estimar a densidade via histograma foi pela regra
de Struges (Martinez e Martinez, 2002), devido a sua simplicidade de calculo. Esta regra

consiste em estimar o niimero de bins?, n;,, de acordo com o estimador

n, = Max(4,[1+ 3.32 log(wrhy)]), (13)
na qual é usado o logaritmo na base 10; (wr, hy) sdo, respectivamente, as dimensdes horizontal
e vertical do template, sendo o produto wrhy, o total de pixels do template (a dimensdo
amostral); e, a fun¢do [-] retorna 0 menor niimero inteiro maior ou igual ao ntimero real “-”.

Portanto, a amplitude dos bins, h;, € estimada por:

I =

h, = =, (14)

b

S

em que R, ¢ a amplitude amostral (a diferenca entre o maior e o menor valores observados na
amostra).

A medida de similaridade usada neste trabalho ¢ a distancia de Bhattacharyya (Kailath,
1967). A distancia de Bhattacharyya, denotada por S(H7, Hp), ¢ uma medida relativa de
distancia entre dois histogramas padronizados limitada pelo intervalo unitario continuo. Quanto
mais proéximo de zero ¢ a distdncia de Bhattacharyya maior é a similaridade entre os
histogramas (indicando maior similaridade entre o alvo candidato e o template). A distancia de

Bhattacharyya ¢ definida por

Bl Hy) = [1- 532, JER GG B). (15)

na qual Hp ¢ Hy s3o os histogramas padronizados do alvo candidato e do ftemplate,

respectivamente, ¢ 1;, ¢ o namero de bins dos histogramas.
Para outras propriedades da distdncia de Bhattacharyya consulte Kailath, (1967) e
Comaniciu, Ramesh e Meer (2003).

4.2 Problemas de Otimiza¢do Dindmica

Um problema de otimizagao em que os parametros, o espago de solugdes, as restri¢des € a

funcdo objetivo ndo mudam durante o processo ¢ chamado de otimizagdo estacionaria.

Entretanto, em varias situagdes do mundo real, em particular no rastreamento de alvos em

4bins sdo os intervalos de um histograma.
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videos, os problemas de otimizagdo estdo sujeitos a ambientes dinamicos em que a solugdo
otima pode sofrer mudangas de posicao dentro do espaco de solugdes durante o processo de
otimizagdo, estes casos sdo chamados de problemas de otimizac¢ao dindmica.

Originalmente, as técnicas de SI foram projetadas para problemas de otimizagao
estaciondria. A principal caracteristica dos algoritmos de otimizacdo baseados em SI ¢ a
convergéncia rapida para a solugdo 6tima (ou de uma solucdo proxima do 6timo). Entretanto,
essa caracteristica ¢ responsavel por limitagdes quando aplicada em problemas de otimizagao
dinamica, em particular no rastreamento de alvos em video, em que a posi¢ao do alvo muda a
cada frame devido a interferéncia dos fatores citados na Sec¢do 1.1. Uma forma de adaptar os
algoritmos SI para trabalhar em problemas de otimizag¢do dindmica ¢é considerar cada mudanga
de cenario do processo de otimizagdo em um novo ambiente de otimizacgao estacionaria.

Segundo Mavrovouniotis et al. (2017), um problema de otimiza¢do dinamica pode ser
definido e formalmente descrito da seguinte maneira:

A otimiza¢do dindmica consiste em otimizar f (p, t) sujeito a

P(H)CS tEeT, (16)

no qual P(t) ¢ um subconjunto de S indexado por t, S ¢ o espaco de solugdes, t ¢ o tempo, €
[fTXxS->R (17)

¢ a fungdo objetivo, que associa um niimero real a cada solugdo factivel p € P(t) € S,Vt. Uma
solugdo factivel p € um vetor de d dimensdes, p = (P41, P2, ---, P4), €m que cada componente

corresponde a uma variavel (ou parametro) do problema de otimizagao.
Para cada solugéo factivel em P(t) é associado um conjunto de vizinhos N(p) S P(t).
A solugdo factivel p’ € N(p) é um 6timo local se, e somente se,

f@.v) < f(p,t),vp € N(p), (18)

se ¢ um problema de minimizacao ou

f@.t) = f(p.t),vp € N(p), (19)

se ¢ um problema de maximizacgao.

Similarmente, a solucdo factivel p *€ N(p) € um 6timo global se, e somente se,
flext) < f(p,t),Vp € P(D), (20)

se ¢ um problema de minimizagao ou
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f*t) = f(p,t),vp € P(b), (21)

se ¢ um problema de maximizagao.

Entretanto, devido a habilidade de convergéncia dos algoritmos SI, a capacidade deles se
adaptarem a um novo cenario de otimizagdo ¢ limitada uma vez que a diversidade das particulas
¢ perdida na convergéncia. Por outro lado, ¢ possivel aproveitar boas solucdes, obtidas em
ambientes de otimizacdo anteriores, para acelerar a busca do 6timo no ambiente atual de
otimizagdo, isto ¢, promover a transferéncia de conhecimento. Porém, se muito conhecimento
¢ transferido, o processo de otimizag¢do, no ambiente de otimizacdo atual, pode ser iniciado
proximo a um local desfavoravel e convergir prematuramente para um otimo local
(Mavrovouniotis et al., 2017).

Os algoritmos SI que promovem um balango entre transferéncia de conhecimento e
diversidade de particulas sdo chamados de algoritmos SI aprimorados (Mavrovouniotis et al.,
2017).

Segundo Mavrovouniotis et al. (2017), hd algumas maneiras de promover esse
aprimoramento, por exemplo, manter um esquema de memoria das melhores particulas de
ambientes de otimizagdo anteriores e¢ usa-las no ambiente de otimizacdo atual ou manter
multiplas populacdes de particulas alocadas em diferentes regides do espago de solugdes.

Neste trabalho, a técnica de aprimoramento usada foi a sele¢do de um nimero maximo
predefinido de particulas, iniciando com o 6timo obtido no ultimo ambiente de otimizagao,

mantendo uma distancia minima entre elas (os detalhes serao discutidos na Secao 4.3.2).

4.3 O Modelo Proposto

4.3.1 O Modelo de Alisamento Exponencial Duplo Robusto

Os modelos de Alisamento Exponencial, também chamados de modelos de Holt-Winters
(Winters, 1960), trabalham uma série temporal decompondo-a em quatro fatores: nivel,
tendéncia (linear), fator sazonal e um fator residual ndo previsivel chamado de ruido aleatorio.

O processo de estimagdo desses fatores ¢ baseado na suavizagdo exponencial, isto €, o
processo de suavizacdo consiste na eliminagdo das variagdes bruscas presentes na série
temporal observada, deixando-a mais suave ap6s descrevé-la em termos dos seus componentes
estruturais (os quatro fatores descritos no paragrafo anterior). A estimacdo desses fatores
envolve o calculo de médias aritméticas ponderadas cujos pesos decaem exponencialmente com

o tempo a medida em que se avanga no tempo passado da série.
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O método de Holt-Winters € bastante utilizado atualmente para obter previsdes de curto
prazo devido a sua simplicidade de codificagdo, baixo custo de operacdo, capacidade de
ajustamento automatico com atuagdo rapida em face das mudancas da série produzindo boas
previsoes em aplicagdes do mundo real.

Uma série temporal {z;};cr € a observagdo de um processo estocastico de pardmetro
discreto {Z;};er em que {Z;};er ¢ constituido por uma sequéncia de varidveis aleatorias
definidas no mesmo espaco amostral e indexadas por t (chamado de pardmetro do processo) e
T ¢ o espaco paramétrico (em séries temporais, 0 espago paramétrico ¢ discreto e representa o
tempo cronoldgico igualmente espagado). Os métodos estatisticos de previsdo de séries
temporais baseiam-se na hipotese do padrao de comportamento futuro da série seja 0 mesmo
do passado, portanto, os dados observados da série, {z;};cr, possuem informagdes uteis para
prever o seu futuro (Harvey, 1993).

