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RESUMO

A proposta do trabalho € o desenvolvimento de um mddulo, dedicado a sele¢do da
imagem da face mais representativa da identidade de pessoas, para fins de reconhecimento
facial em sistemas de vigilancia por video de ambientes sem restricdes. Em um sistema ideal
de vigilancia por video com reconhecimento facial, uma das etapas fundamentais € a Selecao
de Faces. A Selecao de Faces combina deteccao, rastreamento e aferimento de qualidade de
faces para encontrar, agrupar e filtrar, respectivamente, as faces nas sequéncias de video de
acordo com métricas de qualidade, como por exemplo: orientacdo do rosto e nitidez da imagem.
Objetiva-se que o mddulo proposto seja robusto aos desafios presentes nas sequéncias de video
obtidas por sistemas de vigilancia, como: multiplas faces, baixa resoluc¢do de captura, iluminagao
irregular e oclusdes. Para a concretizacdo da proposta, trabalhos similares foram estudados,
criou-se um dataset complementar de videos com multiplas faces anotadas em ambientes ndao
controlados, e o sistema proposto por Barquero et al. (2021) foi designado como baseline. Diante
de experimentacao com diferentes modelos para detec¢do de faces, utilizacdo da resolucdo como
medida de qualidade, substituicao da medida de nitidez e exploracdo aleatéria de parametros,
obteve-se um aumento de 10.1% na métrica de precisao multi objetos (MOTP) e 9% a mais na
métrica de identificagdo IDF1.

Palavras-chave: Selecdo de faces. Rastreamento de faces. Sistema de vigilancia.



ABSTRACT

This work’s proposal is the development of a module, dedicated to the selection of the
most representative face image of people’s identities, for the purposes of facial recognition in
video surveillance systems in unrestricted environments. In an ideal video surveillance system
with facial recognition, one of the fundamental steps is Face Selection. Face Selection combines
face detection, tracking and quality assessment to respectively find, group and filter faces in
video sequences according to quality metrics such as face orientation and image sharpness.
The goal is for the proposed module to be robust to the challenges present in video sequences
obtained by surveillance systems, such as: multiple faces, low resolution, irregular lighting
and occlusions. To carry out the proposal, similar works were studied, an additional video
dataset with multiple annotated faces in uncontrolled environments was created, and the pipeline
proposed by (Barquero et al., 2021) was chosen as a baseline. By means of experimentation with
different face detection models, face resolution as an added quality measure, replacement of the
baseline’s sharpness measurement approach and random parameter search, it was achieved an
increase of 10.1% in Multiple Object Tracking Precision (MOTP) metric and 9% more in the
IDF1 identification metric.

Keywords: Face Selection. Face tracking. Surveillance system.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de vigilancia por cameras de video (CCTV) exercem um papel importante na
protecdo de propriedades e pessoas, sendo um método situacional de prevengdo de crime, que
envolve a manipulagcdao do ambiente de forma a reduzir as oportunidades de acdes criminosas
e aumentar a percepcao de risco dos ofensores (Clarke, 1983). Agem como um deterrente de
possiveis acoes ilegais e fonte de evidéncia visual — como a identidade do culpado — para uso
investigativo, de forma que, a disponibilidade de gravagdes oriundas de sistemas CCTV foi
relacionada com aumentos substanciais na probabilidade da maioria dos crimes serem resolvidos
(Ashby, 2017).

Entretanto, devido a grande quantidade de informacgdo visual que sistemas CCTV
conseguem capturar, torna-se quase impossivel para um operador humano acompanhar, interpretar
e consultar o volume de dados decorrente, especialmente em locais movimentados. Além disso,
esquemas de CCTV que incorporam monitoramento ativo — como notificacdo baseada em
eventos — sdo, no geral, mais eficazes (Piza et al., 2019). Assim, evidencia-se uma demanda
de processamento inteligente das sequéncias de video, para identificar informacgdes relevantes,
como trafego excessivo de pessoas, identidades procuradas ou detec¢do de armas de fogo. O que
resultaria na automacao da tarefa de vigilancia ou, no minimo, em uma ferramenta auxiliar para
o operador humano responsdvel.

Um exemplo de ferramenta voltada ao processamento efetivo dos dados visuais de
sistemas CCTV com vdrias cameras € o trabalho de Wang et al. (2003), exemplificado pela figura
1.1. Onde identifica-se que podem existir momentos nos quais uma ou mais cameras nao obtém
informacdo relevante, por estarem monitorando ambientes vazios por exemplo. Nesse caso, a
proposta € capaz de identificar e quantificar movimentos nas imagens de video, para direcionar
a atencdo do operador as sequéncias de quadros (frames) com maior grau de importancia,
onde existem informacdes mais relevantes, como movimento saliente de pessoas e veiculos.
Eliminando efetivamente a necessidade de se atentar, processar ou armazenar sequéncias de
video em ambientes inertes.

Nesse contexto, pode-se argumentar que o foco de vigilancia por video € muitas vezes
voltado ao monitoramento do comportamento humano suspeito, a identificagao de atos criminosos
e, especialmente, as identidades dos infratores. Para esse ultimo — identidade — a face é um
componente biométrico robusto e consistentemente presente em imagens de monitoramento,
sendo o objeto de estudo do presente trabalho. Especificamente, o processamento de sequéncias
de video obtidas por sistemas CCTYV, de forma a extrair faces que possam ser utilizadas por
sistemas de Reconhecimento Facial.
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Figura 1.1: Diagrama simplificado da proposta de Wang et al. (2003), que por meio de andlise de movimento
(amostragem experiencial), seleciona sequéncias de quadros relevantes em um sistema de vigilancia por video para
direcionar o foco de atencao.

No entanto, a andlise de faces nas sequéncias de video obtidas em ambientes nao
controlados, como os vigiados por sistemas CCTV, ndo € uma tarefa trivial devido a uma gama de
desafios relacionados ao ambiente e captura de imagem, bem como ao comportamento das faces.

Quanto aos desafios relacionados ao ambiente e captura de imagem, tem-se: baixas
resolugdes de video, geralmente utilizadas por sistemas CCTV como forma de evitar a sobrecarga
da capacidade de armazenamento; brilho irregular, causado pela presenga de sombras ou luz
forte que distorcem as cores; e oclusdes, causadas tanto pela sobreposicao de faces como pela
presenca de outros objetos.

No que tange ao comportamento das faces, os desafios sdo: poses irregulares, sendo
desejavel que a face esteja o mais frontal possivel, tanto para a deteccdo quanto para o
reconhecimento; deformacao por expressoes faciais; e a utilizagdo de adornos, como 6culos,
bonés e mascaras. A Figura 1.2 demonstra exemplos dos desafios por meio de recortes de
imagens obtidas por sistemas CCTV.

Figura 1.2: Exemplos dos desafios encontrados ao analisar faces em sequéncias de video obtidas em ambientes nao
controlados, respectivamente: brilho irregular; pose irregular da face e uso de adorno; e faces embacadas como
consequéncia de baixa resolugdo.

Em vista dos desafios citados, nao € desejavel empregar estratégias simplistas, como,
realizar reconhecimento facial em todas as faces detectadas ao longo das sequéncias de video.
Estratégias como essa sdo computacionalmente invidveis nesse cendrio, dada a complexidade da
tarefa de reconhecimento, assim como degradam sua acurdcia (Nasrollahi e Moeslund, 2011).
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Além disso, como outro exemplo de ineficdcia, se esta mesma estratégia for utilizada para super
resolucdo — entendida como a tarefa de construir uma imagem de maior resolu¢ao, a partir de uma
ou mais imagens de interesse — acaba por inserir ruidos no processo de reconstru¢ao, diminuindo
a eficiéncia desses algoritmos (Nasrollahi e Moeslund, 2011). Enfatiza-se entdo, a necessidade
de estratégias mais refinadas para auxiliar os algoritmos de interesse, nesse caso, reconhecimento
facial.

Como forma de viabilizar a aplicacdo de reconhecimento facial para vigilancia, propde-
se empregar selecdo de faces, aqui definido como o processo de selecionar a imagem que melhor
represente o rosto de cada pessoa capturada por uma camera de video. Selecao de faces é uma
tarefa multidisciplinar, sendo alcangada por meio da concatenacao de trés outras sub tarefas:
detec¢do de faces, rastreamento de faces e Aferimento de Qualidade de Face (AQF).

Para auxiliar na diferenciacdo e compreensdo dos termos utilizados quando se trata do
processo de selecao de faces, abaixo sao listados e explicados cada um. O processo completo
ideal, assim como seu resultado, é exemplificado em seguida pela Figura 1.3.

* Detecc¢ao de faces: dada uma imagem, encontrar e encaixar um retangulo envolvente
em todas as faces nela presentes. O resultado desta etapa sdo as coordenadas das faces
no plano da imagem:;

* Rastreamento de faces: dada a posicdo inicial de uma, ou mais, face(s) em um quadro
pertencente a uma sequéncia de video, acompanhar a trajetéria de cada face, quadro a
quadro, mantendo um retangulo envolvente encaixado em suas posi¢oes. O resultado
desta etapa sdo trilhas, ou rastros: o conjunto de coordenadas da face rastreada,
juntamente de um identificador numérico Unico para cada trilha;

» Aferimento de qualidade da face: para cada face detectada, avaliar a qualidade da
captura por meio da quantizagdo de atributos, como, orientagdo da face (pose), nitidez
da imagem, resolu¢do do recorte da face e identificacao da presenca de olhos e boca. O
resultado desta etapa é um valor numérico para cada face, que representa sua qualidade
e pode ser utilizado para ranqued-las;

» Selecao de faces: € a concatenagdo de algoritmos de detec¢do, rastreamento e aferimento
de qualidade, para encontrar, separar e ranquear, respectivamente, todas as faces em
uma sequéncia de video. O resultado desta etapa sdo as melhores faces para cada pessoa
encontrada na sequéncia. Também pode ser encontrada na literatura por outros termos,
como, face logging (Del Bimbo et al., 2009) e reconhecimento facial em video (Zheng
et al., 2020).

Entendidos o funcionamento e resultados de um algoritmo para selecdo de faces, a
Figura 1.4 demonstra um possivel fluxo de informag¢des entre um médulo — parte de um sistema
maior — de selegcdo de faces e um sistema CCTV, de forma a compor um sistema de vigilancia
inteligente para reconhecimento facial em video.

Na literatura, selecdo de faces se apresenta de diferentes formas, geralmente com o
propdsito de reconhecimento facial em video. Por exemplo, o trabalho de Zheng et al. (2020)
apresenta um sistema automatico para reconhecimento facial em video, que emprega uma série
de Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés: Convolutional Neural Networks) para as
etapas de detec¢do de face, associacdo de face e reconhecimento facial.

O trabalho de Vignesh et al. (2015) desenvolve um método baseado em CNN para aferir
a qualidade das faces, de forma que a rede prediga o quao apropriada € cada imagem, para ser
utilizada por um algoritmo de reconhecimento facial. Para testagem da proposta, um fluxo de
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Figura 1.3: Diagrama passo a passo do processo de sele¢do de faces. (a) Os quadros do video de entrada a ser
processado; (b) Faces detectadas por um algoritmo de detecgdo de faces; (c) As trilhas resultantes do processo de
rastreamento de faces, que associa as deteccdes ao longo do tempo; (d) Faces ordenadas por pontuag@o de qualidade,
resultado do aferimento de qualidade de face; e (e) A melhor imagem que representa a face de cada pessoa.

selecdo de faces € desenvolvido indiretamente, onde demonstra-se com sucesso que 0 processo
de selecdo aumenta a acurdcia de reconhecimento e diminui a complexidade computacional.
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Figura 1.4: Diagrama de fluxo de um sistema de vigilancia inteligente, com um mdédulo proposto para selecao de
faces como etapa fundamental para reconhecimento.

Nasrollahi e Moeslund (2011) constatam as dificuldades de se aplicar super resolucdo
em imagens faciais obtidas em cendrios nao controlados, visto que a utilizagao de imagens
improéprias inserem ruidos no processo de reconstrucdo. Logo, utilizam selecdo de faces para
filtrar as faces obtidas. Os resultados constatam que a sele¢do de imagens apropriadas melhora
os resultados do algoritmo de super resolugdo.

O presente tema € multidisciplinar, relevante e ttil para diversas aplicacdes ao contribuir
com a eficiéncia de processamento de video, aceleracdo da testagem de algoritmos de super
resolucdo e reconhecimento facial, assim como a automacao de sistemas de seguranca. Estuda-lo
mais a fundo significa contribuir com diversas dreas, tanto com aplicacdes em cendrios nao
controlados, quanto no desenvolvimento de pesquisas futuras.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral desta proposta é o desenvolvimento de um método de selecao de faces
aplicado ao contexto de sistemas de vigilancia por video, para auxiliar na extracdo automdtica de
identidades pela viabilizacdo da aplicagdo de reconhecimento facial em grandes quantidades de
dados e em ambientes ndo controlados. Assim como, na criacdo de uma ferramenta que auxilie o
operador humano na tarefa de monitoramento.