O modelo de Alisamento Exponencial Duplo decompde o processo {Z;};er em nivel,

tendéncia e um termo de erro aleatério de acordo com
Zt:Mt+Mt+8tht€T7 (22)

em que Z, ¢ a variavel aleatoria do processo {Z;};er no tempo t, y, é o fator de alisamento
correspondente ao nivel no tempo t, M; € o fator de alisamento correspondente a tendéncia no
tempo t e & ¢ uma variavel aleatdoria com média zero e variancia positiva constante, nao
correlacionada com €, Vi # t e ndo correlacionada com Z;, Vt.

As estimativas do nivel, fi;, ¢ da tendéncia, M, sdo dadas, respectivamente, por

~

fe =03z, + (1 — a3)[fie— + M,_1],0 < a3 <1, (23)

M,=a,(fl; — 1)+ (A —ag)M,; 1,0 < a, <1, (24)

em que os coeficientes a3 e a4 sdo chamados de constantes de suavizagdo (quanto maior € o
valor dos coeficientes menor ¢ o peso dado aos valores passados de cada fator); z; ¢ o valor
atual da série observada; fi; é o valor atual de suavizagdo temporal usado como estimativa do
nivel; e, M, ¢ a estimativa da tendéncia no presente. Quando t = 1 é necessario iniciar os
valores de flo e My, em geral (mas ndo necessariamente), flp = z; € My # 0 (ou My = z, — 7,
caso as previsdes comecem a partir de ¢ = 2), a determinacao dos valores iniciais ¢ dependente
do problema.

As previsdes de horizonte de tempo k a partir do instante t sdo dadas por
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zt(k) =M+ kMt’ (25)

em que Z,(k) é a estimativa (o valor previsto) da variavel aleatoria Z,,, do processo gerador
da série.

A versdo do modelo AED usada neste trabalho ¢ uma versdo robusta para valores
discrepantes, 0 AEDR. Quando um valor discrepante ¢ observado na série, ele provoca um viés
persistente no processo de previsdo. Nesta versdo, a observagao no tempo t, z;, considerada
discrepante ¢ substituida, na Equacdo (22), pelo valor do limite inferior, L1, se z; < LI; ou pelo
valor do limite superior, LS; se z; > LS;. Os valores limites sao calculados e atualizados a cada

instante no tempo de acordo com as respectivas equagdes recursivas

LI, = Z; - 3,/S], (26)

LS, =Z; + 3,/S;, (27)
em que Z; ¢ a média da série observada de z; até z, dada por
Z;="2Z ozt 2 1 (28)
e S € a variancia da série observada de z; até z, dada por
Si=TS+ 2R 4 -2z, (29)

e,parat =1,Z;=0eS; = 0.

A escolha do modelo AEDR, para previsao de um local promissor na realizacao da
delimita¢dao do espago de busca, se deve ao fato do AEDR ser um modelo nao paramétrico,
portanto, ndo € necessario estabelecer hipoteses sobre o modelo probabilistico do processo
gerador da série, como ¢ o caso do modelo KF. Também, como no AEDR ¢ necessario estimar
somente duas estruturas do modelo dependendo apenas de célculos de médias aritméticas
ponderadas de forma recursiva, o seu projeto ¢ simples e consome pouca memoria € o esforco
computacional ¢ insignificante quando comparada com os custos associados ao PF.

Assim sendo, este trabalho propde a integragdo da técnica de previsdo via modelo AEDR
em abordagens SI para problemas de rastreamento de alvo em videos. O indice temporal t
corresponde ao frame corrente e o valor observado da série, z;, corresponde ao gBest;
fornecida pela meta-heuristica. A previsio de horizonte 1, Z,(1), denotada por p,_;(1), é a

previsdo dada pelo AEDR, no frame anterior, t — 1, para o gBest;, ou seja, p,_,1(1) é a
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previsdo de gBest;. Para simplificar a notagao, p;_, (1), sera doravante denotado simplesmente

porp = (%,9, W, h).
4.3.2 O Rastreador SFLA Dindmico, o DSFLA

O modelo de rastreamento de alvos em videos proposto neste trabalho, chamado de
rastreador DSFLA (ou rastreador SFLA dindmico) pertence a categoria 2. O DSFLA ¢ uma
versdao aprimorada da meta-heuristica SFLA para trabalhar em problemas de otimizagao
dinamica promovendo o balango entre a transferéncia de conhecimento e a diversidade das
particulas. Nesta proposta, também ¢é apresentada um esquema de delimitacdo do espago de
solucdes de acordo com a posi¢ao do alvo estimado e do alvo previsto no frame anterior. A
previsao da posic¢ao do alvo € fornecida pelo modelo AEDR.

A fungdo objetivo adotada neste trabalho, para todos os algoritmos, ¢ a distancia de
Bhattacharyya entre os histogramas padronizados do Template e do alvo candidato (neste caso,
a maxima aptidao equivale a minima distancia).

O algoritmo DSFLA, no primeiro frame, gera N particulas ao acaso dentro do espago de
solugdes S dado pela Equacdo (1). Em seguida, o valor da distancia de Bhattacharyya ¢
calculada para todas as particulas. A lista das melhores particulas ¢ atualizada e o SFLA ¢
executado até que a distancia de Bhattacharyya da particula de melhor aptidao do enxame seja
menor que 0,005 ou se o numero de iteragdes da meta-heuristica tenha sido alcancado (neste
trabalho, o nimero de iteragdes ¢ igual a dez). Quando o algoritmo alcanga a condigdo de
parada, a meta-heuristica fornece o gBest; ¢ inicia o processo de previsdo da posi¢cdo (e
tamanho) do gBest para o proximo frame via AEDR. Logo apds a previsdo, o processo de
delimitagao do espago de solugdes ¢ executado.

A delimitagdo proposta do espaco de solucdes considera a menor regido retangular
contendo a unido de duas outras regides retangulares; uma, centrada no canto superior esquerdo
do alvo estimado pela meta-heuristica, gBest = (xg, Yg» Wg,hg), e, uma outra, centrada no
canto superior esquerdo do alvo previsto pelo modelo AEDR no frame anterior, p =
(%,9,w,h).

A primeira regido, centrada no gBest, simula o resultado do modelo de passeio aleatorio

simples, assumindo a hipotese do alvo ndo se deslocar por uma grande distancia entre dois
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frames consecutivos, A segunda regido, centrada no p, determina um subespaco no espago de
solucdes centrado no provavel local do alvo no frame seguinte.
A delimitacao do espago de solugdes proposta €, portanto, sugerida da seguinte maneira:

I. os limites das coordenadas (x,y) do espago de solugdo sao obtidos por:

Min(x, — a;wg,® — a;w) < x < Max(xy + a;w,, % + a,w), (30)

Min(y, — a;h,,y — ah) <y < Max(y, + a;h,,y + azh), (31)
II. e os limites das coordenadas (w, h) do espaco de solugdo sdo obtidos por

(1—ydwy Sw < (L+y)w,, (32)

(1—-v2)hg <h< (A +vy2)hy, (33)

em que as constantes 0 < a1 <2, 0<a, <2,0<y;<1e 0<y,<1sdo
predefinidas e dependentes do problema.

A Figura 1 mostra um exemplo de delimitagdo do espaco de solugdes proposta neste
trabalho utilizando o décimo frame do video BlurBody selecionado da base publica de dados
Hanyang visual tracker benchmark (Wu, Lim e Yang, 2013). O bounding box azul corresponde
ao alvo verdadeiro marcado a mao e o bounding box magenta corresponde ao alvo estimado
pela meta-heuristica gBesty. A regido preenchida de verde corresponde a delimitagdo de S
centrada na coordenada (xg,yg) do gBestq (0 canto superior esquerdo do bounding box
magenta) e a regido preenchida de amarelo corresponde a delimitacdo de S centrada na

coordenada (X,y) do p estimado pelo AEDR (corresponde ao canto superior esquerdo do
bounding box gerado pela previsdo p = (J?, v, w, fz)) A area delimitada pela caixa retangular

vermelha ¢ a regido de S delimitada pelas Equacdes (30) e (31).

No exemplo dado pela Figura 1, somente € possivel visualizar a delimitagdo do espago de
solugdes correspondente ao subespaco 2D dada pelas coordenadas (x,y). Para as coordenadas
(w, h), associadas a dimensio do bounding box, a atribui¢do dos valores ¢ dada pelas Equagdes
(32) e (33) de forma independente, uma vez que, pela experiéncia passada, as dimensdes das

janelas possuem uma variagdo pequena de um frame para o outro.
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Figura 1. Um exemplo de delimitacdo do espago de solugdes.
Fonte: O décimo frame do video “BlurBody” obtido da base de dados publica (open access): visual
tracking Hanyang benchmark (Wu, Lim e Yang, 2013).

A partir do segundo frame, apés a delimitacdo do espago de solucdes determinada no
frame anterior pelas Equagdes (30)-(33), o processo de selecdo das particulas ¢ iniciado seguido
pelo processo adaptativo de substitui¢do das particulas selecionadas.

O processo proposto de selegdo de particulas as escolhe de tal modo que elas estejam
distantes entre si por uma distancia minima, &y, (0 objetivo é garantir a diversidade das
particulas).

Ouin € calculada da seguinte maneira:

Suin = HexlSiwSi) (34)

agN

em que S, e S, sdo, respectivamente, as dimensodes horizontal e vertical do espaco de solugdo
delimitado (correspondem a largura e a altura do retangulo vermelho da Figura 1,
respectivamente), N ¢ o nimero de particulas e a, ¢ um percentual maximo de transferéncia
predefinido pelo usuario (« € dependente do problema).

A escolha das particulas ¢ feita por ordem crescente de aptiddo, comegando pelo gBest
e respeitando a distancia minima &,;, entre elas.

O processo adaptativo de transferéncia de particulas proposto gera N particulas ao acaso

no espaco de solugdes delimitado e as ordena em ordem decrescente de aptidao. Apos a aptidao
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das particulas selecionadas serem atualizadas e ordenadas em ordem crescente, elas sdo
comparadas com as piores particulas geradas e, aquela com a pior aptidao, ¢ descartada.

O processo de transferéncia de particula nem sempre aceita todas as ayN particulas
selecionadas (até mesmo nenhuma delas), uma vez que o processo de sele¢do continua enquanto
houver particulas a serem selecionadas ou enquanto ndo selecionar as a,N particulas, sempre
mantendo a distdncia minima entre elas. Também ¢ possivel haver particulas transferidas
posicionadas fora do espaco de solucdes delimitado, porém, dentro do espago de solugdes S
dado pela Equacao (1).

Os passos do algoritmo DSFLA discutidos neste capitulo estdo sintetizados no

pseudocddigo em Algoritmo 1 e no fluxograma do pseudocddigo em Figura 1.

Algoritmo 1. Pseudocodigo do rastreador DSFLA.

Entrada: n frames, template, ground truth ¢ as variaveis iniciais: g, @1, @y, @3, A4, Y1, V2
Saida: Os n alvos estimados e suas medidas de qualidade: tempo de processamento e AUC.
1: para f=1:n % paratodos os n frames

2: parai=1:N % paratodas as N particulas

3: sef==

4: Gerar ao acaso a particula p; em S; % Eq. (1)

5: sendo

6: Gerar ao acaso a particula p; em S delimitado; % Egs. (30) - (33)
7: fim

8: Extrair o histograma e calcular a aptiddo da particula p;; % Eq (15)
9: fim

10: sef>1

11: Processo de transferéncia de particulas;

12: fim

13: Atualizar o gBest;

14: enquanto <condi¢do de parada = = falso>

15: Executar a meta-heuristica SFLA;

16: fim

17: Armazenar os dados: gBest e as medidas de desempenho do DSFLA;
18: Processo de selegd@o de particulas;

19: Delimitar S em fung¢éo do gBest: SI;

20: Executar o AEDR; % Egs. (16) - (21)

21: Delimitar S em fungfo da previsao de gBest dado pelo AEDR: S2;

22: Obter S delimitado em fungio da unido de S7 e S2; % Egs. (30) - (33)
23: fim
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5 Delineamento Experimental e Analise dos Resultados

Neste capitulo, a Secdo 5.1 trata do delineamento experimental e das métricas usadas para
avaliar a qualidade do desempenho dos rastreadores. A Sec¢ao 5.2 mostra a configuracao final
dos parametros de cada rastreador considerado neste trabalho. E na Se¢do 5.3, os resultados

experimentais sdo analisados e discutidos.
5.1 O Delineamento Experimental

Para investigar a eficiéncia do método proposto neste trabalho, uma amostra aleatéria de
15 videos foi selecionada da base de dados publica® Hanyang visual tracker benchmark (Wu,
Lim e Yang, 2013). Esta base de dados (doravante chamada somente de benchmark),
disponibiliza 100 videos os quais exibem os mais variados cenarios em que variados fatores
desafiadores atuam na cena. O benchmark também disponibiliza um arquivo de dados contendo
a marcacdo manual do(s) alvo(s), para cada frame dos videos disponiveis, chamados de ground
truth (significa: “verdade fundamental”).

O benchmark ¢ uma colecao dos videos mais comumente usados em rastreamento de
alvos contendo videos de varias bases de dados publicas conhecidas, tais como a VIVID
(Collins, Zhou e The, 2005), a CAVIAR® e a PAMI’. Também, é possivel ter acesso livre a
maioria dos cddigos dos rastreadores avaliados além da divulgacdo de uma andlise do
desempenho dos algoritmos testados.

O processo de amostragem foi executado da seguinte maneira: os 100 videos disponiveis
no benchmark estdo dispostos em um arranjo matricial de 20 linhas e 5 colunas. Cada entrada
deste arranjo corresponde a um video. Os videos foram enumerados de 1 a 100 iniciando a
enumeragao na linha 1 e coluna 1 (video numero 1) e, seguindo da esquerda para a direita e de
cima para baixo, os videos foram sequencialmente enumerados de 1 a 100. Em seguida, foram
gerados 15 numeros inteiros positivos pseudoaleatorios no intervalo [1; 100] no MatLab com
semente aleatéria. Os videos selecionados estdo de acordo com a numeragdo gerada pelos
numeros pseudoaleatorios. Portanto, trata-se de um plano probabilistico de amostragem
aleatoria simples de tamanho 15.

A Tabela 1 mostra os videos selecionados com as seguintes informagdes: nimero de

identificagdo do video (a numeragdo estd em ordem alfabética dos nomes e, portanto, nao

5 O endereco eletrdnico do benchmark: http://cvlab.hanyang.ac.kr/tracker benchmark/datasets.html.
6 O endereco eletrdnico do benchmark: http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIARDATA 1
7 O endereco eletrdnico do benchmark: http://sites.google.com/site/benchmarkpami
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corresponde aos nimeros dos videos no momento da amostragem), o nome original do video,
o tamanho do video (em numero de frames), a resolucao horizontal e vertical da imagem (em
namero de pixels) e os principais desafios presentes na cena. Os desafios presentes nos videos
selecionados sdo: rotagao do alvo no plano da imagem (/n-Plane Rotation — IPR), rotacao do
alvo fora do plano da imagem (Out-of-Plane Rotation — OPR), movimentos rapidos do alvo
(Fast Motion — FM), movimento borrado (Motion Blur — MB), baixa resolu¢do da imagem (Low
Resolution — LR), variacdo de escala do alvo (Scale Variation — SV), deformagao do alvo
(Deformation — DEF) e oclusdao (Occlusion — OCC) (Wu, Lim e Yang, 2013). Vale a pena
comentar que o benchmark disponibiliza as imagens sequenciais dos frames dos videos,

portanto, ndo é disponibilizado informagdes sobre a taxa de frames por segundo.