Para alcancar o objetivo geral, os passos sdo separados em objetivos especificos,
enumerados abaixo:

1. Estudo sistemdtico das principais abordagens desenvolvidas para sele¢do de faces
presentes na literatura;

2. Estudo dos algoritmos utilizados em cada etapa da selecao de faces — detecgdo,
rastreamento e aferimento — de forma a combind-los e avalid-los para serem utilizados
no sistema de selecdo de faces desenvolvido neste trabalho;

3. Levantamento de conjuntos de dados (datasets) para avaliacio do método proposto,
assim como criacdo de um dataset préprio com caracteristicas representativas de
ambientes nao controlados;

4. Validagdo da proposta com relacdo as suas contribui¢cdes para realizacdo de reconheci-
mento facial em sequéncias obtidas por sistemas de vigilancia por video em ambientes
sem restricoes;
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1.2 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O presente trabalho estd organizado nos capitulos a seguir: o Capitulo 2 apresenta uma
fundamentacgdo tedrica dos conceitos utilizados frequentemente neste trabalho; o Capitulo 3
discorre sobre diversos algoritmos de deteccio de faces, rastreamento de faces e objetos, compila
os resultados das consultas em bases de pesquisa pelos trabalhos representativos de sele¢do
de faces, analisa os métodos utilizados, os resultados e identifica as possiveis lacunas a serem
preenchidas; o Capitulo 4 apresenta o sistema de selecdo de faces escolhido como baseline,
assim como as mudangas propostas em sua implementagao e as justificativas destas propostas;
o Capitulo 5 apresenta o conjunto de dados utilizado, o conjunto de dados construido como
suplementacdo, os testes neles realizados e os resultados de vérias métricas para avaliacao de
métodos de rastreamento de multiplos objetos em video.
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2 CONCEITOS BASICOS

2.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

O aprendizado profundo € uma subérea do aprendizado de maquina, e é representado
pelo uso de redes neurais multicamada para a criagdo de modelos capazes de realizar predi¢des a
partir do treino em vastas quantias de dados (Alzubaidi et al., 2021). Popularmente conhecido
como Deep Learning, o aprendizado profundo tém demonstrado taxas de erro cada vez menores
e dominado o estado do conhecimento nas tarefas de reconhecimento visual, detec¢ao de objetos
e reconhecimento de fala (Goodfellow et al., 2016). Esse avanco se deve, principalmente, a
grande quantia de dados disponiveis aliada a melhoras constantes de hardware, representadas
pelo uso eficiente de arquiteturas de processamento paralelo, para execucao dos algoritmos de
Deep Learning.

As redes neurais profundas surgiram de forma bioinspirada no cérebro bioldgico,
baseada no conceito de vérias unidades computacionais (neuronios), que tornam-se inteligentes
apenas por meio das interagdes umas com as outras (Goodfellow et al., 2016). O mesmo pode
ser dito das CNNs, que imitam o cértex visual e conseguem extrair informacdes em diferentes
niveis de abstracdo ao longo de suas camadas.

Na érea de visdo computacional, as CNNs sdo as mais eficientes e vastamente utilizadas
para tarefas como detec¢do de faces (Zhang et al., 2017), reconhecimento facial (Deng et al.,
2019) e classificacdo de imagens (Krizhevsky et al., 2017).

Atualmente existem vdrias arquiteturas e diferentes implementacdes de CNNs, porém,
de forma simplificada, CNN € uma rede neural que utiliza convolucao no lugar de multiplicacdes
de matrizes em, a0 menos, uma de suas camadas (Goodfellow et al., 2016). Sua composi¢ao mais
basica pode ser descrita em trés camadas: camada de convolucdo, camada de pooling e camada
totalmente conectada. A Figura 2.1, disponivel no trabalho de Alzubaidi et al. (2021), exemplifica
o fluxo de uma CNN desde a imagem de entrada, passando pelas camadas anteriormente citadas,
até a camada de saida que exprime o resultado do processo de classificacao.
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Figura 2.1: Exemplo da composi¢cdo de uma CNN em suas camadas mais comuns, para classificacdo de imagens.
Disponivel em Alzubaidi et al. (2021).

A primeira e mais importante € a camada de convolucdo, composta de filtros convo-
lucionais (kernels), cada qual uma matriz composta de pesos. Os pesos de um kernel podem
ser inicializados aleatoriamente e sdo atualizados ao longo do treino para extrairem atributos
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discriminativos da imagem de entrada. A operacdo de convolucdo ocorre com o deslizar do filtro
ao longo da imagem, da esquerda para a direita, em intervalos padronizados. Para cada intervalo
de deslize (stride) do filtro, calcula-se o produto escalar entre o kernel e a regido da imagem
coberta por ele, que consiste na multiplicacdo membro a membro e soma dos produtos em um
unico valor escalar (Alzubaidi et al., 2021). A operacao se repete até atingir o canto inferior
direito da imagem de entrada. O resultado deste processo € uma matriz menor, denominada mapa
de atributos. A Figura 2.2 apresenta um exemplo dos cdlculos de uma operagao de convolucao.

Passo 1
0 -1 1
1 -1 1
-2 0 2 @ e
0 1
1 0 0
Passo 2
0 -1 1
1 -1 1 0
-2 0 2 @ —>
0 1
1 0 (1]
Passo 3
0 -1 1
1 -1 1 0
-2 0 2 @ e
0 1 -2
1 0 0
Passo 4
0 -1 1
1 -1 1 0
-2 0 2 @ —>
0 1 -2 -2
1 0 0

Figura 2.2: Exemplo dos célculos efetuados em cada passo de uma convolucdo, com stride de 1. A regido azul € a
posicdo do kernel, em verde o kernel e em laranja o resultado da operagcao de convolugdo naquele passo. O resultado
do exemplo € um mapa de atributos de dimensdes 2x2.

Apesar das operagdes de convolugdo naturalmente diminuirem o tamanho da entrada,
muitas vezes € recomendado a utilizacdo de camadas de pooling, que reduzem ainda mais
os mapas de atributo, enquanto concorrentemente mantém a maioria da informagdo espacial
dominante (Alzubaidi et al., 2021). Existem vdrias operacdes de pooling, onde as mais utilizadas
sdo as de pooling minimo, pooling maximo, pooling médio e pooling médio global. Por exemplo,
0 pooling maximo resulta no valor méximo correspondente a por¢ao da imagem coberta pelo
kernel de pooling, de forma andloga o pooling minimo resulta no menor valor da regido. A Figura
2.3 demonstra o resultado de diferentes operagdes de pooling em uma imagem de exemplo.
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Figura 2.3: Exemplo dos célculos de pooling maximo, minimo e médio em uma regido de dimensao 4x4.

Para realizar a classificagdo € comum que as ultimas camadas sejam totalmente
conectadas, isto €, todos os neurdnios desta camada estao conectados com os neurdnios da
camada anterior. A entrada da camada totalmente conectada € o resultado do redimensionamento
— transformacdo de uma matriz n-dimensional em um tnico vetor com uma dimensdo — dos mapas
de ativacdo das camadas de convolugdo anteriores. A utilizagcdo deste tipo de camada permite
que a rede aprenda combinagdes nao lineares dos atributos e abstra¢des obtidas pelas camadas de
convolugdo. A saida da camada totalmente conectada € a saida final da CNN.

Uma arquitetura de CNN bem estabelecida na literatura € a VGG16 (Simonyan e
Zisserman, 2015). Sua entrada é uma imagem RGB de tamanho fixo 224 x 224 pixels,
seguida de 13 camadas de convolucdo e 3 totalmente conectadas. Os filtros utilizados nas
camadas de convolu¢do sdo de dimensdo 3 x 3 e eram menores que o de arquiteturas anteriores,
porém demonstraram resultados similares a filtros maiores enquanto aproveitou-se do tamanho
reduzido de parametros, tornando-a ligeiramente mais eficiente. No geral a arquitetura obteve
resultados significativos nas tarefas de localizacdo e classificacdo, mas sua quantia excessiva
de aproximadamente 140 milhdes de parametros a torna uma rede computacionalmente cara
(Alzubaidi et al., 2021). A Tabela 2.1 detalha a arquitetura da VGG16 por camada.



Tabela 2.1: Arquitetura detalhada da rede VGG16, disponivel em Simonyan e Zisserman (2015), pagina 3.
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ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
1T weight | I1 weight | I3 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 [ conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 [ conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-012 | conv3-0l12 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-ol2 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-012 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

sofi-max

2.2 RASTREAMENTO DE MULTIPLOS OBJETOS

Esta secdo se atenta a detalhar o que € a tarefa de Rastreamento de Multiplos Objetos
(MOT, do inglés: Multiple Object Tracking), seus conceitos importantes e termos comumente
utilizados para descrever diferentes abordagens. Destaca-se que o tema desta dissertacao trata
especificamente do rastreamento de multiplas faces, que € uma subtarefa de MOT, assim, versar
sobre MOT de forma ampla auxilia na abstracdo dos desafios de rastreamento e inclui todos os
conceitos necessarios para sua compreensao.

MOT ¢€ a tarefa de localizar, identificar e obter trajetérias para cada objeto de interesse
em um video que pode conter muiltiplos objetos da mesma classe, ou de classes diferentes.
Alguns exemplos de objetos comumente alvos de rastreamento sdao pessoas, veiculos, jogadores
em campo e animais (Luo et al., 2021).

Com o avanco das CNNs nas tarefas de visdo computacional, em especial na drea ja bem
desenvolvida de deteccdo de objetos, € compreensivel que o préximo passo para se obter mais
informacoes de videos seja o rastreamento (Park et al., 2021), fazendo com que, recentemente,
MOT tenha recebido cada vez mais atengdo gragas ao seu potencial comercial e académico.

Visto que a tarefa de MOT se propoe a rastrear multiplos objetos concorrentemente,
alguns desafios sdo mais considerdveis nesta modalidade de rastreamento, especificamente,
oclusdo e troca de identificador (ID). Oclusdo ocorre quando um objeto “A” tem sua forma
encoberta, parcialmente ou totalmente, por outro objeto “B” no plano da imagem. Neste caso é
comum dizer que “A” foi ocluso por “B”. Quando oclusao ocorre € dificil predizer a posi¢dao do
objeto ocluso, muitas vezes sendo necessario algum método de reconexao utilizando a informacao
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do objeto em quadros anteriores (Park et al., 2021), como caracteristicas extraidas por uma CNN,
modelos de cor, ou predi¢cao de movimento baseado em velocidade.

Figura 2.4: Exemplo de oclusdo conforme objetos se movem na imagem. a) A e B estdo visiveis, mas movendo-se
em direcdo um ao outro; b) A estd levemente ocluso por B; c¢) A estd fortemente ocluso por B.

No entanto, quando a predi¢do ou associacao do objeto ocluso falha, ocorre a troca de
ID. Para entender a troca de ID, primeiramente introduz-se o conceito de tracklet: associacao
de deteccdes pertencentes a0 mesmo objeto, em um curto periodo de tempo, que representam
trajetdrias curtas e confidveis (Braso e Leal-Taixé, 2020). Na Figura 2.5 exemplifica-se a troca de
ID quando o objeto rastreado move-se de forma abrupta, distanciando-se da predi¢ao feita pelo
rastreador para seu tracklet correspondente. Nesse caso, o tracklet é encerrado e assim que o
objeto for detectado novamente, um novo tracklet é iniciado com um novo ID.

quadro 1 quadro 2 quadro 3

Figura 2.5: Exemplo de troca de ID quando o rastreador perde a posicdo do objeto. No quadro 1 o objeto ol €
rastreado pelo tracklet hl e tem sua posi¢ao predita em h1’; no quadro 2 o objeto ol muda de direcdo, de forma que
h1 ndo consegue continuar rastreando sua posicao; no quadro 3 o fracklet hl € finalizado e o objeto ol € detectado
novamente, porém com um novo ID e agora rastreado pelo novo tracklet h2.

Ademais, a troca de ID pode ocorrer quando dois ou mais objetos, rastreados por
tracklets diferentes, cruzam-se. Dependendo do modo de associagdo e da similaridade entre os
objetos, é possivel que seus tracklets sejam trocados. Diferente do primeiro exemplo de troca
de ID, neste caso é mais dificil reconectar os tracklets a seus objetos originais. A Figura 2.6
demonstra um exemplo desta falha de rastreamento.

quadro 1 quadro 2 quadro 3

Figura 2.6: Exemplo de troca de ID quando dois objetos, ol e 02, respectivamente rastreados pelas hipdteses hl e
h2, cruzam-se. No quadro 3 os fracklets trocam de objeto ao invés de serem desativados.
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Existem vdrias formas de realizar o rastreamento, um dos paradigmas mais dominante
atualmente na literatura é o de rastreamento por deteccdo (tracking-by-detection). Neste
paradigma, ao invés de tentar predizer a posi¢ao do objeto no quadro seguinte, um detector
€ utilizado para obter as posi¢des de todos os objetos da cena, e em seguida o rastreamento
€ delegado a uma estratégia de associacdo de dados, que tenta conectar todas as detecgdes
pertencentes ao mesmo objeto (Luo et al., 2021).

Uma das formas de realizar tracking-by-detection é associar sequencialmente as posicoes
dos objetos detectados em um quadro, com as posicoes detectadas no quadro seguinte por meio
dos valores de Intersecao sob Unido (IoU, do inglés: Intersection over Union). loU € uma métrica
de distancia entre dois retingulos envolventes, onde o valor da drea de intersecdo € dividido pela
area de unido dos dois retangulos, a Figura 2.7 apresenta uma visualiza¢do da loU. Essa métrica
também é comumente utilizada para medir outros valores de qualidade como precisdo e acuricia
de um detector ou rastreador (Bernardin e Stiefelhagen, 2008) (a utiliza¢do da IoU para métricas
de qualidade € tratada no Capitulo 5).

rl

Area de intersecio 2

Area de unido rl

IoU =

12

Figura 2.7: Célculo do valor de IoU entre dois retangulos envolventes, rl e r2.

Um exemplo de tracking-by-detection ¢ demonstrado no trabalho de Bewley et al. (2016),
onde as detec¢des sdo associadas quadro a quadro por meio do método Hingaro (Kuhn, 1955)
aplicado nos valores de IoU dos retangulos envolventes. O método Hungaro € uma forma de
resolver o problema de associa¢do, onde uma matriz de custos é gerada com os valores de loU
entre as detecgdes de quadros consecutivos. Em seguida, o0 método aloca os pares de deteccao
com o menor custo possivel (Park et al., 2021). A Figura 2.8 representa uma visualizacdo do
método Hingaro aplicado nas detec¢des de dois objetos em dois quadros consecutivos.
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Figura 2.8: a) Dois objetos sdo detectados em dois quadros consecutivos; b) Matriz de custo gerada pelo calculo de
IoU entre todas as deteccdes do quadro 1 e todas as deteccdes do quadro 2, cl e c4 representam a melhor associagcdo
resultante do método Hingaro; ¢) Resultado final da associacao das deteccdes, que origina dois tracklets.