Tabela 1. Os videos selecionados de Hanyang visual tracker benchmark.

Video Nome Tamanho Resolucio Desafios
1 BlurBody 334  (640,480) IPR, FM, MB, SV, DEF
2 BlurCar2 585 (640,480) FM, MB, SV
3 BlurCar4 380  (640,480) FM, MB
4 BlurFace 493 (640,480) IPR, FM, MB
5 BlurOwl 631 (640,480) FM, MB, SV
6 Boy 602 (640,480) IPR, OPR, FM, MB, SV
7 Couple 140  (320,240) OPR, FM, SV, DEF, BC
8 David2 537 (320,240) IPR, POR
9 Deer 71 (704,400) IPR, FM, MB, LR, BC
10 Dog 127 (352,240) OPR, SV, DEF
11 Dogl 1350  (320,240) IPR, OPR, SV
12 Jumping 313 (352,288) FM, MB
13 MountainBike 228 (640,360) [PR, OPR, BC
14  Twinnings 471 (320,240) OPR, SV
15 Walking2 500  (384,288) LR, SV, OCC
Total - 6762 - -

As métricas adotadas para medir a qualidade do desempenho em Wu, Lim e Yang (2013)
sdo:
e a métrica success rate (significa: “taxa de sucesso”): mede a area sob a curva
(AUC — do inglés: Area Under Curve) da taxa de sucesso por métrica de Pascal,
e)
e a métrica accuracy (significa: “acuracia”): mede a distancia Euclidiana (em
numero de pixels) entre os pontos centrais dos bounding boxes dos alvos estimado
e real.

A métrica de Pascal (Everingham et al, 2010) ¢ definida de acordo com
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Pa($er.éc) = Kerniel (35)

|EeTuécl’

em que {;r € o bounding box correspondente ao ground truth, ¢ € o bounding box
correspondente ao alvo candidato e |-| representa a cardinalidade do conjunto.

A métrica de Pascal mede a qualidade do rastreador em detectar o alvo quantificando o
percentual de pixels compartilhados entre os dois bounding boxes, ou seja, mede o percentual
de sobreposicao das janelas. A métrica de Pascal varia de 0,0, quando ndo hé sobreposi¢ao, até
1,0, quando os dois bounding boxes sao coincidentes. Geralmente, os alvos sdo considerados

detectados quando a métrica de Pascal € igual ou superior a um certo limiar, por exemplo, 0,5.

A taxa de sucesso por métrica de Pascal é o percentual de frames de um video em que o
alvo foi detectado para um dado limiar da métrica de Pascal. Portanto, a curva de taxa de sucesso
por métrica de Pascal é uma curva obtida pelas taxas de sucesso variando o limiar da métrica
de Pascal de 0,0 a 1,0. A vantagem de observar a curva estd em visualizar o desempenho do
rastreador para todos os limiares da métrica, logo, o calculo da AUC constitui numa varidvel
mais robusta ¢ completa na avaliagao do desempenho de um rastreador ao invés de comparar a
taxa de sucesso de um unico limiar da métrica de Pascal. A AUC varia de 0,0 a 1,0 e quanto

mais proximo de 1,0 melhor é o desempenho do rastreador para todos os limiares da métrica.

Ja a métrica accuracy, mede a qualidade do rastreamento quantificando a precisdo do
rastreador em detectar a posi¢cdo do alvo no frame, em termos da distancia entre os centros dos

bounding boxes sem, contudo, medir o ajuste das janelas.

Neste trabalho optou-se pela métrica success rate via variavel AUC, uma vez que ela
mede a qualidade da detec¢do do alvo tanto em termos de precisdo quanto do ajuste das janelas.

O benchmark também propde trés desafios (ou testes) para avaliar a qualidade e robustez
dos rastreadores, utilizando ambas as métricas success rate € accuracy:

e o desafio One-Pass Evaluation (OPE — significa: “avaliacdo em uma passagem”)
que avalia o desempenho do rastreador considerando todos os frames de um video
numa sequéncia que vai, sucessivamente, do primeiro ao ultimo;

e o0 desafio Temporal Robust Evaluation (TRE — significa: “avaliacdo da robustez
temporal”) que avalia o rastreador usando uma sequéncia de frames comecando
de algum frame aleatorio e indo sequencialmente até o ultimo frame do video; e,

e 0 desafio Spatial Robust Evaluation (SRE — significa: “avaliagdo da robustez
espacial”) o qual o template ¢ modificado por 0,8 ¢ 1,2 da sua escala original
iniciando no primeiro frame, partindo de 12 diferentes locais préximos ao

template, € indo sequencialmente até o Gltimo frame.
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Em todos os testes, o template é o ground truth do primeiro frame.

Para comparar a eficiéncia do DSFLA, quatro outros rastreadores cuja meta-heuristica de
busca ¢ baseada em SI foram considerados: o rastreador cuja meta-heuristica ¢ o BBPSO
(kennedy, 2003), o rastreador ADSO proposto por Bae et al. (2016), o rastreador cuja meta-
heuristica de busca ¢ o SFLA (Eussuf, et al, 2006), o rastreador SSA proposto por (Zhang et
al., 2020).

Neste trabalho, a eficiéncia dos rastreadores considerados sera mensurada avaliando o
resultado dado pelo desafio OPE através da métrica success rate. O tempo médio de
processamento por frame (em segundos) para cada video também sera avaliado e comparado.

Os valores obtidos serdo exibidos em tabelas. Cada valor corresponde a média aritmética
simples de seis replicagdes de cada video para cada rastreador, denominados por: PSO, ADSO,
SFLA, DSFLA e SSA (sempre nesta ordem). Vale a pena observar que, em experiéncias
passadas, foram analisados os resultados obtidos com 3, 6 e 12 replicagdes, entretanto, os
resultados observados para 6 e 12 replicagdes apresentaram, em média, uma diferenga muito
pequena. O coeficiente de variagdo nao supera 10% da escala da varidvel AUC. Portanto, por
uma questdo de economia de tempo de execucgdo do experimento, optou-se por 6 replicacdes.

E importante observar também, que ha outras medidas de qualidade do rastreamento e
desafios propostos na literatura, veja uma lista em Yamaz, Javed e Shah (2006). Porém, cabe
lembrar, o objetivo deste trabalho ¢ medir a eficiéncia do método proposto e compara-lo com o
desempenho de outros rastreadores da categoria 2 que adotam abordagem SI, logo, o foco ndo
¢ comparar técnicas de identificacdo dos alvos, medidas de similaridades ou métricas. O
importante ¢ garantir que todos os rastreadores avaliados sejam submetidos as mesmas
condicoes, medidas e métricas.

Para avaliar ¢ comparar os valores do tempo médio de processamento por frame ¢
assegurar que as condi¢oes do experimento sejam as mesmas para todos os rastreadores ¢
videos, o experimento foi executado no mesmo computador (processador Intel Pentium Dual-
Core de 1,86 GHz e 2 GBytes DDR2) e todos os algoritmos foram programados e executados
no MatLab.
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As linhas das tabelas exibem o resultado de cada video para cada rastreador e, nas trés
ultimas linhas, as estatisticas: média, mediana e o coeficiente de variagdo (cv) global dos 15
videos.

O cv ¢é a razdo entre o desvio padrao amostral (sd — do inglés: standart deviation) e a

média amostral, p, de uma variavel p observada, ou seja,

Cv =

=R

(36)

O cv ¢ uma medida relativa da dispersao dos dados amostrais independente da escala da
variavel e pode ser expressa em percentual de variagdao (quanto menor € o percentual de variacao
medida pelo cv, mais homogénea ¢ a amostra observada e mais representativa € a estimativa

pontual da média e da mediana).