O trabalho de Bewley et al. (2016) demonstrou que € possivel atingir resultados de
rastreamento comparaveis ao estado da arte utilizando-se de métodos de associa¢do, como
IoU, e que a dependéncia do detector neste contexto € consideravel. No geral, o uso de um
detector robusto melhora consideravelmente os resultados de rastreamento, porém, € necessario
atentar-se aos nimeros de falso-negativos e falso-positivos, visto que esses erros geram trocas de
ID frequentemente e degradam os resultados do rastreador (Park et al., 2021).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O desafio de rastreamento e selecdo de multiplas faces é complexo porque envolve
uma série de algoritmos na confec¢cao de um fluxo que seja capaz de detectar, associar, rastrear
e avaliar multiplas faces em video. Entretanto, ao longo da literatura existem mais trabalhos
voltados a detecgao de faces e MOT (geralmente os objetos alvos de rastreio sao pessoas, ao invés
de faces). Explorar o rastreamento de multiplas faces também requer estudar varias técnicas
separadamente.

A secdo 3.1 disserta sobre métodos para deteccdo de faces. A escolha do detector €
o primeiro passo da implementacdo de um fluxo para rastreamento bem sucedido, visto que a
qualidade das detec¢des influencia intensamente métodos de rastreio por detec¢ao.

No que tange rastreamento, a se¢ao 3.2 apresenta métodos para varias modalidades de
rastreamento, como o de multiplas pessoas, multiplos objetos e para face singular (quando ha
apenas uma face na imagem). Sdo escassas as bases de dados e trabalhos voltados ao rastreamento
de multiplas faces em videos de vigilancia (Barquero et al., 2021), por conseguinte, € relevante
estudar os métodos propostos para diferentes tarefas, em busca de derivar estratégias de associa¢ao
que possam ser testadas ou modificadas para rastrear mualtiplas faces, como realizado por Liu e
Cai (2006) onde um rastreador de objetos genérico € modificado para rastrear multiplas faces em
video.

E importante constatar que quando métricas de velocidade sdo apresentadas neste
capitulo, tal qual quadros por segundo (FPS, do inglés: Frames Per Second), estas nao
representam uma avalia¢do unificada de todos os métodos em um tnico sistema e apenas denotam
os resultados expostos em seus trabalhos originais.

Por tltimo, a secdo 3.3 elenca trabalhos voltados ao rastreamento de faces em cendrios
de videovigilancia, separa suas propostas nas trés etapas necessdrias para selecdo de faces —
detecc¢do, rastreamento e aferimento de qualidade — e discorre sobre o que se pode verificar
dos algoritmos utilizados em cada etapa. Ao fim deste capitulo, pretende-se que o leitor esteja
informado do estado do conhecimento sobre sele¢do de faces, assim como as questdes passiveis
de estudo que justificam a presente dissertagao.

3.1 DETECCAO DE FACES

A detecgdo de faces € o primeiro passo da solucdo para uma série de problemas na drea
de visdo computacional. Alinhamento de face, reconhecimento facial, reconstrucao e rastreio sao
exemplos de problemas que dependem de um modelo de detec¢do robusto, capaz de oferecer
resultados mesmo diante de desafios como: oclusio, variabilidade intra-classe, iluminagao, baixa
resolu¢do, deformacao e expressao.

Deteccao de faces se deu marcadamente em dois periodos. O primeiro foi marcado por
classificadores cujos atributos, restricoes € modelos eram muitas vezes desenvolvidos a mao
e aplicados como uma janela deslizante ao longo da imagem. Posteriormente, métodos que
utilizam aprendizado de mdquina demonstraram resultados cada vez melhores. Possivelmente
o trabalho mais conhecido dessa categoria € o trabalho de Viola e Jones (2004) que treina um
detector em cascata utilizando caracteristicas de Haar e aprendizado Adaboost.

Outros métodos tradicionais, além do paradigma cascata, sdo os modelos de partes
deformdveis (Felzenszwalb et al., 2010; Yan et al., 2014; Mathias et al., 2014). Esta abordagem
busca resolver o problema de variacdo intra-classe caracteristicos da tarefa de deteccdo, por meio
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do treino de modelos multiescala deformdveis que representam as vdrias partes e visdes possiveis
do objeto alvo.

Atualmente, com o advento das redes neurais profundas e seu desempenho elevado
nas tarefas de visdao computacional, os modelos de deteccdao sdo em grande parte resultados
de experimentacao com CNNs. Os trabalhos iniciais se davam através do treino de redes com
paradigmas originalmente desenvolvidos para a tarefa de detec¢do de objetos, como Faster-RCNN
e Single Shot Detectors (SSD).

A proposta apresentada por Zhu et al. (2017) trabalha com o framework Faster-RCNN e
apresenta a Contextual Multi-Scale Region-based CNN, que implementa informacao contextual
corporal para a detec¢do de faces, inspirado na intui¢ao do sistema visual humano.

No que diz respeito aos SSD, o modelo FaceBoxes desenvolvido por Zhang et al. (2017),
trata o fato da eficiéncia computacional das CNNs ser limitada em aparelhos que ndo dispdem de
hardware altamente paralelizavel, como, por exemplo, uma unidade de processamento grafico
(GPU, do inglés: Graphics Processing Unit). Assim voltam-se os esfor¢os a criagdo de um
modelo que apresente um processamento mais rapido em arquiteturas com baixo nimero de
nucleos.

A arquitetura de FaceBoxes consiste dos Rapidly Digested Convolutional Layers
(RDCL) e dos Multiple Scale Convolutional Layers (MSCL). Os RDCL rapidamente encolhem o
tamanho da imagem de entrada ao definir uma série de passos (strides) grandes e os MSCL s@o
responsdveis por tratar a alta variagao de tamanho das faces presentes nas imagens. Para imagens
de resolucdo VGA, FaceBoxes executa a 20 FPS em um tnico nicleo de um processador Intel
Xeon E5-2660v3@2.60GHz e a 125 FPS quando acelerado por uma GPU Titan X Pascal.

Comumente, quando se trata da velocidade de processamento de CNNs em video,
a denominagdo “tempo real” informa que o modelo processa, no minimo, a 30 FPS. Outra
denominacdo € “tempo quase real” (semi real-time), neste caso a velocidade minima € de 15 FPS.

Deng et al. (2020) baseiam sua proposta em uma configuracao de piramide de atributos,
como a apresentada por Lin et al. (2017). Ademais, apresentam uma funcdo de perda multitarefa
(multi-task loss) para regressao de pontos, que € possivel devido a anotagcdes extras de cinco
pontos fiduciais em 103100 faces do dataset WIDER FACE (Yang et al., 2016), as quais atribui-se
uma melhora na capacidade de detec¢do nas imagens do subconjunto dificil deste mesmo dataset.

Assim, a funcdo de perda multitarefa a ser minimizada contém, além dos termos usuais
de minimizacao do erro de classificagc@o e regressao dos retangulos envolventes (bounding boxes),
outros dois termos: regressao de pontos fiduciais das faces e regressao densa de pixels. O modelo
final, RetinaFace, é um detector de faces em tempo real para cendrios densos e nao controlados.

No trabalho de Zhang et al. (2020) argumenta-se que apesar dos avancos significativos
na tarefa de deteccdo resultante das CNNs, dois aspectos sao passiveis de melhora: regressao
dos retangulos envolventes e eficiéncia de classificacdo, ou seja, diminui¢do de falso-positivos.
Apresenta-se o detector RefineFace, composto de cinco mdédulos que auxiliam na deteccao de
faces em vadrias escalas e regressdo robusta. O método também apresenta velocidade em tempo
real.

3.2 RASTREAMENTO

Voltado a criacao de uma interface de usudrio perceptiva para computadores, Bradski
(1998) utiliza-se do algoritmo ndo paramétrico para escalada de gradientes Mean Shift, alterando-
o para tratar das mudancas nas distribui¢des de probabilidade que ocorrem em video, resultando
no algoritmo Continuously Adaptive Mean shift (CAMSHIFT), um rastreador de modelo de cor
que redimensiona sua forma a melhor encaixar o retangulo envolvente na face do alvo.
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O CAMSHIFT rastreia o objeto por intermédio da distribuicao de probabilidade das suas
cores. Essa distribui¢do € obtida através do encaixe de um retangulo envolvente ao redor do objeto
no plano da imagem e em seguida, no espago de cores composto dos canais Matiz, Saturagao e
Valor (HSV, do inglés: Hue, Saturation and Value), extrai-se um histograma unidimensional
do canal Matiz correspondente a drea de interesse na imagem. O histograma € entdo salvo e
utilizado como uma tabela de consulta para mapear os pixels do video para uma probabilidade
daquele pixel corresponder a superficie do alvo.

No contexto de rastreadores baseados em cor, Gejgus e Sperka (2003) realizam a
segmentacdo dos pixels que correspondem a cores de pele, por meio da normalizagao das cores
cromdticas vermelha e verde do espago de cores RGB e com o auxilio do modelo estocdstico
de cor de pele descrito por Jie Yang e Waibel (1996). Uma elipse € desenhada e encaixada ao
redor da segmentacdo pelo processo apresentado por Sobottka e Pitas (1996) e sua probabilidade
de representar uma face € verificada pela razdo entre altura e largura da regido da elipse. Por
fim, o rastreador KLT (Lucas e Kanade, 1981) € utilizado na imagem segmentada. O método
apresentou, a época, processamento em tempo quase real.

Entretanto, por dependerem de um modelo de cor, tanto CAMSHIFT quanto o KLT
deterioram-se com a alteracdo dos valores de brilho da imagem, ndo realizando rastreio em cenas
muito escuras, claras ou com variagdes na iluminacdo. Esse fato deve ser considerado quando se
trata de vigilancia em ambientes nao controlados. Além disso, nenhuma dessas abordagens cita a
manutencio de um identificador Gnico para cada objeto, visto que sua utilizacao inicial era para
rastreio de um tnico alvo.

Apesar da sua vulnerabilidade quanto a iluminagdo, devido a sua velocidade de
processamento, 0 CAMSHIFT foi utilizado em projetos posteriores. Liu e Cai (2006) modificam
o CAMSHIFT original, com a inicializagdo de uma janela de busca na face do alvo e uma
janela acessdria logo abaixo desta, resultando no Dual Searching Window Based Face-Tracking
Algorithm. Para cada quadro seguinte sdo realizadas operacdes morfolégicas no canal matiz da
janela alvo para eliminar cabelo, sobrancelhas, olhos e boca, de forma a aumentar a drea de cor de
pele. Esse plano frontal € entdao separado do fundo para evitar interferéncias de cores similares.

Utilizando das alteragdes anteriores, os mesmos autores extendem essa abordagem e
apresentam o CAMSHIFT based multiple faces match tracking para rastreio de multiplas faces
(Qiang Liu et al., 2007). Os resultados sdo avaliados em quatro sequéncias de video de resolucoes
320x240 e 640x480, que apresentam de 2 a 4 faces frontais simultaneamente no mesmo quadro.

Em outro exemplo de uso do CAMSHIFT, Vadakkepat et al. (2008), relatam o desafio da
constru¢do de um médulo para auxiliar um robd a detectar e seguir um ser humano. Realiza-se a
detecc¢do através de um modelo de cor de pele, desenvolvido com auxilio de uma base de 100
imagens de pessoas de diferentes grupos étnicos, e de operacdes morfoldgicas para segmentagao
da regido do rosto. Onde apds a deteccdo, selecionou-se 0 CAMSHIFT para rastreio.

Bewley et al. (2016) , desenvolvem um rastreador multiobjeto focado em simplicidade
e eficiéncia para aplicacdes em tempo real. Explorou-se os avancos em deteccdo de objeto
providos pelas CNNs, e optou-se por ignorar problemas decorrentes de oclusdo, visto que o
tratamento explicito desses erros adiciona complexidade indesejada. O método resultante —
SORT - utiliza-se da Faster Region CNN (Ren et al., 2017).

SORT se baseia na descoberta de que a qualidade das detec¢des impactam diretamente
na performance do rastreador e que, com um detector robusto, é possivel atingir resultados
similares ao de rastreadores mais complexos, por meio apenas de métodos de associagao quadro
a quadro. Nessa abordagem a tarefa de encontrar o objeto nos quadros € delegada a um detector,
com o rastreador sendo responsdvel apenas por conectar a identidade de uma deteccao em um
quadro i com o mesmo alvo detectado no quadro subsequente i + 1.
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Nesse caso, para propagar a identidade de um alvo para o quadro seguinte, SORT
utiliza-se do Filtro de Kalman quando hd uma caixa delimitadora associada ao alvo, ou um
modelo de velocidade constante caso contrario. O passo de associagdo utiliza IoU como medida
de distancia e o Método Hungaro de combinacao (Kuhn, 1955) para conectar cada deteccao a uma
trilha existente. O resultado € um componente de rastreio em tempo real e métricas comparaveis
ao de rastreadores com modelos de associagdo mais complexos.

Bergmann et al. (2019) argumenta que um detector pode ser convertido a um rastreador
através da utilizacdo dos seus algoritmos ja presentes de regressao e refinamento de retangulos
envolventes. O método proposto, Tracktor, nao requer treino especifico em conjuntos de rastreio
e executa de forma online. Demonstrou resultados de Acurédcia de Rastreamento Multiobjeto
(MOTA, do inglés: Multiple Object Tracking Accuracy) iguais a 44.1%, 54.4% e 53.5% nas
benchmarks 2D MOT 2015 (Leal-Taixé et al., 2015), MOT16 e MOT17 (Milan et al., 2016),
respectivamente. As métricas de desempenho, como a MOTA, sdo tratadas detalhadamente na
Secado 5.1.

Similarmente ao Tracktor que realiza detec¢ao e rastreio de formas conjuntas, Center-
Track (Zhou et al., 2020) também condiciona a tarefa de rastreio a dois quadros consecutivos,
visa utilizar a robustez dos métodos de CNN e diminui o tempo de inferéncia por escolher ndo
tratar situacoes de erro explicitamente.

CenterTrack (Zhou et al., 2020) aplica um modelo de detec¢cdo em um par de quadros
consecutivos juntamente a um mapa de calor resultante de detec¢des prévias. Os objetos alvo sao
rastreado como pontos, permitindo que a saida também proporcione um vetor de deslocamento,
que associado a um algoritmo de correspondéncia € o suficiente para a manuten¢ao da identidade
do alvo. O resultado € um rastreador online, que reportou execucao em tempo quase real e uma
MOTA igual a 67.8% no dataset MOT17 (Milan et al., 2016).