5.2 Configuracao dos rastreadores

A escolha adequada dos pardmetros dependentes do problema deve ser criteriosa para que
cada rastreador alcance o seu melhor desempenho. A escolha de uma boa configuragdo para os
parametros foi obtida com base em um experimento prévio a parte do experimento principal
(descrita na se¢do 5.1) cujas etapas foram:

e a primeira etapa: quatro videos foram selecionados ao acaso do benchmark
Hanyang (Wu, Lim e Yang, 2013);

e asegunda etapa: O tempo médio de processamento por frame ¢ AUC da taxa de
sucesso por métrica de Pascal foram calculadas em diferentes cenarios de
configura¢do dos parametros de cada rastreador (um total de 34 cenarios) e os
valores anotados correspondem a média aritmética simples de trés replicagdes de
cada video; e,

e a terceira etapa: os valores obtidos para o tempo médio e a AUC foram
comparados para se chegar na configuracdo de melhor desempenho de cada
rastreador.

A escolha de utilizar quatro videos neste estagio se justifica, pois, foram rodados cerca
de quatro a doze cenarios diferentes por rastreador num total de quarenta e quatro cendrios
distintos. A escolha de rodar trés replicacdes de cada video deve-se ao fato dos resultados serem
homogéneos, isto €, a variagdo dos resultados para cada replicagdo do video era baixa com cv
entre 30 a 60% da escala da variavel, dependendo do rastreador.

Os videos sorteados nesta etapa do experimento foram: “Couple” e “Deer” (corresponde

aos videos 7 ¢ 9 da Tabela 1, respectivamente), “Bolt2” (com 293 frames; resolucao: 480x270;

Pag. 52



desafios: IPR, DEF, BC) e “Footballl” (com 74 frames; resolugdo: 352x288; desafios: IPR,
OPR, BC), todos da mesma base publica de dados.
Os resultados finais da configuragdo dos parametros de cada rastreador foram os
seguintes:
e PSO: 150 particulas com 15 grupos locais de 10 particulas.
e ADSO: 40 particulas, os limiares th, = 0,45; th, = 0,1; th; = 0,005; ¢, a
distribui¢do de probabilidade inicial Hfg =0,7.
e SFLA: 50 particulas; 10 memeplexes com 5 particulas cada; nimero maximo de
iteracoes igual a 10; e, o tamanho maximo do salto igual a 10 pixels.
e DSFLA: Os mesmos parametros do SFLA mais: ¢y = 0,3; ¢y = a, = 1,0; y; =
v, =0,1; a3 =[0,9;0,9;0,8;0,8]; e, @y, = [0,4;0,4;0,5; 0,5].
e SSA: 80 particulas; o nimero méaximo de iteragdes igual a 100; e, 20 salpas

lideres.
5.3 Analise dos Resultados

A Tabela 2 mostra o desempenho dos rastreadores de acordo com o tempo médio de

processamento por frame de cada video.

Tabela 2. Tempo médio de processamento por frame em segundos (os melhores resultados estdo em

negrito).
Video PSO ADSO SFLA DSFLA SSA
1 3,0914 0,4776 1,1673 1,0911 6,8387
2 2,1559 0,5382 0,9801 0,9436 4,7558
3 2,9967 0,2774 1,1992 1,0951 6,5406
4 2,0773 0,4318 0,9154 0,8588 4,6733
5 1,7022 0,2508 0,8447 0,7370 3,6917
6 1,4303 0,2082 0,8014 0,6653 3,0493
7 1,4158 0,1959 0,7841 0,6641 3,0406
8 0,5485 0,1933 0,6779 0,5570 2,9147
9 1,7645 0,3321 0,9555 0,8803 3,8661
10 1,4918 0,1947 0,6860 0,6147 3,2001
11 1,4474 0,2138 0,7166 0,6182 3,0866
12 1,4036 0,1939 0,7864 0,6572 2,9656
13 1,6324 0,2263 0,9009 0,7829 3,5079
14 1,6444 0,2147 0,6960 0,6470 3,5379
15 1,6005 0,1991 0,8188 0,6511 3,4203
Média 1,7602 0,2765 0,8620 0,7642 3,9393
Mediana 1,6324 0,2147 0,8188 0,6653 3,5079
cv (%) 35,96 41,53 18,74 22,27 31,77
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Pela Tabela 2, o rastreador SSA toma mais tempo de execuc¢do e o rastreador ADSO € o
mais rapido, entretanto, o DSFLA ¢, em média, o segundo mais rapido. Todos os valores sdo
representativos, pois, o cv apresenta um baixo percentual, exceto para o ADSO que apresenta
maior instabilidade em termos de tempo de processamento.

A Figura 2 mostra o boxplot de Whiskers (resultado gerado pela func¢do interna do
MatLab: “boxplot”) para os dados observados do tempo médio de processamento por frame
para cada rastreador. Cada um dos quatro segmentos do hoxplot corresponde a 25% dos valores
observados na amostra, os circulos pequenos correspondem aos valores discrepantes. A parte
central mais escura representa o intervalo interquartilico (IQR — do inglés: Interquartile Range),
qz — q1, em que g3 ¢ o terceiro quartil e g; € o primeiro quartil. O ponto central representa a
mediana (q,) e os tridngulos representam os extremos do intervalo de 95% de confianga

centrado na mediana e sdo calculados de acordo com

q, + 1,57(q3-91)

+ =, (37)

onde N ¢ o tamanho da amostra observada (Nelson, 1989).

Tempo (s)
w
s

T ; g : '

"

L | 1 L L L | L 1 L L | L L | 1 | L L L L | 1
PSO ADSO SFLA DSFLA SSA
Rastreador

Figura 2. O boxplot da variavel tempo médio de processamento por frame para todos os rastreadores.

Se os intervalos de confianga ndo se interceptam (em relacdo a projegdo ortogonal dos
triangulos sobre o eixo das ordenadas), entdo pode-se concluir com 95% de confianga que ha

uma diferenga significativa entre as medianas. Esta conclusdo equivale a um teste estatistico
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ndo paramétrico de hipoteses em que a hipdtese nula (Hy: a diferenga entre as medianas € igual

a zero) ¢ rejeitada a 5% de significancia.

Do gréfico na Figura 2, conclui-se que todos os tempos médios de processamento por frame
sdo significativamente diferentes, exceto para os tempos médios entre os rastreadores SFLA e
DSFLA. Entretanto, empiricamente, o rastreador DSFLA ¢ sistematicamente cerca de 10%
mais rapido que o SFLA (consulte a Tabela 2).

A Tabela 3 mostra o desempenho dos rastreadores em relacao a qualidade do rastreamento
de acordo com a variavel AUC da taxa de sucesso por métrica de Pascal. E possivel observar
que o cv ¢ pequeno para SFLA, DSFLA e SSA (cerca de 23% de variagdo), apresentando uma
boa estabilidade e uma estabilidade de moderada para alta para os rastreadores PSO e ADSO
(de 38 a 50%). Logo, se pode afirmar, dos resultados observados, que os rastreadores sao
satisfatoriamente estaveis em termos de qualidade do rastreamento. Também pode-se notar que
as médias e medianas de todos os rastreadores apresentam valores muito proximos sugerindo
uma assimetria pequena na distribuicdo dos resultados. Portanto, tanto a média quanto a

mediana sdo estimativas representativas da média tedrica de desempenho.

Tabela 3. AUC da taxa de sucesso por métrica de Pascal (os melhores resultados estdo em negrito).

Video PSO ADSO SFLA DSFLA SSA
1 0,4698 0,3654 0,5746 0,5851 0,5795
2 0,2518 0,2025 0,3234 0,3633 0,3632
3 0,2683 0,0803 0,4033 0,4091 0,3791
4 0,4927 0,4558 0,5906 0,6896 0,6428
5 0,2347 0,2257 0,4489 0,4114 0,4191
6 0,1139 0,3176 0,2882 0,4271 0,4985
7 0,3254 0,3198 0,4923 0,5264 0,4226
8 0,0206 0,1582 0,2949 0,2436 0,3244
9 0,4213 0,4084 0,4261 0,4874 0,3623
10 0,1838 0,3494 0,3215 0,4047 0,3337
11 0,2435 0,4649 0,4877 0,5419 0,4493
12 0,3022 0,1543 0,4668 0,5300 0,4838
13 0,2572 0,3229 0,4794 0,4457 0,4986
14 0,1905 0,3063 0,4011 0,4824 0,3964
15 0,1384 0,2711 0,2973 0,3423 0,2708
Média 0,2609 0,2935 0,4284 0,4593 0,4285
Mediana 0,2518 0,3176 0,4261 0,4457 0,4191
cv (%) 49,69 38,20 23,82 23,63 23,22

A Figura 3 mostra o grafico dos boxplots para a AUC da taxa de sucesso por métrica de
Pascal para todos os rastreadores considerados neste trabalho. Embora o desempenho do

rastreador DSFLA seja significativamente melhor que os rastreadores PSO e ADSO, ndo ¢
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possivel rejeitar a hipotese de qualidade compativel entre os rastreadores DSFLA, SFLA e SSA.
Entretanto, dentre os quinze videos selecionados, o DSFLA superou o desempenho dos demais
rastreadores em onze deles (73% dos videos) além de apresentar o melhor resultado na média
e na mediana global. Também, como mostra a Tabela 3, os videos 2, 7, 8, 10, 14 e 15 (40% dos
videos selecionados) sdo os mais desafiadores para todos os rastreadores considerados neste
trabalho ¢ o DSFLA foi o rastreador que apresentou os melhores resultados em cinco desses
seis videos (83% dos videos mais desafiadores). Além disso, a taxa de sucesso do DSFLA ¢,
em média, cerca de 7,2 a 76,6% maior quando comparada com a taxa de sucesso dos demais
rastreadores considerados (consulte a Tabela 3). Portanto, empiricamente, os resultados

apontam para o DSFLA como o melhor desempenho dentre os rastreadores.

0.7+ &

05+ &

0.4~ =

AUC

03+ =

02+ &

| |
PSO ADSO SFLA DSFLA SSA
Rastreador

Figura 3. O boxplot da variavel AUC para todos os rastreadores.

As Figuras de 4 e 5 mostram dois exemplos, escolhidos ao acaso, do desempenho de
rastreamento dada pela curva da taxa de sucesso por métrica de Pascal de todos os rastreadores
para os videos 4 e 7, respectivamente. Em ambos os graficos das Figuras 4 e 5, a curva que
representa o desempenho do rastreador DSFLA (a curva verde pontilhada) esta acima das outras
curvas, na maioria dos limiares da métrica de Pascal, indicando uma taxa maior de detec¢ao do

alvo.
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Taxa de Sucesso Pascal
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Figura 4. A curva da taxa de sucesso por métrica de Pascal do video 4 (BlurFace) para os 5 rastreadores.

Taxa de Sucesso Pascal

Limiar

Figura 5. A curva da taxa de sucesso por métrica de Pascal do video 7 (Couple) para os 5 rastreadores.

Os graficos das curvas de taxa de sucesso por métrica de Pascal da maioria dos outros

videos mostram um desempenho semelhante aos exibidos nos graficos das Figuras 4 ¢ 5.

Os videos em que 0 DSFLA exibiu os melhores resultados de AUC em relacao aos demais

rastreadores foram: 1,2, 3,4, 7,9, 10, 11, 12, 14 e 15. As caracteristicas em comum entre estes
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videos s30: uma variacdo minima de luz ambiente, oclusdes eventuais e minimas dos alvos,
poucas caracteristicas em comum entre os alvos e o fundo ou outros objetos e a auséncia de
mudangas bruscas na escala dos alvos. Também em comum, a presenga constante de
movimentos rapidos dos alvos ou da camera, rotagdes em diversos planos em relagao a imagem

dos alvos e a constante presenga de alvos com imagens ndo nitidas.

Os videos em que todos os rastreadores, considerados neste trabalho, exibiram o pior
desempenho foram o video 10 (Dog) e o video 15 (Walking2). O video 10 apresenta uma
mudanga de escala do alvo muito ampla e rapida (os rastreadores até conseguem acompanhar
os alvos em termos de distancia Euclidiana, em pixels, entre os alvos estimados e os alvos
verdadeiros, porém, eles falham nas sobreposi¢cdes das janelas). Ja o video 15, em um dado
frame do video, o alvo sofre uma oclusdo superior a 50%. Neste ponto, os rastreadores passaram
a seguir um outro objeto semelhante ao alvo (esta perseguicao persistiu por quase 4 dos frames)
quando, apds a oclusdo completa do objeto perseguido, os rastreadores conseguem recuperar e
rastrear o alvo correto até o ultimo frame. Mesmo nestes casos, o DSFLA apresentou os

melhores resultados entre os rastreadores considerados.

Uma fraqueza comum de todos os rastreadores analisados neste trabalho esta relacionada
a variacdo de luz ambiente. Esta fraqueza, provavelmente, ¢ causada pelo histograma
padronizado de cor usado na representacao das caracteristicas dos alvos. Um histograma de cor
¢ sensivel a qualquer mudanga da luz ambiente, pois, pode mudar consideravelmente a cena
assim como as frequéncias dos histogramas de forma nao proporcional, uma vez que a mudanga

na intensidade dos pixels nao € linear.

Uma outra fraqueza em comum entre os rastreadores ¢ quando o alvo e o fundo da cena
apresentam caracteristicas semelhantes. Novamente, a causa provavel ¢ a escolha do histograma
de cor usado para representar as caracteristicas do alvo. Neste caso, os bounding boxes de
diferentes dimensdes podem conter propor¢des similares de pixels de mesma intensidade
representando histogramas similares em aparéncia, ou seja, varios alvos candidatos distintos e
com areas distintas dos bounding boxes podem apresentar aparéncias similares. Isso reduz a
qualidade do rastreamento, pois, aumenta as chances de estimar um alvo com pouca

sobreposi¢ao das janelas.

Uma possivel estratégia para superar estas dificuldades ¢ incluir uma caracteristica do
alvo baseada no aspecto da forma do objeto, tal como a caracteristica HOG (Dallal e Triggs,

2005), o que implicard em maior custo computacional.

Pag. 58



Para medir a qualidade das previsdes do modelo AEDR foi calculada a raiz quadrada do
erro quadratico médio de previsdo (RMSE — do inglés: Root of the Mean Square Error) para

cada uma das coordenadas (x,y,w, h) do gBest (em numero de pixels) da seguinte maneira

RMSE = J%Z?Zl(gBestt — P (D)’ (38)

em que n ¢ o numero total de frames, p;_1(1) ¢ a previsao dada pelo AEDR no frame anterior,
t — 1, para o gBest,, isto ¢, p,_, (1) é a previsdo de gBest;.

O erro quadratico médio (MSE — do inglés: Mean Square Error) mede o valor agregado
da variancia e do quadrado do viés de previsao, ou seja, quanto maior ¢ o valor do MSE (e do
RMSE) mais heterogéneas e enviesadas sao as previsoes.

Também foi calculada a distdncia média entre todas as previsdes, isto €, a média das
distancias Euclidianas entre o p,_;(1) e gBest;, Vt, em nimero de pixels. Quanto mais
proximo p,_4(1) estiver do gBest; melhor ¢ a previsdo no instante t. Portanto, quanto mais
proxima a média estiver de zero melhor sera o desempenho do modelo AEDR.

A Tabela 4 mostra a qualidade das previsdes do modelo AEDR através do RMSE de
previsdo para cada uma das coordenadas x e y, ¢ a distdncia Euclidiana média entre p e o gBest
(em numero de pixels). As coordenadas (x,y) correspondem ao ponto do canto superior

esquerdo dos bounding boxes.

Tabela 4. O RMSE de previsdo de x, y e a distdncia de previsdo (em n° de pixels).