Recentemente, tracking-by-detection destacou-se como um dos paradigmas mais utiliza-
dos na maioria das benchmarks. Esse paradigma trabalha o desafio de MOT em dois passos: (I)
Realiza-se a detec¢do, geralmente através de um classificador como uma CNN; e (II) conecta-se
as detec¢des ao longo do tempo. Geralmente tratado como um problema de particionamento de
grafos.

O trabalho de Arachchilage e Izquierdo (2020) emprega tracking-by-detection por meio
de agrupamento. O método Adaptive Aggregation based Agglomerative Clustering, utiliza CNNs
para a deteccdo, extracdo e codificacdo dos atributos de cada imagem. O processo de codificacio
auxilia na representacao utilizada para agrupamento e na diminui¢do do vasto espaco de busca
que resultaria das informagdes redundantes de um video.

Em seguida, as detec¢des sdo agrupadas em pequenas trilhas referentes ao percurso de
um unico objeto, de forma que, ao final, sdo conectadas umas as outras por operagdes de unidao
(merge). Resultados de acuricia de agrupamento do método AAAC sao de 99%, 100% e 98.53%
MOTA nos datasets BBT0101, QMUL e Bufty0502, respectivamente.

Ainda no contexto de tracking-by-detection, Brasé e Leal-Taixé (2020) propdem uma
rede denominada Message Passing Network (MPN) que realiza seu aprendizado diretamente no
grafo que representa a tarefa de rastreamento. Seja G = (V, E') um grafo ndo dirigido, onde cada
vértice i € V representa uma detec¢do e o conjunto de arestas E € construido de tal forma que
todos os pares de deteccdo em frames diferentes estdo conectados.

O objetivo da MPN ¢ aprender uma funcao para propagar as informacdes embutidas
nos vértices e arestas ao longo de G. De tal forma que ao fim das operacdes de propagacao, a
varidvel bindria y(; ;) presente em cada aresta seja igual a 1 se os vértices que essa aresta conecta
forem: pertencentes a mesma trajetoria e temporalmente consecutivos dentro desta trajetoria. E
0 caso contrario.
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3.3 SELECAO DE FACES

Esta secao discorre sobre os trabalhos constatados, suas caracteristicas assim como
pontos passiveis de aprimoramento. Primeiramente os trabalhos sdo enumerados e seus temas
principais sdo listados. Depois, elenca-se os 0os métodos e algoritmos empregados em cada uma
das trés etapas do processo de selecdo de faces. Trata também das semelhangas entre os trabalhos,
assim como os conjuntos de dados disponiveis para teste. Por tltimo, pontos passiveis de estudo
e aprimoramento sao apresentados.

A Tabela 3.1 elenca os trabalhos em ordem anual de publicacao e relaciona os temas
principais discutidos em cada um. Percebe-se que a tarefa de obter e selecionar as melhores faces
por identidade se apresenta sob diferentes perspectivas.

Tabela 3.1: Trabalhos selecionados e seus temas principais, ordenados por ano e enumerados.

N° Citacdo Temas principais

1 Chen et al. (2007) Pontuacdo de faces

2 Nasrollahi e Moeslund (2008) Aferimento de qualidade de faces

3 Del Bimbo et al. (2009) Logging de faces

4 Mau et al. (2010) Reconhecimento facial e Selecao de
faces

5 Nasrollahi e Moeslund (2010b) Super resolucdo e Logging de faces

6 Nasrollahi e Moeslund (2010a) Super resolucdo e Logging de faces

7 Nasrollahi e Moeslund (2011) Super resolugdo

8 Bagdanov et al. (2012) Logging de faces

9 Kim et al. (2014) Aferimento de qualidade de faces e
Reconhecimento facial

10 De Marsico et al. (2014) Logging de faces

11 Momin e Jere (2015) Logging de faces

12 Vignesh et al. (2015) Aferimento de qualidade de faces

13 Hannane et al. (2015) Indexacao de video

14 LIetal. (2017) Reconhecimento facial efetivo

15 Qietal. (2018) Extracdo de key-frame

16 Cai e Gan (2019) Agrupamento de faces

17 Zheng et al. (2020) Reconhecimento facial em video

18 Barra et al. (2020) Estimativa de pose da cabeca

19 Barquero et al. (2021) Rastreamento multiface

Por exemplo, Nasrollahi e Moeslund (2010b) utilizam sele¢do de faces como pré-
processamento para algoritmos de super resolu¢do. Primeiramente, avaliam a qualidade das
imagens faciais com respeito a pose, nitidez, brilho e resolu¢do para gerar o que chamam de
registro intermedidrio, uma colec¢ao das melhores faces ordenadas por qualidade. Em seguida, a
melhor imagem do registro intermedidrio, juntamente das imagens mais semelhantes a ela, sdo
separadas em um novo registro chamado registro refinado. O estudo demonstra que utilizar o
registro refinado como entrada para o algoritmo de super resolu¢dao diminui os erros inseridos na
reconstrugdo e gera resultados visivelmente mais nitidos.

Kim et al. (2014) investigam aferimento de qualidade de face como uma ferramenta de
pré-processamento para reconhecimento facial. Descrevem um fluxo em cascata com 3 critérios
de qualidade: pose (alinhamento), borrdo (como decorréncia de movimentos bruscos) e brilho.
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De forma que, aproximadamente 36% das imagens de face obtidas foram rejeitadas, contribuindo
com eficiéncia e em torno de 5% de ganho de acurdcia em reconhecimento.

Hannane et al. (2015) propdem um sistema para indexar videos de vigilancia de acordo
com atributos faciais. Primeiramente, o video € sumarizado em key-frames — quadros mais
relevantes para a tarefa —, nos quais executa-se deteccao de faces. As faces detectadas passam
por um processo de extragdo de atributos faciais, que ao fim sdo utilizados para indexagao.
Os testes realizados no conjunto de videos Chokepoint (Wong et al., 2011) demonstraram sua
eficdcia para sumarizacao, de tal forma que apenas 17.56% do conjunto original foi mantido.
Quando realizadas operacdes de consulta a partir de imagens de face nao indexadas (imagens
ndo presentes no conjunto de treino), o método apresentou precisdo e recall de 89.83% e 92.35%,
respectivamente.

As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam os algoritmos utilizados pelos trabalhos selecionados
nas etapas de deteccao e rastreamento de faces, respectivamente, de forma a analisar quais os
algoritmos mais comuns para cada etapa.

Algoritmos para deteccdo
Segmentagao de cor de pele
Viola-Jones
Arvore de regressao
CNN
Nao informado

Figura 3.1: Grafico demonstrando a proporcao de algoritmos utilizados pelos trabalhos selecionados para a deteccio
de faces em videos.

Algoritmos para rastreamento
N/A
Filtro de particulas
KCF
Associagao de histogramas
SORT
Nao informado
Modelo espacial de coordenadas do nariz

Figura 3.2: Grifico demonstrando a propor¢do de algoritmos utilizados pelos trabalhos selecionados para o
rastreamento de faces em videos.

Quanto aos detectores de face utilizados, percebe-se a prevaléncia do framework de
deteccdo Viola-Jones (Viola e Jones, 2004), que apesar de ser um método bem estabelecido
e répido, ja € antigo e também € conhecido por ser propenso a falso-positivos. Ademais, o
recente desempenho impar de CNNs nas tarefas de deteccio e classificacdo demanda testes de
modelos atuais para valida¢do da escolha do detector. Os trabalhos mais recentes ja demonstram
a preferéncia de CNNs para deteccao.

O gréfico da Figura 3.2 demonstra que, dos 19 trabalhos selecionados, apenas 8 utilizam
alguma forma de rastreamento (um dos quais nao informa o algoritmo utilizado, mas afirma
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a realizacdo de rastreamento). Quando se trabalha com cendrios de vigilancia, a auséncia de
um método de associacdo das detec¢des — como um rastreador — implica na incapacidade do
sistema em tratar multiplas faces concorrentemente em uma mesma sequéncia, logo uma lacuna
importante € destacada.

Outro ponto a ser destacado € a escassez de datasets voltados especificamente para
a tarefa de rastreio multiface em cendrios de vigilancia (Barquero et al., 2021). Os datasets
frequentemente mais citados para rastreamento sao: PETS2009 (Ferryman e Shahrokni, 2009),
PETS2014 (Patino e Ferryman, 2014), PETS2017 (Patino et al., 2017), CAVIAR (Fisher, 2003),
LTDT (Camps et al., 2014), i-LIDS (i-LIDS Team, 2006), ETISEO (Nghiem et al., 2007), VIRAT
(Oh et al., 2011), CVBASE (Pers e Magee, 2006), VOT (Kristan et al., 2013) e MOTChallenge
(Leal-Taixé et al., 2015).

Entretanto, os conjuntos citados referem-se a tarefas como: rastreamento de pessoas,
rastreamento de veiculos, andlise de comportamento humano para detec¢io de eventos perigosos
e re-identificacdo de pessoas. Outros conjuntos que se dispdem para o estudo de faces, ndo
oferecem anotacoes (groundtruth) para rastreio simultaneo de multiplas faces, por exemplo:
300-VW (Shen et al., 2015) oferece anotagdes de pontos fiduciais (pontos localizados ao redor
da boca, olhos e nariz) para uma pessoa por sequéncia; o ja citado Chokepoint (Wong et al.,
2011) apesar de ser gravado em um cendrio de vigilancia relevante ao tema, oferece anotacoes de
groundtruth que atentam-se apenas a posi¢ao dos olhos.

Para avaliar métodos de rastreio para multiplas faces, precisa-se de um conjunto que:
anote as posi¢cdes de todas as faces presentes em cada quadro, seja por retangulo envolvente
ou mdscara de segmentacgado, e que todos os retangulos envolventes que anotam a mesma face
estejam identificados com um niimero Gnico.

Barquero et al. (2021) apresentam um trabalho recente que também afirma a falta de
datasets para a tarefa de rastreio multiface em cendrios nao controlados. Assim, desenvolvem
um dataset com 8 minutos e 54 segundos totais de videos anotados com posi¢cdes de faces e
destacam-se como um trabalho que propde um conjunto para o estudo de multiplas faces em
cendrios nao controlados, cujas anotacoes do dataset estao disponiveis para o publico, o que é
importante para reprodutibilidade e avango da pesquisa.

Visto que essas anotagdes sao escassas, propoe-se também a suplementar o conjunto
de Barquero et al. (2021). A discussdo sobre os conjunto de dados utilizados fica reservada ao
Capitulo 5.

Além disso, Barquero et al. (2021) também desenvolvem um sistema para rastreamento
de multiplas faces, composto de quatro médulos. O objetivo da proposta é obter rastros mais
longos com a utilizagdo de um moédulo para reconexdo dos tracklets. As faces sdo detectadas
com a CNN Faceboxes (Zhang et al., 2017), associadas quadro a quadro e rastreadas com o
rastreador KCF (Henriques et al., 2015). Para reconectar tracklets fragmentados, utiliza-se a
CNN Arcface (Deng et al., 2019) nas faces de melhor qualidade para gerar representacdes faciais
de cada tracklet. Por tltimo, estas representagdes faciais sio comparadas, umas com as outras, €
os tracklets sdao reconectados quando representam a mesma pessoa.

De forma homdloga, Zheng et al. (2020) realizam rastreamento em video, porém com o
foco em reconhecimento de faces em videos irrestritos. Isto significa que, o objetivo neste caso
foi associar os tracklets obtidos de cada video, com uma identidade em uma galeria de imagens.
As faces sdo detectadas com uma CNN multiescala, rastreadas com o método SORT (Bewley
et al., 2016) e as representacdes de face sdo geradas extraindo atributos profundos de cada face
detectada e atribuindo-as pesos para valorizar amostras com maior qualidade.

No que tange aferimento de qualidade de face, a abordagem mais comum € selecionar
um conjunto de "scores", que sdo pontuagdes utilizadas pelos autores para traduzir a qualidade
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de uma imagem. Exemplos de scores comuns sdo: resolug@o do recorte da face, nivel de nitidez,
quantia de pixels cor de pele, medida de confianca do detector utilizado e orientacdo, ou pose, da
face.

Por exemplo, Barra et al. (2020) utilizam apenas um score de pose da face, obtido pelo
modelo desenvolvido para estimativa de pose da cabega. Cai e Gan (2019) servem-se de 3 scores:
valor de confianca da detec¢do de face, a resoluc@o do recorte obtido e uma medida do quao
embacada estd a imagem.

Chen et al. (2007) extraem 8 scores de qualidade, que sdo normalizados em um intervalo
de [0, 1] e utilizados como entrada para uma rede neural de uma camada, que fica responsavel
por produzir uma pontuacao final para cada deteccao.

No geral, os scores sdo normalizados e combinados em um dnico valor que traduz a
qualidade de cada imagem e serve para ranqued-las em melhores ou piores.

Concluida a andlise dos trabalhos selecionados, pode-se afirmar que:

1. H4 necessidade da realizacdo de testes com outros detectores além do framework
Viola-Jones, preferivelmente CNNs;

2. Percebe-se o0 uso de poucas propostas para rastreamento. Visto que o presente trabalho
envolve a aplicacdo de selecao de faces no contexto de vigilancia, comumente irrestrito
e populoso, € imprescindivel utilizar rastreamento para associacao das detec¢des. O que
exige, assim como com os detectores, o estudo e emprego de métodos atuais;

3. A criagdo de um dataset para avaliar rastreamento de multiplas faces em ambientes ndo
controlados esta justificada.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta o sistema utilizado como baseline e utilizado para rastreamento
e selecdo de faces, assim como as alteragdes propostas e motivacdes por trads das mesmas. O
sistema escolhido foi desenvolvido por Barquero et al. (2021) e pode ser descrito como um
sistema de verificacdo baseado em ranque para rastreio de faces a longo prazo em ambientes
populosos (LTFT, do inglés Long-Term Face Tracking).