Video X y Distancia
1 48,5473 31,7972 17,0507
2 78,8097 33,0285 15,3551
3 99,6405 41,2005 22,3768
4 43,2171 24,7496 20,4736
5 58,8349 81,6870 17,2760
6 30,4878 23,5310 9,6919
7 25,6458 15,6825 6,2391
8 7,2707 7,8175 1,2050
9 67,5223 43,8717 17,0988
10 11,1590 4,8302 2,7205
11 12,1733 9,6148 3,3553
12 41,3441 39,5144 8,7537
13 19,8933 12,0985 4,7146
14 15,1080 5,3767 2,8219
15 3,7789 9,0745 2,4323
Meédia 37,5621 25,7911 10,1044
Mediana 30,4878 23,5310 8,7537
cv (%) 76,24 80,82 73,47
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Usando os dados da Tabela 4 e a Equagdo (37), o intervalo de 95% de confianga para o
RMSE das coordenadas x ¢ y ¢, respectivamente, [11,57;49,44] ¢ [11,19;35,87].
Portanto, o RMSE de previsdo ndo excede 50 pixels. Para se ter uma ideia do que significa 50
pixels de RSME de previsdao, em uma interpretagdo geométrica, dado que o MSE ¢ a soma da
variancia e do quadrado do vicio de previsdo, o valor do MSE corresponde ao valor de um
quadrado de lado igual a 50 pixels (ou de area igual a 2500 pixels ao quadrado). Sendo a 4rea
do menor frame dentre os videos amostrados igual a 76800 pixels, com 95% de confianga, o
RMSE de previsao nao alcanga 5% de variacao e vicio ao quadrado de previsdao em relagdo a
qualquer frame do experimento. Pode-se concluir que as previsdes do modelo AEDR sdo

satisfatoriamente homogéneas e com viés nao significante.

De modo analogo, o intervalo de 95% de confianca para a distancia Euclidiana entre o p
e 0 gBest é[2,96; 14,48]. Ou seja, a distancia maxima da previsao em relagdo ao alvo estimado
nao excede 15 pixels. Considerando que a maior diagonal dentre os videos amostrados ¢ de 800
pixels, as distancias das previsdes do modelo AEDR, com 95% de confianga, nao alcanca 4%
de erro. Pode-se concluir com 95% de confianga de as previsdes do modelo AEDR sdo bastante

precisas.

Dado que as previsdes geradas pelo modelo AEDR apresentam boas qualidades (as
previsdes sdo precisas € possuem pouca variancia e pouco vié€s), segue uma investigacao para
verificar o quanto a delimitagdo do espaco de solugdes, sugerida neste trabalho, proporciona
um aumento da qualidade de rastreamento do DSFLA. Para esta verificagdo, foi usado o mesmo
esquema experimental realizado na Se¢ao 4.2 para calibragao dos parametros.

A Tabela 5 mostra a média e a mediana global das trés replicagdes dos quatro videos para
as variaveis AUC e tempo médio de processamento por frame. Duas versdes do rastreador
DSFLA foram consideradas: a Versao 1 que corresponde ao rastreador com a delimitagdao do
espago de solucdes sugerida neste trabalho (o DSFLA original) e a Versao 2 que ndo delimita

o espaco de solucdes (0 DSFLA sem o procedimento de delimitagdo do espacgo de busca).

Tabela 5. Média e mediana da AUC e do tempo médio de processamento por frame do DSFLA, com e

sem delimitacdo de S, nas Versdes 1 e 2, respectivamente (os melhores resultados estdo em negrito).

Versao 1 Versao 2
AUC médio 0,3579 0,3303
AUC mediano 0,3932 0,3408
Tempo médio (segundos) 0,7193 0,8092
Tempo mediano (segundos) 0,6719 0,7649
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A Tabela 5 mostra que a area mediana sob a curva da taxa de sucesso por métrica de
Pascal da Versdo 2 ¢ cerca de 87% da area da Versdo 1 e o tempo mediano de processamento
da Versdo 2 ¢ cerca de 14% maior que o tempo mediano de processamento da Versdo 1.
Portanto, evidéncias empiricas sistematicas sugerem que DSFLA se beneficia do processo de
delimitacdo do espago de solucdes tanto na qualidade do rastreamento quanto no tempo médio

de processamento por frame.

5.4 O Desempenho do DSFLA no Desafio OPE 100

Embora o objetivo deste trabalho seja comparar o desempenho do rastreador DSFLA com
outros rastreadores que empregam a metodologia SI, um esforco extra foi feito para comparar
os resultados de qualidade de rastreamento com outros rastreadores que estdo disponiveis
publicamente no benchmark Hanyang (Wu, Lim e Yang, 2013) e que empregam diferentes

abordagens (nenhum deles empregam a abordagem SI).

Os resultados de qualidade dos rastreadores disponiveis no benchmark foram obtidos por
meio dos desafios OPE 50 e OPE 100, em que os rastreadores sao submetidos ao teste OPE via
resultados médios da AUC apds o rastreamento dos 50 primeiros e dos 100 primeiros videos

do benchmark, respectivamente.

O desafio OPE para o DSFLA s6 pode ser estimado por meio de um intervalo de
confianca para OPE 100 uma vez que o DSFLA operou 15 videos escolhidos ao acaso de um
universo dos 100 videos disponiveis no benchmark (ndo € possivel fazer uma comparagao com

os resultados do desafio OPE 50, pois, trata-se de universos de amostragem diferentes).

O benchmark possui 39 rastreadores avaliados e disponibiliza a classificagdo dos 10

rastreadores de melhor desempenho em relacdo aos testes OPE 50 ¢ OPE 100.

Os resultados da varidvel AUC dos rastreadores submetidos ao desafio OPE 100
disponibilizados no benchmark vao de 0,364 a 0,462. Os dez primeiros rastreadores
classificados com os melhores resultados estdo listados na legenda da Figura 6. Sdo eles: o
rastreador STRUCK de Hare, Saffari e Torr (2011) com AUC igual a 0,462 (o primeiro da
lista), o SCM de Zhong, Lu e Yang (2012) com AUC igual a 0,448 (o segundo da lista), o CXT
de Dinh, Vo e Medioni (2011) com AUC igual a 0,413 (o terceiro da lista), o ASLA de Jia, Lu
e Yang (2012) (o quarto da lista), o TLD de Kalal, Matas e Mikolajczyk (2010) (o quinto da
lista), o CSK de Henriques et al. (2012) (o sexto da lista), o LSK de Liu, Huang et al. (2011) (o
sétimo da lista), o VID de Kwon e Lee (2010) (o oitavo da lista), o OAB de Grabner, Grabner
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e Bischof (2006) (o nono da lista) e o VTS de Kwon e Lee (2011) com AUC igual a 0,364 (o

décimo da lista).

OPE100 (sequéncia média)

90
—— STRUCK [46.15]
80 SCM [44.75]
—— CXT [41.29]
70 - - - ASLA [41.10]
—— TLD [40.61]
60| CSK [38.49]
—— LSK [38.24]
& 500 - == VTD [36.80]
S : OAB [36.47]
<l e 77" VTS [36.36]
30
20t
10+
0 1 | 1 1 1 1 i
0O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Limiar
Figura 6. A curva média da taxa de sucesso por métrica de Pascal de uma sequéncia de 100 videos.

Fonte: Obtido da base de dados publica (open access) visual tracking Hanyang benchmark (Wu, Lim e
Yang, 2013) diretamente de http://cvlab.hanyang.ac.kr/tracker benchmark/datasets.html, acessado em
04/04/2021.

Usando os dados da Tabela 3 e a Equagao (37), o intervalo de 95% de confianga da AUC
¢ dado por [0,396; 0,496]. Portanto, pode-se concluir com 95% de confianga, que 0 DSFLA se
posiciona entre a sexta e a primeira posi¢ao na classificagdo dada pelo benchmark ao desafio
OPE 100.