A Secdo 4.1 apresenta os detalhes da arquitetura composta de quatro médulos do sistema
LTFT, seguida dos detalhes de implementacdo. Finaliza-se na Secdo 4.2, onde discute-se as
mudancas propostas a serem realizadas no fluxo do LTFT.

4.1 ARQUITETURA DO SISTEMA LTFT

O sistema LTFT € um fluxo para processamento de videos, composto de quatro médulos
responsdveis pela aquisicdo das faces nas imagens, associacao e propagacdo da identidade de
uma face detectada no quadro anterior para o quadro seguinte, aferimento de qualidade de face e
reconhecimento de faces.

4.1.1 Modulo de Rastreamento

Ap6s iniciados os tracklets, este modulo € responsavel por continuar predizendo as
posicoes da face para cada tracklet onde ndao houve uma correspondéncia realizada pelo médulo
de associacao de dados descrito na subsecao 4.1.2.

Isto €, seja 7; o conjunto de tracklets ativos no quadro ¢ € N1 0 nimero de faces
detectadas no quadro ¢ + 1. Para cada tracklet T; € 7; que nao puder ser associado com nenhuma
das novas N,;; deteccdes, T; serd marcado como desaparecido e terd sua posicao predita nos
préximos quadros pelo rastreador KCF (Henriques et al., 2015).

O moédulo de rastreamento ird continuar predizendo a posi¢do de cada 7; desaparecido,
até que o modulo de associacio de dados conecte 7; a uma nova detec¢do, ou desative o tracklet
T; ap6s T4 quadros marcado como desaparecido.

4.1.2 Modulo de Associagao de Dados

Em métodos de rastreamento por deteccao (tracking-by-detection), um detector de faces
¢ utilizado para encontrar as faces em todos os quadros da sequéncia de video e um método de
associacao fica responsavel por propagar a identidade de uma detec¢do para os quadros seguintes.

No caso do LTFT, o detector de faces utilizado é o modelo Faceboxes (Zhang et al.,
2017), e a associagdo entre os tracklets ativos e as detecgdes € feita por meio do método Hiingaro
de associacao (Kuhn, 1955) aplicado aos valores de IoU das posi¢des dos tracklets no quadro
anterior, com as detec¢des no quadro atual.

Para cada associacdo cujo valor de IoU for acima de um limiar A;py, o médulo de
associacao ira atualizar a posicao do tracklet correspondente com o novo retangulo envolvente.
Para detec¢des sem associagdo a nenhum tracklet, um novo tracklet é gerado e considerado
uma nova identidade. Por fim, para tracklets que nao foram correspondidos, o médulo de
rastreamento continua predizendo sua posicao, sendo que depois de 7,4, quadros sem nenhuma
correspondéncia, o tracklet é considerado como inativo e deixa de ser computado.
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4.1.3 Modulo para Reconexdo de Tracklets Baseado em Faces

Fragmentacdes sdo um problema comum na drea de rastreamento de objetos e ocorrem
quando um objeto de interesse passa por uma oclusdo, resultando na perca da posi¢ao deste
objeto e, quando este volta a aparecer, € tratado como um objeto diferente com outro identificador.
Este modulo € responsavel por reconectar tracklets perdidos com tracklets que rastreavam a
mesma identidade, porém que foram gerados como resultado de fragmentacao.

Para reconectar dois fracklets com identificadores diferentes, o médulo de reconexao
gera representacdes das faces de cada tracklet utilizando o modelo ArcFace (Deng et al., 2019)
para reconhecimento facial. As representacdes sao entdo comparadas e, caso sejam similares o
suficiente, sdo marcadas para reconexao.

As representacoes de cada tracklet sdo geradas por meio de aferimento de qualidade
das faces detectadas. O sistema LTFT (Barquero et al., 2021) utiliza trés medidas de qualidade:
pontuacao de confianga de deteccao oferecida pelo detector de faces, angulos de posicdo da
cabeca e medida de nitidez do recorte da face. Os angulos de posi¢do da cabeca sdo obtidos pelo
modelo 3DDFA (Zhu et al., 2019) para estimativa de pose e alinhamento de face. A medida de
nitidez € obtida pela implementac¢do do filtro Laplaciano modificado descrito por Nikitin et al.
(2014).

De acordo com as medidas de qualidade obtidas, existem trés possiveis categorias em
que uma face detectada pode se encaixar, sdo elas:

* Faces de registro: faces com maior qualidade visual, usadas para registrar as identidades,
seus limiares de qualidade de confianca de detecc¢do, angulos de pose e nitidez sdo,
respectivamente, 0.95, £25° ¢ 0.9.

* Faces de verificacdo: faces que possuem qualidade o suficiente para produzir resultados
confidveis para reconhecimento, no processo de reconexao as faces verificiveis sao
comparadas com as faces de registro. Os limiares de confianga de deteccao, angulos de
pose e nitidez para essas faces sao, respectivamente, 0.8, +60° e 0.75.

* Faces descartdveis: devido a sua baixa qualidade estas faces ndo s@o consideradas, seu uso
para o reconhecimento pode gerar representacdes nao confidveis e, consequentemente, a
reconexao de tracklets cujas identidades rastreadas sao diferentes.

Ap6s o passo de associacdo de dados, o médulo de reconexdo de tracklets verifica
a qualidade de todas as faces detectadas no quadro atual, se ndao forem descartdveis uma
representacdo € obtida com o modelo de reconhecimento (Deng et al., 2019) e armazenada no
tracklet correspondente como uma representacao de registro ou de verificagao.

Em seguida, sendo 7~ o conjunto de todos os tracklets obtidos até 0 momento, para
todo tracklet Ty, € 7 que foi detectado e atualizado no quadro atual, obtém-se todos os tracklets
T; € T onde T = T \ {Tx}. Para cada tracklet T; obtido, computa-se a média das representacdes
de suas faces de registro, E_T, Para os tracklets Ty, a média das representacdes de suas faces
verificaveis, V_Tk, também € calculada.

Adiante, seja S a fungdo de similaridade entre duas representacdes do modelo de
reconhecimento facial, define-se T® como o tracklet candidato de ranque R, isto é, o tracklet na
posi¢cdo R apds todos os candidatos terem sido ordenados de maior a menor similaridade a Ty,
como descrito na Equagao 4.1.

T™® = argmax S(Er,Vr,). 4.1)
TeT\{T/ }1<j<r
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Para que o tracklet Ty seja reconectado ao T (o tracklet de ranque 1, obtido como
resultado da ordenacdo explicada no paragrafo anterior), ainda € necessario que duas condic¢des
sejam verdadeiras. Primeiramente, o valor de similaridade entre T e T' deve ser maior que um
limiar Agprg, como exposto na equacdo 4.2, onde 0 < Agprr < 1,

S(Er1,Vr,) = ArprR. 4.2)

Nio obstante, o valor de similaridade entre Ty e 7' também deve ser maior que a média
dos préximos C maiores valores considerando uma margem de 1/e:

11 C+1
S(Eq, Vi) > - —ZS(ETr Vi), (4.3)

onde0<e<leCeN2>1I.

Desse modo, sempre que 7! verificar as duas condicdes impostas pelas Equagoes 4.2 e
4.3 os tracklets Ty e T' sdo marcados para reconexio. Um par (T, T') é gerado e armazenado
em uma lista de pares marcados para reconexao, que serdo em seguida enviados ao médulo de
corregao.

4.1.4 Moddulo de Corregao

O moédulo de correcao atua sob os pares associados pelo médulo de reconexdo, onde
para cada par (Tg, T"') este médulo muda o identificador de T para o de T e no processo transfere
todo o histérico de posicdes e deteccoes de Ty para T'.

A figura 4.1 do trabalho de Barquero et al. (2021) exemplifica o beneficio de utilizar
o processo de reconexdo e corre¢do, evitando a troca de identificadores quando dois ou mais
tracklets rastreiam a mesma face na sequéncia de video.

I___| Verifiable faces D Enrollable faces O Discarded faces

TIME

L e a
o3 -@F—-
GT t.o t'l t_z o Ga bt &
1 - —— i@
(b) . . .

Figura 4.1: (a) Resultados de rastreamento sem o médulo de correcdo. (b) Resultados com o médulo de correcéo.
Os Numeros dentro das formas coloridas se referem ao identificador numérico atribuido ao tracklet pelo sistema
LTFT. Em (b), como no quadro #; a face de ID 3 detectada € de registro, isso permite a reconexao do tracklet Ty com
o T3 no quadro #; e também atualiza o identificador em todos os quadros anteriores. Figura disponivel em Barquero
etal. (2021), pagina 5.
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4.2 MUDANCAS PROPOSTAS

Nesta secao sao descritas as mudangas propostas que visam expandir o sistema original
e obter resultados melhores baseados em métricas que refletem acurdcia, precisdo e nimero de
fragmentacdes nas tarefas de rastreamento e selecao de faces.

4.2.1 Detectores Utilizados

Como visto anteriormente, métodos de tracking-by-detection dependem fortemente do
desempenho do detector (Park et al., 2021). Neste caso, o modelo selecionado por Barquero et al.
(2021) para detecgdo de faces no sistema LTFT foi a rede Faceboxes.

Faceboxes (Zhang et al., 2017) é uma rede SSD, isto €, o modelo € capaz de predizer as
posi¢des dos objetos de interesse em um passo completo da imagem pela rede neural. A rede
Faceboxes em especifico, foi desenvolvida com a proposta de ser executavel em tempo real por
unidades de processamento central (CPU), sendo um modelo rdpido, capaz de processar varios
quadros por segundo.

Entretanto, devido as suas camadas de convolucao iniciais, denominadas camadas de
convolugdo rapidamente digeridas, o tamanho espacial da entrada é diminuido celeremente
com uma série de passos (strides) considerdveis nas camadas de convolugdo e de pooling.
Naturalmente, com a rdpida diminui¢do do tamanho da imagem de entrada, o modelo apresenta
dificuldades na deteccdo de faces pequenas. Uma tentativa de amenizar este detalhe € feita com
camadas de convolugdo para multiplas escalas, porém, o modelo apresenta dificuldades em
datasets com alta varia¢do na escala e pose de faces, tal qual o subconjunto denominado dificil
do dataset WIDER FACE (Yang et al., 2016).

Por conseguinte, € interessante analisar outros modelos de detec¢do, que possam
substituir Faceboxes e possivelmente aprimorar os resultados de rastreamento. Modelos como
DSFD (Li et al., 2019), RetinaFace (Deng et al., 2020), SRN (Chi et al., 2019), YOLOS5Face (Qi
et al., 2021) e TinaFace (Zhu et al., 2020) foram selecionados para esta etapa.

4.2.2 Aferimento de Qualidade das Faces

Barquero et al. (2021) utilizam em seu trabalho, trés scores para aferir a qualidade das
faces detectadas: confianga de detec¢do, pose e nitidez. A confianca de detec¢do € um valor
no intervalo [0, 1] oferecido pela CNN para cada face detectada; a pose € obtida com o modelo
CNN 3DDFA (Zhu et al., 2019), e ¢ um conjunto de trés valores que representam a rotacao
angular da face em torno dos trés eixos; a nitidez € calculada como a média da resposta do filtro
Laplaciano modificado de Nikitin et al. (2014). A Tabela 4.1 demonstra quatro recortes de face e
seus trés scores respectivos para medida da qualidade de cada detecgdo.

No entanto, uma medida de qualidade recorrente em outros trabalhos € a resolucao dos
recortes de face. A adogdo de faces com baixa resolucao pode inserir ruidos no processo de
detec¢do de pose e de reconhecimento facial. Por exemplo, Boom et al. (2006) argumentam que
retangulos envolventes com resolu¢des menores que 32x32 comecam a degradar os resultados de
reconhecimento, e Marciniak et al. (2015) reduziram artificialmente a resolucdo de imagens de
faces e demonstraram queda de acurécia na tarefa de reconhecimento facial.

Além disso, a medida de nitidez utilizada atribui valores muito pequenos (consistente-
mente menores que 0.1 para um intervalo esperado de [0, 1]) para maioria das faces detectadas
e dificulta o processo de reconexao de tracklets descrito na Subsegdo 4.1.3. Assim, propde-se
a substituicao do filtro Laplaciano modificado (Nikitin et al., 2014) pelo método proposto por
Nasrollahi e Moeslund (2011) e descrito pela Férmula 4.4,
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Tabela 4.1: Medidas de qualidade de faces, utilizadas no sistema LTFT.

r.

Recorte de

Face
Confianca 1.0 0.91 1.0 1.0
Angulos (em °) [-32.36,10.33,-4.34]  [-54.06,4.95,2.04]  [-31.02,-2.22, 1.85] [-3.48, 13.77, -0.5]
Nitidez 0.0125 0.0124 0.0188 0.031

Shyx, = avg(abs(X; — lowpass(X;))), 4.4)

onde X; € o i-ésimo recorte de face obtido na sequéncia de video, Shy, € a medida de nitidez
da imagem X;, avg é a média, abs € a funcdo de valor absoluto e lowpass um filtro de média
simples de tamanho 3x3.

A Tabela 4.2 demonstra exemplos da diferenca entre as duas abordagens para pontuagao
da nitidez de uma face, todas as faces sdao redimensionadas para 120x120 antes da execucao dos
respectivos algoritmos.

Tabela 4.2: Comparacao das medidas de nitidez.

Lﬁ ‘
Medida de Nitidez

Original (Nikitin et 0.043 0.031 0.009 0.022
al., 2014)

Medida de Nitidez
Proposta (Nasrollahi 104.38 79.12 2591 93.31
e Moeslund, 2011)

Recorte de
Face

4.2.3 Enriquecimento do Conjunto de Dados

Como discutido na Secao 3.3, e apontado por Barquero et al. (2021), sdo escassos os
datasets publicamente disponiveis para avaliacao e desenvolvimento de algoritmos e sistemas
para rastreamento de multiplas faces, em especial, nos cendrios de vigilancia. Logo, Barquero et
al. (2021) propdem seu proprio dataset, composto de 10 videos e com um total de 8 minutos e
54 segundos de duracdo.

A composicdo e detalhes do dataset de Barquero et al. (2021) sdo discutidos mais
a fundo no Capitulo 5, entretanto, alguns pontos sdo aqui destacados como justificativa da
necessidade de anotar mais videos para enriquecer o conjunto de dados de teste.
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Primeiramente, o processo de anotacao do dataset se deu por meio de anotagdes semi-
automaticas. Neste caso, o modelo para deteccao Faceboxes (Zhang et al., 2017) foi utilizado
para obter retangulos envolventes ao redor das faces. Em seguida, as deteccdes foram verificadas
e anotadas com identificadores numéricos para representar o percurso de cada face. Porém, o
mesmo modelo Faceboxes é utilizado como detector no sistema LTFT, assim, € necessario a
introducdo de novos videos para analisar o desempenho de Faceboxes em um dataset menos
tendencioso.

Em segundo lugar, é possivel notar a presenca de ruidos nas anotagdes. Exemplos de
falsos positivos, erros de precisao e falsos negativos sdo demonstrados na Tabela 4.3, corroborando
com a proposta de fornecer mais videos para o conjunto de testes. Logo, propde-se anotar
manualmente um subconjunto de videos com as posi¢oes e identificadores para cada face. Os
detalhes sobre o conjunto suplementar desenvolvido cabe ao Capitulo 5.

Tabela 4.3: Exemplos de falhas de anotag@o no dataset proposto por Barquero et al. (2021).

Erros de Precisao

Falsos Negativos

Falsos Positivos
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este Capitulo trata dos detalhes que envolvem a aplicagdo da metodologia proposta.
A Secdo 5.1 apresenta as métricas selecionadas para avaliagdo do sistema de rastreamento.
Precisamente, as duas Clear MOT Metrics: Multiple Object Tracking Accuracy (MOTA) e
Multiple Object Tracking Precision (MOTP) (Bernardin e Stiefelhagen, 2008); a IDF1 (Ristani
et al., 2016); falsos negativos, falsos positivos e outras métricas adicionais sao utilizadas.

Em seguida, a Secdo 5.2 apresenta o conjunto de dados desenvolvido por Barquero et al.
(2021). E também aborda o processo de criacdo do dataset proposto para suplementé-lo, os
videos utilizados, o dataset de origem desses videos e como foram rotulados para avaliacao de
um sistema para rastreamento e selecao de faces.

A Secio 5.3 descreve os experimentos realizados para selecao dos melhores métodos de
deteccao de faces. A Secdo 5.4 estuda a variacdo de parametros no baseline. A Secdo 5.5 discute
os resultados obtidos com a substituicao do detector, substitui¢io do método de aferimento de
nitidez e adicao da resolucgdo das faces como medida de qualidade (como proposto anteriormente
na Sec¢do 4.2.2). Todos os experimentos foram realizados na plataforma Google Colab Pro,
em uma mdaquina equipada com uma CPU Intel(R) Xeon(R) em 2.00GHz e uma placa gréfica
NVIDIA Tesla P100.

5.1 METRICAS

A tarefa de MOT exige métricas especificas para avaliar as capacidades de cada algoritmo.
Esta secdo apresenta as métricas IDF1, Multiple Object Tracking Precision (MOTP) e Multiple
Object Tracking Accuracy (MOTA) estabelecidas na literatura e utilizadas em benchmarks
populares como MOT Challenge (Milan et al., 2016).

5.1.1 Métricas de Acurécia e Precisdo Para Rastreamento Multiobjeto

Bernardin e Stiefelhagen (2008) propdem em seu trabalho as Clear MOT Metrics,
compostas pelas MOTP e MOTA. Ambas sdo antecedidas de um processo de correspondéncia
entre hipdteses — propostas pelo rastreador — e objetos-alvo, cujas posicoes sdo conhecidas de
antemao por um arquivo verdade (groundtruth).

Esse processo de correspondéncia utiliza a medida de distancia IoU, representada
visualmente pela Figura 5.1. Essa medida expressa o qudao bem a hipétese proposta pelo
rastreador cobre a posi¢cao verdadeira do alvo. Geralmente define-se também um limiar 7" de
forma que valores de IoU maiores ou iguais a T sdo considerados uma correspondéncia bem
sucedida, ou um erro caso contrario.

A métrica MOTA considera todos os erros de correspondéncia que um rastreador realiza
ao longo de todos os quadros e traduz a habilidade do rastreador de manter a trajetéria do
objeto rastreado, independentemente da precisao com a qual a trajetéria € mantida. A Figura 5.2
demonstra um caso de erro (mismatch) e um de acerto, dependendo se a medida de distancia é
menor ou ndo que um limiar 7.

Calculados os erros e acertos de correspondéncia hipdtese-alvo e sejam (no quadro de
tempo ¢) m; o nimero de falsos negativos, f p; o nimero de falsos positivos, mme,; o nimero de
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Groundtruth

Area de sobreposi¢io Hipotese

Area de unido Groundtruth

IoU =

Hipotese

Figura 5.1: Representacdo visual da medida de distancia Intersection over Union (I0U).

Groundftruth
Groundtruth
o Hipdtese
Hipdtese
loU<T loU>=T
Erro de correspondéncia Acerto
(mismatch)

Figura 5.2: Demonstragdo de erro de correspondéncia, quando a distdncia IoU é menor que o limiar 7', e de acerto,
quando a distancia IoU é maior ou igual ao limiar 7'.

erros de correspondéncia (mismatches) e g; o total de objetos-alvo, a MOTA € expressa abaixo
pela equagdo 5.1.

2(my +fp; + mme,)

MOTA =1 - 5.1
Zt:gt

Se por um lado a acuricia traduz a propor¢do de acertos do rastreador avaliado, a
precisao traduz a capacidade de um rastreador estimar precisamente as posi¢oes dos objetos-alvo
e € exemplificada pela Figura 5.3.

Nesse contexto, a MOTP representa o erro total nas posi¢Oes estimadas para os pares
hipétese-alvo ao longo de todos os quadros, normalizado pelo niimero de correspondéncias feitas.
Sendo ! a distancia entre cada associagdo alvo-hipétese i no quadro de tempo 7 € ¢; 0 ndmero de
correspondéncias no quadro de tempo ¢, a MOTP é representada pela equagdo 5.2.

3 d
it

th.

t

MOTP =

(5.2)
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Posi¢ao verdadeira anotada Objeto alvo
no groundtruth

Retangulo envolvente
proposto pelo rastreador

Figura 5.3: A precisdo diz respeito ao qudo bem o detector ou rastreador conseguem predizer a posi¢ao do alvo, a
area vermelha representa o erro de precisao.

5.1.2 Pontuacdo IDF1

Proposta por Ristani et al. (2016) , a IDF1 objetiva medir a performance pela quantia de
tempo em que o rastreador corretamente identifica o alvo e ndo pela frequéncia em que os erros
de correspondéncia occorem, diferentemente do que ocorre em MOTA.

O primeiro passo nessa abordagem, assim como com as métricas Clear MOT (Bernardin
e Stiefelhagen, 2008), € corresponder os objetos-alvo com as hipdteses computadas pelo rastreador.
Entretanto, diferentemente das Clear MOT, a correspondéncia das hip6teses com os alvos, nesse
caso, ndo ocorre a cada quadro ¢, e sim por meio da constru¢cdo de um grafo bipartido que
associa uma trajetdria verdade (anotada no groundtruth) a apenas uma trajetéria computada,
minimizando o ndmero de erros de associa¢cdo ao longo de todos os quadros disponiveis.

Os parametros IDTP, IDFP e IDF N sao entdo descobertos como resultado dessa
correspondéncia e representam o nimero de verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos
negativos, respectivamente. O cdlculo da IDF1 é representado pela equagdo 5.3 abaixo.

2IDTP
IDF1 = (5.3)
2IDTP+IDFP+IDFN

5.1.3 Métricas Suplementares

Além das métricas anteriormente descritas, também serdao utilizadas medidas de Falsos
Positivos (FP), Falsos Negativos (FN), ID-Switches (IDS) e Mostly Tracked (MT).

FP € a quantia de erros feitos pelo rastreador, corresponde ao niimero de vezes onde
uma face foi predita erroneamente. FN € o nlimero de vezes onde uma face aparece na sequéncia,
porém nao foi contabilizada ou rastreada pelo método proposto. IDS € o nimero de vezes em que
o sistema troca erroneamente o identificador numérico de um tracklet. Por fim, MT é o nimero
de tracklets que foram rastreados corretamente por, no minimo, 80% da sua trajetdria total.

5.2 CONJUNTOS DE DADOS

Com a finalidade de analisar cada uma das etapas necessdrias para o funcionamento
de um sistema para selecao de faces — deteccao, rastreamento e aferimento de qualidade —, é
imprescindivel a utilizacdo de um dataset que represente a tarefa de vigilancia em questdo. Isso
exige que: (1) os videos representem os cendrios ndo controlados, comumente vigiados por
sistemas de monitoramento por video; (2) multiplas faces estejam presentes simultaneamente em
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algum momento das sequéncias de video; e (3) as anotacdes contenham um identificador para
cada face e a mesma esteja anotada por retangulos envolventes a cada quadro em que apareca no
video.

Esta Secao trata do dataset proposto por Barquero et al. (2021) e do dataset suplementar
desenvolvido para esta dissertagao.

5.2.1 Dataset: Rastreamento Facial em Cendrios Populosos

Barquero et al. (2021) identificam a escassez de datasets voltados a avaliagdo de métodos
para rastreamento multiface em ambientes nio controlados, e propdem um dataset composto de
10 videos em diferentes resolugdes, com faces anotadas por meio de retdngulos envolventes e
identificadores numéricos tnicos para cada identidade. As anotag¢des foram obtidas de forma
semi-automadtica com a utiliza¢do do detector Faceboxes (Zhang et al., 2017) e, em seguida, com
ajuste manual e anotacao dos identificadores para cada retangulo envolvente.

Duas das sequéncias anotadas foram obtidas do dataset ChokePoint (Wong et al., 2011),
que foi projetado originalmente para experimentos de reconhecimento facial, subtracao de
plano de fundo e deteccdo de faces. As sequéncias foram filmadas por meio de trés cameras
posicionadas acima de dois portais, gravadas em uma taxa de 30 quadros por segundo com
resolucdo de 800x600 pixels.

As sequéncias do conjunto ChokePoint apresentam variacoes de iluminacdo, ocorréncia
de oclusao por sobreposicao de faces e alteracao no tamanho da face capturada conforme a pessoa
se aproxima da camera. Ademais, esse conjunto possui uma variacao significativa de aparéncia
fisica das pessoas filmadas, como, por exemplo: sexo, etnia, barba, idade e uso de acessdrios
como 6culos.

Entretanto, as anotagdes originalmente disponibilizadas atentam apenas a posi¢ao dos
olhos de cada sujeito. Portanto, Barquero et al. (2021) selecionaram as sequéncias de video com
maior densidade de pessoas, especificamente, as sequéncias P2E_S5 e P2L._S5, exemplificadas
pela Figura 5.4 e denotadas na Tabela 5.1 como Chokel e Choke?2, respectivamente.

(b)

Figura 5.4: Exemplos de quadros anotados de duas sequéncias do dataset ChokePoint. (a) Quadro da sequéncia
P2E_SS5 - Camera 2, onde percebe-se um caso de sobreposi¢do parcial de faces e uma variacio de iluminagao
conforme as faces se aproximam da cadmera; (b) Quadro da sequéncia P2L._S5 - Camera 2, onde nota-se uma face
completamente oclusa e, consequentemente, nao anotada nesse quadro especifico.

Além disso, oito videos sdo obtidos na plataforma YouTube. O resultado € um dataset
com 8 minutos e 54 segundos de videos anotados com a posicao de mdltiplas faces. A Figura 5.5
apresenta dois quadros anotados de dois videos diferentes. A Tabela 5.1 detalha as caracteristicas
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de cada sequéncia anotada, onde a coluna de densidade refere-se a média de faces detectadas em
cada quadro.

(@) (b)

Figura 5.5: Exemplos de quadros anotados de duas sequéncias do dataset LTFT, obtidas na plataforma de videos
YouTube. (a) Quadro da sequéncia Bengal, onde percebe-se miiltiplas faces de tamanhos diferentes em um cendrio
propicio a oclusdes; (b) Quadro da sequéncia Terminal2, onde nota-se uma oclusdo parcial e, novamente, variacao
de tamanho das faces devido a distancia.

Tabela 5.1: Descri¢do das sequéncias de video e anotagdes do dataset desenvolvido por Barquero et al. (2021). A
coluna de densidade se refere ao nimero médio de faces detectadas por quadro.

Nome Resolucdo Duracdo BBoxes Densidade N°IDs
Chokel 800x600 124" 7964 4.0 24
Choke2 800x600 it 8710 4.8 26
Terminall 1920x1080  1°18" 13722 59 148
Terminal2 1920x1080  1°15" 11551 5.2 140
Terminal3 1920x1080 26" 4255 55 59
Terminal4 1920x1080 35" 6756 6.6 126
Sidewalk  1920x1080 27" 8433 13.0 34
Bengal 1920x1080 40" 6953 6.9 36
Street 1920x1080 1’8" 4883 29 31
Shibuya  3840x2160 30" 8058 9.0 91

5.2.2 Dataset Proposto

Visando enriquecer o conjunto de dados que seré utilizado para avaliagdo do sistema
resultante, propde-se anotar mais videos selecionados do dataset MOT17 (Milan et al., 2016).
Os parégrafos a seguir discorrem, nessa ordem, sobre: o processo de anota¢do; apresentacao das
sequéncias anotadas e sua origem; e, por fim, sdo apresentadas as caracteristicas gerais do dataset
proposto, como, resolucdo dos videos, nimero de retangulos envolventes (bounding boxes) e
quais desafios cada sequéncia apresenta.

Primeiramente, a anotagdo se deu pelo uso da ferramenta Computer Vision Annotation
Tool (CVAT) (Sekachev et al., 2020), onde as posi¢des das faces foram manualmente rotuladas
com retangulos envolventes e identificadores numéricos tinicos em um total de trés videos.