Um importante resultado que merece ser destacado, ¢ que 90% dos valores compativeis
da AUC, estimado pelo intervalo de 95% de confianga do DSFLA, superam o resultado do
rastreador TLD (Tracking-Learning-Detection — significa: “Rastreamento-Aprendizado-
Deteccdo”). Este resultado ¢ importante, uma vez que, o rastreador TLD continua sendo uma
referéncia de rastreamento de alvos em videos e é constantemente considerado um rastreador
competidor em varios outros trabalhos, por exemplo, em Kalal, Mikolajczyk e Matas, (2012).

O TLD, segundo Kalal, Matas e Mikolajczyk (2010), ¢ baseado no conceito de
aprendizado em tempo real em que o alvo ¢ aprendido a medida que ele assume novas
aparéncias. O algoritmo ¢ composto de trés modulos: o tracking (T), o aprendizado (L) e o

detecgdo (D).
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Resumidamente, o TLD rastreia um alvo da seguinte maneira: o médulo de tracking
estima a posi¢ao do alvo por fluxo Optico entre dois frames consecutivos; o modulo de detecgdo
utiliza classificadores baseados em arvores e correlagdo normalizada em vérias regides do frame
corrente. Na sequéncia, uma fusao dos resultados, independentemente gerados pelos modulos
T e D, ¢ realizada para gerar um exemplo mais refinado de alvo e da posi¢cdo. O mddulo L ¢
responsavel por treinar os classificadores com os exemplos gerados na etapa anterior de fusdo.

Atualmente, o TLD conta com 2110 citagdes em outros artigos ¢ 14 patentes
internacionais o citam, s6 de janeiro de 2020 a marco de 2021 houve 1585 citacdes

(ieeexplore.icee.org/6104061/metrics, acessado em 26/04/2021).
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6 Conclusoes

Este trabalho prop6s uma nova abordagem para o aprimoramento de algoritmos SI
adaptados para problemas de otimiza¢dao dinamica, promovendo um balango entre transferéncia
de conhecimento ¢ a diversidade de particulas. A proposta foi direcionada para aplicacdo em
problemas de rastreamento online de um Unico alvo em videos digitais, portanto, aplicados em
problemas de otimizac¢do dindmica com espaco de solugdes discreto. Esta abordagem também
propos uma delimitacdo do espaco de solug¢des ao redor de uma regido promissora, baseada na
previsao da posi¢do do alvo obtida pelo modelo de Alisamento Exponencial Duplo Robusto a
valores extremos, 0 AEDR. A meta-heuristica escolhida para implementagdo da proposta foi
baseado no algoritmo SFLA (Eusuff, Lansey e Pasha, 2006). A versao aprimorada do SFLA
proposta nesta tese ¢ chamada de SFLA dinamico ou DSFLA.

A qualidade do DSFLA foi comparada com outros rastreadores cuja abordagem ¢ baseada
em SI: PSO (baseado na meta-heuristica BBPSO proposto por Kennedy, (2003)), ADSO
(proposto por Bae et al. (2016)), SFLA (também proposto nesta tese), SSA (proposto por Zhang
et al., (2020)). As variaveis de qualidade do desempenho observadas foram: o tempo médio de
processamento por frame ¢ a AUC da taxa de sucesso por métrica de Pascal. Os rastreadores
foram submetidos ao desafio OPE com base numa amostra aleatoria de 15 videos, num universo
de 100, disponiveis publicamente no benchmark Hanyang (Wu, Lim e Yang, 2013).

Os resultados finais apresentados neste trabalho sdo estaveis e homogéneos. Em termos
do tempo médio de processamento, os resultados mostram que o DSFLA ¢ o segundo rastreador
mais rapido. Os tempos médios de processamento por frame sao significativamente diferentes
entre os rastreadores, exceto entre SFLA ¢ DSFLA. Entretanto, empiricamente, o rastreador
DSFLA ¢ sistematicamente cerca de 10% mais rapido que o SFLA. Isso demonstra que o
DSFLA ¢ mais vantajoso ao delimitar o espago de solucdes e aproveitar as boas solugdes do
frame anterior em relacdo ao SFLA.

Em termos de AUC, o rastreador DSFLA, apresenta resultados significativamente
melhores que os resultados dos rastreadores PSO e ADSO. Entretanto, empiricamente, o
DSFLA supera os resultados dos rastreadores SFLA e SSA em mais de 70% dos videos

(inclusive, mais de 80% dos mais desafiadores dentre os videos selecionados). A taxa de
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sucesso do DSFLA ¢ cerca de 7,2 a 76,6% maior quando comparada com a taxa de sucesso dos

outros rastreadores.

Enquanto a qualidade da previsdo do modelo AEDR, a variancia e o quadrado do viés do
erro de previsdao, dados pelo RMSE, ndo alcangcam 5% da area do frame. E a distancia
Euclidiana média entre as posigdes dos alvos previstas e as estimadas pela meta-heuristica, ndo
alcanca 4% de erro. Ambas as afirmagdes sdo declaradas com 95% de confianga. Portanto,
pode-se concluir que as previsdoes sdo significativamente homogéneas, ndo enviesadas e

precisas.

Também ¢ possivel concluir que a area mediana sob a curva da taxa de sucesso por
métrica de Pascal do rastreador proposto, sem a delimitagdo do espago de solugdes (versao 2 da
Tabela 5), ¢ cerca de 87% da area do DSFLA. Também, o tempo mediano de processamento
do rastreador proposto, sem a delimitacdo do espago de solucdes, ¢ cerca de 14% maior que o
tempo mediano de processamento do DSFLA. Portanto, pode-se concluir que as previsdes do
AEDR fornecem boas estimativas na busca de regides mais promissoras, auxiliando o processo
de delimitagao do espago de solugdes. Ou seja, a delimitagdo do espago de solugdes proposta
constitui numa importante técnica para melhorar o desempenho do DSFLA.

Quando o desempenho do DSFLA, em relagdo ao desafio OPE 100, ¢ comparado com o
desempenho de outros 39 rastreadores disponiveis publicamente no benchmark, o DSFLA fica
entre a sexta e a primeira posicdo na classificacdo geral (com 95% de confianga). No pior
cenario, o DSFLA possui resultados compativeis com o rastreador TLD (Kalal, Matas e

Mikolajczyk, 2010).

Portanto, o rastreador proposto ¢ vantajoso e eficiente tanto em termos de tempo médio
de processamento por frame quanto em qualidade do rastreamento dada pela AUC da taxa de
sucesso por métrica de Pascal se comparados aos outros rastreadores considerados neste

trabalho.

Os resultados apresentados pelo DSFLA, o classificam como um rastreador de proposito
geral, rapido e estdvel no rastreamento de qualquer alvo em situacdes de luz ambiente
controlada, com oclusdo minima do alvo e/ou alvos com caracteristicas distintas as
caracteristicas do fundo. Também, O DSFLA apresenta estabilidade e robustez nos resultados
na presenca de rotagdes e/ou movimentos rapidos do alvo (ou da camera) e/ou de imagens nao
nitidas ou ruidosas.

Trabalhos futuros poderdo ser conduzidos com o objetivo de melhorar o desempenho do
DSFLA em situacdes mais desafiadoras e torna-lo mais robusto as varia¢des de luz ambiente,

as variacoes de escala do alvo e as oclusdes mais severa dos alvos. Para superar esses desafios,
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a estratégia de pesquisa poderd considerar as seguintes linhas: a inser¢do de multiplas
populagdes de particulas alocadas em diferentes sub-regides do espago de solugdes no processo
de selecdo de particulas; a elaboracdo de um esquema adaptativo da quantificacdo do nimero
de particulas no processo de transferéncia de conhecimento em fun¢ao das similaridades entre
as sub-regides do espaco de solugdes de dois frames consecutivos; e, a inclusdo, no modelo de

aparéncia do alvo, da caracteristica HOG (Dallal e Triggs, 2005).
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