As regras para anotagdo foram: ndo sdo anotadas representacdes artificias de faces, tais
quais reflexos, desenhos, sombras ou imagens em painéis publicitdrios; a caixa delimitadora
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envolve a face da forma mais compacta possivel; em casos de oclusdo parcial, estima-se a
extensao do objeto de acordo com outras informagdes, como, sombras ou quadros anteriores; as
trajetérias se iniciam o mais cedo possivel e terminam o mais tarde possivel; sdo anotados todos
os objetos de interesse que aparecem e podem ser identificados ou estimados pelo anotador. A
Figura 5.6 demonstra exemplos das regras citadas para anotagao.

() (b)

Figura 5.6: Recortes de imagens anotadas onde ocorrem: (a) Duas faces anotadas e uma ndo anotada por ter sido
representada artificialmente em um painel publicitirio; e (b) Face anotada apesar de oclusao parcial.

Além disso, para avaliar métodos de rastreamento, ndo apenas deve-se anotar a posi¢ao
dos objetos de interesse — representada pelo retangulo envolvente —, como também € necessario
atribuir um identificador tnico para a mesma face ao longo de toda sequéncia. Para demonstrar
esse aspecto das anotagdes, a Figura 5.7 elenca, quadro a quadro, um caso onde a face anotada
deixa de ser visivel devido a oclusido total e rotagdo acentuada. Entretanto, nas instancias em que
a face volta a ser visivel novamente, sua posi¢ao € anotada e o0 mesmo identificador numérico €
mantido.
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Figura 5.7: Demonstracdo de como as faces sdo anotadas ao longo de seu percurso, de forma que, apesar de oclusdes
totais e rotacdes extremas, a face volta a ser anotada com o mesmo identificador caso reaparega.

No que diz respeito ao dataset de origem destas sequéncias, o conjunto MOT17 (Milan
et al., 2016) foi originalmente elaborado para o desenvolvimento de rastreadores de objetos, tais
quais pessoas e veiculos. O conjunto € dividido em dois subconjuntos de treino e teste, com 7
sequéncias de video em cada.

Das 14 sequéncias disponiveis, 3 foram selecionadas para anotacao: MOT17-01,
MOT17-04 e MOT17-09. Dois critérios foram utilizados para a selecdo dessas 3 sequéncias: o0s
ambientes gravados em cada uma sao diferentes uns dos outros e a cimera encontra-se fixa em
uma base estdtica, assim como cameras de sistemas de vigilancia por video (existem sequéncias
onde a camera estd anexada a um veiculo ou a cabeca de uma pessoa em movimento, logo
essas sequéncias nao foram consideradas). A figura 5.8 apresenta dois quadros anotados como
exemplo.

(@ (b)

Figura 5.8: Exemplos de quadros anotados de duas sequéncias do dataset MOT17. (a) Quadro anotado da sequéncia
MOT17-04, onde a camera se encontra em uma posi¢do elevada e com vdrias fontes de luz espalhadas ao longo da
cena; (b) Quadro anotado da sequéncia MOT17-09, onde a camera estd abaixo da altura dos olhos e as pessoas na
rua movem-se livremente.

A tabela 5.2 demonstra informag¢des descritivas das sequéncias e suas anotacdes. Ao
todo, o conjunto dispde de 22575 faces anotadas por retangulos envolventes (denotado na tabela
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por BBoxes), 2025 quadros ao todo e 81 pessoas diferentes a serem rastreadas. As colunas de
“Menor BBox” e “Maior BBox” representam a drea, em pixels, do menor e do maior retangulo
envolvente presente em cada sequéncia.

Tabela 5.2: Dados das sequéncias de video e anotacdes.

Sequéncia  Resolucdo N° Frames BBoxes Menor BBox Maior BBox N°IDs

MOT17-09 1920x1080 525 1805 180 25496 19
MOT17-01 1920x1080 450 3833 88 2213 14
MOT17-04 1920x1080 1050 16937 106 991 48

TOTAL - 2025 22575 — - 81

As tabelas 5.3 e 5.4, a seguir, sdo complementares. A primeira, inspira-se nos atributos
de dataset apresentadas por Lin et al. (2019) e descreve as caracteristicas evidenciadas durante o
processo de anotacao.

Tabela 5.3: Descri¢@o das caracteristicas evidenciadas nas sequéncias anotadas.

Caracteristica Descrigao

Oclusao (OCL) H4 momentos em que a face anotada estd parcialmente
oclusa

Movimentos Répidos (MR) | Notdvel distancia percorrida pela face anotada em poucos
quadros

Rota¢ao Fora do Plano (RFP) | A face gira de forma a sair do plano da imagem

Borrdes (BOR) A face anotada estd embacada devido a movimento rapido,
iluminacdo ou baixa resolug¢do

Muiltiplas Faces (MF) A sequéncia apresenta, em algum momento, mais de uma
face anotada presente a0 mesmo tempo

Fora de Visao (FV) Alguma face anotada sai do plano da imagem, seja por
oclusio total ou por sair do campo de visdo da camera

Em seguida, a Tabela 5.4 associa as caracteristicas descritas pela Tabela 5.3 a cada
sequéncia anotada. E possivel notar que todas as sequéncias apresentam em algum momento mais
de uma face presente simultaneamente e em todas ocorre oclusio das faces. Essas caracteristicas
justificam a criacdao do conjunto apresentado, visto que as sequéncias representam os desafios
encontrados em videos obtidos por sistemas de vigilancia, nomeadamente: multiplas faces
simultaneamente presentes, rotacao livre das faces e ocorréncia de oclusoes.

Tabela 5.4: Relacionamento das caracteristicas presentes em cada sequéncia, os pontos assinalam que a sequéncia
apresenta a caracteristica.

Sequéncia | OCL MR RFP BOR MF FV | Origem
MOTI17-09 | - - . - . * | MOT17
MOT17-01 . - . . . * | MOT17
MOT17-04 | - - . . . * | MOT17

Quanto as deficiéncias deste conjunto, o tamanho total de quadros rotulados é pequeno.
Por exemplo, se comparado ao conjunto MobiFace (Lin et al., 2019) para rastreamento facial em
dispositivos méveis, os 2025 quadros aqui anotados correspondem a apenas 2.13% dos 95,000
quadros de MobiFace. Ademais, o conjunto € permeado de faces com baixa resolucao, nesses
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casos sendo identificadas pelo anotador pelo contexto e informagdes dos arredores ao invés de
identificacdo visual clara, espera-se que essas faces sejam dificeis de serem identificadas.

5.3 AVALIACAO COMPARATIVA DE DETECTORES DE FACES

Este primeiro experimento visa comparar diferentes modelos de detec¢do de faces, com
a finalidade de escolher o mais apropriado para o sistema de selecdo de faces. Analisa-se a
performance dos detectores: DSFD (Li et al., 2019), RetinaFace (Deng et al., 2020), SRN (Chi
et al., 2019), YOLOS5Face (Qi et al., 2021) e TinaFace (Zhu et al., 2020).

A métrica escolhida € a AP 5o (Average Precision at loU = .50), comumente utilizada
pelos datasets COCO e Pascal VOC para avaliagao de modelos de deteccao de objetos. Esta
métrica representa a drea debaixo da curva de precisdo (grau de exatiddo do modelo ao predizer a
localizac@o do objeto) e recall (capacidade do modelo de encontrar todos os objetos na cena),
com um limiar de IoU em 50%. Isto €, para que uma detec¢ao seja considerada um acerto, o
retangulo envolvente proposto pelo modelo deve possuir um valor de IoU > 0.5 com o retangulo
envolvente anotado no groundtruth.

Para essa tarefa, o conjunto de dados foi convertido a anotagdes apenas de retangulos
envolventes, tal qual um conjunto para avaliacio de detectores de objetos. A Tabela 5.5 demonstra
os resultados obtidos de todos os modelos testados.

Tabela 5.5: Resultados dos modelos para detec¢io de faces testados, avaliados pela métrica de Average Precision
com limiar de IoU 0.5 e quadros por segundo (FPS).

Modelo APsy  FPS

SRN 0.799 00913
YOLOSFace(s) 0.792 14.539
YOLOSFace(n) 0.787 15.325

RetinaFace 0.758 5.334
Faceboxes 0.716 14.881
DSFD 0.714 0953
TinaFace 0.692 2.968

Percebe-se que o melhor resultado foi atingido pelo modelo SRN (Chi et al., 2019) com
uma AP 50 de 0.799, entretanto, sua velocidade perde significativamente se comparada com a
velocidade do modelo Faceboxes (Zhang et al., 2017) originalmente utilizado no sistema LTFT
(Barquero et al., 2021).

Por outro lado, as duas variagdes do modelo YOLOS5Face oferecem resultados de AP 5
de aproximadamente 8 pontos percentuais acima de Faceboxes, enquanto oferecem velocidades
de inferéncia similares, ou até maior no caso do modelo YOLOS5Face(n).

O ultimo modelo entre os que apresentam resultados melhores que o baseline é o
RetinaFace, com uma AP 5 igual a 0.758, 4.2 pontos percentuais acima de Faceboxes, no entanto,
sua velocidade € 2.79x menor que Faceboxes, de forma que sua escolha ndo estd justificada para
processamento de videos.

Apresentados os resultados acima, o modelo escolhido para substituir Faceboxes como
detector do sistema LTFT foi YOLOS5Face(s), devido a sua métrica de detec¢ao superior e
velocidade similar.
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5.4 EXPERIMENTACAO DE PARAMETROS

Nesta secao sdo realizados uma série de experimentos que visam variar os parametros
do sistema LTFT, tanto em sua forma baseline, quanto nas formas propostas neste trabalho. As
métricas IDF1 (Ristani et al., 2016), MOTA e MOTP (Bernardin e Stiefelhagen, 2008), assim
como métricas adicionais, tais quais, FP, FN, MT e IDS foram apresentadas, anteriormente, na
Secao 5.1. Todas as métricas foram geradas utilizando um limiar de IoU = 0.5.

Primeiramente, estabelece-se o baseline LTFT com os parametros propostos por
Barquero et al. (2021), sendo eles: A;0y = 0.25, Agprr = 0.5, € = 0.8 e C = 6. Para o médulo
de reconexdo, os valores de confianga de detec¢do, angulos da cabeca e nitidez de imagem
originais sdo, respectivamente, 0.95, £25° e 0.9 para faces de registro, € 0.8, £60° e 0.75 para
faces verificaveis. Para mais informacoes sobre os parametros utilizados e seus significados, o
leitor € dirigido ao Apéndice A.

Na Subsecdo 5.4.1 busca-se encontrar o melhor valor para 7,,,,, visto que esse valor
nao € especificado. Em seguida, na Subsecdo 5.4.2 estuda-se os efeitos dos limiares de nitidez na
reconexao de tracklets.

5.4.1 Avaliando a Dependéncia do Rastreador

No sistema LTFT, inicia-se uma instancia do rastreador KCF (Henriques et al., 2015)
quando uma face detectada ndo pode ser associada a nenhuma outra face no quadro seguinte. O
rastreador fica entdo responsdvel por predizer a posi¢ao desta face até que uma nova deteccao
possa ser associada a ela, ou até que se passem 7,,, quadros.

Para estudar a influéncia de 7., no sistema LTFT e escolher o valor apropriado para
os testes subsequentes (o baseline ndo especifica um valor para 7, ), sdo realizados uma série
de experimentos que variam seu valor uniformemente. Todos os outros parametros sdo fixados
nos valores propostos no baseline, e T,y € variado de 0 a 30 em intervalos uniformes de 5. Os
resultados estdo dispostos na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Experimentos com a variagdo do parametro Ty, do sistema LTFT utilizado como baseline. T indica
que maiores resultados sdo melhores e | que menores resultados sdo melhores. Os melhores resultados em cada
coluna estdo destacados em negrito.

Twae IDFIT MOTAT MOTP] MT{ FP]  FN| IDS]
30 28.7% -51.3% 68.5% 485 118523 36277 2321
25  303% -349% 68.5% 485 101436 36382 2337
20 324% -182% 68.5% 484 83891 36530 2318
15 345% -1.1%  68.6% 480 65928 36745 2339
10 36.7% 16.1%  68.6% 470 47624 37084 2414
5 381% 339%  68.6% 452 28220 37746 2634
0 377% 50.1% 68.9% 357 6311 41386 4166

E possivel perceber que T}, influencia a capacidade do sistema de evitar a fragmentacio
da trajetdria das faces em troca de erros de posicionamento quando o rastreador perde o alvo.
Para T, = 30, nota-se que a capacidade do sistema de manter a trajetdria das faces detectadas é
melhor, representada pelo maior valor de MT e segundo menor niimero de IDS. No entanto, este
experimento também apresenta os piores valores de MOTA e FP.

Por outro lado, quando 7,4, = 0, os valores de MOTP, MOTA e FP sdo os melhores,
enquanto MT, IDS e FN sdo os piores entre todos os experimentos. Os resultados desses
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dois experimentos, T,,,x = 30 e T,,,, = 0, apontam para uma relacdo de troca inversamente
proporcional onde € necessdrio balancear a capacidade do sistema de rastrear as trajetorias por
mais tempo, sem sacrificar a acuracia das deteccoes.

Por esse motivo, admite-se que 7,, = 5 seja o valor que equilibra melhor os resultados.
A Figura 5.9 demonstra em grificos o comportamento das métricas em relacdo aos valores
testados de 7},,4,. Constata-se uma melhora substancial nos valores de MT e IDS quando 7, = 5,
enquanto que para valores subsequentes (onde 7, = 10, 15, 20, 25 e 30) os ganhos inferiores
em MT e IDS nao justificam a deterioracdo de MOTA e FP.
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Figura 5.9: Gréficos das métricas resultantes de acordo com a variagdo do valor Ty,,,, € possivel perceber que
MOTA e FP tem uma relacdo linear com 7},,4, enquanto MT e IDS apresentam ganho substancial no intervalo de 0
a 5. (a) Grafico de MOTA por T,4; (b) Grafico de FP por T4y ; (¢) Grafico de MT por Ty,,4x; (d) Gréfico de IDS
por Trnax-

5.4.2 Avaliando os Limiares de Nitidez

Nesta subsecao avalia-se como os limiares de nitidez afetam o médulo de Reconexao
de Faces Baseado em Tracklets (FBTR) do sistema LTFT. O médulo FBTR avalia a qualidade
de cada face detectada e as separa em uma entre trés categorias, sao elas: face descartada, face
verificdvel e face de registro. Em seguida, o médulo FBTR utiliza um modelo de rede neural
(Deng et al., 2019) para extrair as caracteristicas das faces verificaveis e de registro e reconectar
tracklets que pertengcam a mesma identidade.

As faces sdo separadas em cada categoria de acordo com medidas de qualidade, como
pose, confianca de detec¢do e nitidez da face. Diante disso, é imprescindivel que a escolha
dos limiares para cada categoria seja abrangente o bastante para a inclusdo de varias faces por
tracklet, sem ser irrestrita de forma a incluir faces com qualidade visual comprometida.

Os limiares de nitidez propostos no baseline sao 0.9 para faces de registro (ng) e 0.75
para faces verificaveis (ny). No entanto, como apresentado na Tabela 4.2, os valores obtidos
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podem ser consideravelmente menores. Para examinar a influéncia dos limiares ng e ny, a Tabela
5.7 exibe as métricas obtidas com a reducdo dos limiares de nitidez. Ademais, a Figura 5.10
elenca a quantia de faces de registro e faces verificaveis catalogadas pelo sistema para cada
combinacao dos valores de ng e ny.

Tabela 5.7: Experimentos com a varia¢do dos pardmetros ng e ny do sistema LTFT utilizado como baseline. T
indica que maiores resultados sdo melhores e | que menores resultados sdo melhores. Os melhores resultados em
cada coluna estio destacados em negrito e os valores utilizados no baseline estao sublinhados.

ng  ny IDFIT MOTAT MOTPT MTT FP| FEN| IDS]
09 075 38.1% 339% 68.6% 452 28220 37746 2634
0.65 05 38.1% 33.9% 68.6% 452 28220 37746 2634
035 02 390% 33.6% 68.6% 451 28200 38107 2626
025 0.1 404% 33.6% 68.6% 451 28196 38155 2613
0.1 005 423% 33.1% 68.6% 445 28099 38786 2573
0.08 0.04 43.8% 33.0% 68.6% 444 28052 38960 2538
0.06 004 44.5% 32.5% 68.6% 435 27998 39566 2503
0.03 0015 44.5% 31.5% 68.5% 420 27686 41048 2421

Quantia de faces por categoria e limiares de nitidez
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Figura 5.10: Gréfico relacionando o niimero de faces de registro e verificdveis catalogadas pelo sistema LTFT para
cada combinag¢@o dos valores de ng e ny.

Conforme diminui-se os limiares ng e ny o sistema LTFT cataloga mais faces nas
categorias verificaveis e de registro, o que permite que o médulo FBTR realize mais reconexdes
de tracklets pertencentes a mesma identidade. Esse aspecto € denotado pela elevacdo do valor de
IDF1 e diminui¢do do valor de IDS, que indicam a capacidade do sistema de recuperar trajetorias
com os identificadores corretos associados para cada identidade. No entanto, os valores de
MOTA e FN também pioram conforme ng e ny sao decrescidos.

Na Figura 5.11 € mais facil perceber a relacao de troca entre IDF1 e MOTA, assim
como o ponto de retornos decrescentes, onde a partir de ng = 0.06 e ny = 0.04, IDF1 deixa de
aumentar enquanto MOTA continua a decrescer. Em suma, esses experimentos demonstram que
é possivel obter 6.4 pontos percentuais a mais em IDF1 em troca de apenas 1.4 pontos percentuais
em MOTA. Por esse motivo, argumenta-se que o sistema se comporta melhor com limiares de
nitidez menores para esta medida em especifico.
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Figura 5.11: Grafico que demonstra o comportamento das métricas IDF1 e MOTA de acordo com a variacio dos
parametros ng e ny.

5.5 ESTUDO COMPARATIVO

Nesta se¢do disserta-se sobre os experimentos realizados e quantifica-se o desempenho
de cada um para a tarefa de rastreamento e selecdo de faces. O sistema LTFT é comparado em
seu estado original, como proposto por Barquero et. al (2021), com os resultados obtidos das
alteracoes propostas. Os experimentos sao descritos a seguir.

e LTFT: o sistema LTFT em seu estado baseline, utilizando o detector Faceboxes (Zhang
et al., 2017) e parametros originais, com 7,,,,, = 5;

* LTFT+limiares: o mesmo que o LTFT baseline, com o detector Faceboxes € Ty, = 35,
porém com ng = 0.06 e ny = 0.04, como discutido na Subsec¢do 5.4.2;

* LTFT+Yolo5s: neste experimento avalia-se a proposta de substitui¢do do detector
Faceboxes pelo modelo YOLOSFace (Qi et al., 2021);

* LTFT+Yolo5s+AQF: neste ultimo experimento, além da utilizacdo do modelo
YOLOSFace como detector, substitui-se o filtro Laplaciano modificado (Nikitin et al.,
2014) pelo método de Nasrollahi e Moeslund (2011) para medida de nitidez, ademais,
adiciona-se a medida da resolugdo do recorte de face para o Aferimento de Qualidade
de Face (AQF).

Os parametros dos experimentos LTFT e LTFT+limiares foram explicados detalhada-
mente na Se¢do anterior 5.4. Quanto aos experimentos LTFT+Yolo5s e LTFT+YoloSs+AQF, seus
parametros foram encontrados por meio de exploracdo aleatdria dentro de intervalos predefinidos,
cada um executado por 250 iteracdes. Os parametros de cada experimento estdo listados no
Apéndice A.

A Tabela 5.8 demonstra os resultados de cada experimento avaliados em todo o dataset,
isto €, a unido do dataset desenvolvido por Barquero et al. (2021) e do dataset proposto neste
trabalho.
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Tabela 5.8: Resultados dos experimentos realizados em todo o dataset. T indica que maiores resultados sdo melhores
e | que menores resultados sdo melhores. Os melhores resultados em cada coluna estdo destacados em negrito.

Experimento IDFIT MOTAT MOTP] MT] FP| FN| IDS]
LTFT 38.1% 339% 68.6% 452 28220 37746 2634
LTFT-+limiares 445% 325%  68.6% 435 27998 39566 2503
LTFT+Yolo5s 44.8% 332%  78.7% 483 27649 39650 2051

LTFT+Yolo5s+AQF 47.1% 33.5%  78.7% 492 27647 39356 2038

O uso do modelo YOLOS5Face (Qi et al., 2021) para detec¢do de faces eleva a medida de
precisao MOTP em 10.1% (de 68.6% para 78.7%), além de gradativamente melhorar os nimeros
de FP, IDS, MT e IDF1, visto que os 2 experimentos que utilizam YOLOSFace apresentam os
melhores valores para essas 4 métricas.

O experimento LTFT+Yolo5s+AQF corrobora a eficdcia das alteragdes das medidas de
qualidade de face por meio dos melhores valores de IDF1, MOTP, MT, FP e IDS, e segundos
melhores valores nas métricas MOTA e FN. Especificamente, os valores de IDF1, MT e IDS
indicam que esse modelo € o que melhor atribui os identificadores para cada identidade além de
conseguir rastrear consistentemente cada face, isto €, o modelo rastreia por mais tempo e com
menos trocas de identificador.

No que tange a métrica de acurdcia, quando comparados ao baseline, LTFT+limiares dimi-
nui seu valor de MOTA em 1.4% para aumentar IDF1 em 6.4%, enquanto que LTFT+Yolo5s+AQF
atinge um acréscimo de 9% em IDF1 em troca de apenas 0.4% em MOTA. Acredita-se que essa
variacdo negativa da métrica MOTA se deve ao numero de FN que, apesar de ser o segundo
menor em LTFT+Yolo5s+AQF, ainda € maior que o valor apresentado pelo baseline.

A Figura 5.12 demonstra exemplos de faces detectadas e separadas por qualidade pelo
experimento LTFT+Yolo5s+AQF. A primeira e segunda linhas representam faces de registro
e verificdveis, respectivamente. Espera-se que essas faces apresentem nitidez, resolucio e
pose apropriadas para o reconhecimento e reconexao de fracklets. A ultima linha exemplifica
faces descartaveis, cuja qualidade € designada insuficiente e sua inclusdo pode inserir ruidos na
reconexao.

W,

Figura 5.12: Exemplos de faces detectadas e separadas por qualidade pelo experimento LTFT+YoloSs+AQF. A
primeira, segunda e terceira linha representam faces de registro, verificdveis e descartadas, respectivamente. Para
fins de apresentagdo todas as detec¢des foram redimensionadas para tamanhos iguais.
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As Tabelas 5.9 e 5.10 apresentam os resultados de cada experimento quando avaliados
separadamente no dataset proposto neste trabalho e no dataset desenvolvido por Barquero et al.
(2021), respectivamente.

Tabela 5.9: Resultados dos experimentos realizados no conjunto de 3 videos retirados do dataset MOT17 e anotados
manualmente neste trabalho. T indica que maiores resultados sdo melhores e | que menores resultados sdo melhores.
Os melhores resultados em cada coluna estdo destacados em negrito.

Experimento IDFIT MOTAT MOTPT MTT FP| FN| IDS|
LTFT 13.0%  3.3% 64.9% 7 1577 20169 87
LTFT+limiares 13.0%  3.3% 64.9% 7 1577 20169 87
LTFT+Yolo5s 12.7%  99%  763% 11 556 19677 111

LTFT+Yolo5s+AQF 12.7%  9.9% 76.3% 11 556 19677 111

Dentre os trés videos anotados no dataset proposto, dois sao particularmente desafiadores
devido as baixas resolucdes das faces e md iluminacdo. Neste caso, os experimentos equipados
com o YOLOS5Face apresentam melhor acuricia e precisao multiobjeto, como demonstrado pelas
métricas MOTA, MOTP, FP e FN. Isso pode indicar que o sistema se comporta melhor em
sequéncias de video ndo previamente vistas quando € implementado com YOLOS5Face.

A Figura 5.13 € um quadro da sequéncia MOT17-04 do dataset proposto. Esta sequéncia
¢ desafiadora devido a distancia das faces da camera e a variacao de luz ao longo da cena. Nesta
figura estdo destacados os retangulos envolventes do groundtruth, do baseline e do experimento
LTFT+Yolo5s+AQF.

Figura 5.13: Quadro da sequéncia MOT17-04, anotado como parte do dataset suplementar proposto. Os

retangulos em verde, vermelho e azul claro sdo referentes, respectivamente, ao groundtruth, baseline e experimento
LTFT+Yolo5s+AQF.
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Tabela 5.10: Resultados dos experimentos realizados no conjunto de videos proposto por Barquero et al. (2021). T
indica que maiores resultados sdo melhores e | que menores resultados sdo melhores. Os melhores resultados em
cada coluna estdo destacados em negrito.

Experimento IDF1T MOTAT MOTPT MTT FP| FN| IDS|
LTFT 42.0% 42.5%  68.8% 445 26643 17577 2547
LTFT+limiares 494%  40.7%  68.7% 428 26421 19397 2416
LTFT+Yolo5s 49.7%  39.7%  78.8% 472 27093 19973 1940

LTFT+YoloSs+AQF 52.3% 40.1%  78.8% 481 27091 19679 1927

A Tabela 5.10 expressa o desempenho dos experimentos no dataset desenvolvido por
Barquero et al. (2021). Nela € possivel perceber que os experimentos que utilizam Faceboxes
(Zhang et al., 2017) como detector apresentam as melhores métricas de acurdcia, como MOTA,
FP e FN. Esse resultado € esperado, visto que Faceboxes também foi utilizado no processo de
anotacao deste mesmo dataset.

No entanto, pode-se argumentar que a diferenca de 2.4% de MOTA ¢ ofuscada pelo
ganho de 10% em MOTP e 10.3% em IDF1. Ou seja, LTFT+Yolo5s+AQF atribui retangulos
envolventes mais precisos, o que robustece o rastreamento quando uma face € perdida e sua
ultima posicao € utilizada para iniciar o rastreador KCF (Henriques et al., 2015). Além disso, as
medidas de qualidade propostas também aparentam fornecer deteccoes mais apropriadas para
a reconexao dos tracklets. Ambas afirmacOes sdo favorecidas pelas métricas IDS e MT, onde
no experimento LTFT+Yolo5s+AQF ocorrem 620 trocas de identificadores (IDS) a menos e 36
faces a mais sdo rastreadas por pelo menos 80% de seu trajeto total (MT).

Em suma, € possivel melhorar a consisténcia de identificac@o e rastreamento do sistema
LTFT por meio do detector YOLOSFace (Qi et al., 2021), da substitui¢cdo da medida de nitidez
pela proposta por Nasrollahi € Moeslund (2011) e pela adicdo da resolu¢ao como métrica de
qualidade adicional.

As Figuras 5.14, 5.15 e 5.16 demonstram para fins comparativos, respectivamente,
anotacdes do groundtruth, resultados do baseline e resultados do experimento LTFT+Yolo5s+AQF
em quatro quadros da sequéncia de video Terminall.

Figura 5.14: Quatro quadros da sequéncia Terminall, os retangulos verdes se referem ds anotagdes de groundtruth.



58

‘rinl-a -

Figura 5.16: Resultados do experimento proposto, LTFT+Yolo5s+AQF, em quatro quadros da sequéncia Terminall.

Acredita-se que os resultados de acurdcia podem ser aperfeicoados se o dataset for
refinado para remover os ruidos discutidos na Secdo 4.2. Além disso, nota-se que o desempenho
destas abordagens na tarefa de rastreamento de faces (especialmente quando as faces estao
distantes, como demonstrado pela sequéncia MOT17-04) ainda deixa a desejar se comparado aos
resultados em outras tarefas de Visdo Computacional, como detecgdo de faces ou rastreamento
de pessoas. Acredita-se que, um dos motivos € a pequena quantia de datasets apropriadamente
anotados para o rastreamento de multiplas faces, e que anotar sequéncias com desafios de
resolucgdo, iluminacao e baixas taxas de quadros s@o os préximos passos para compreender as
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dificuldades de aplicacdo do rastreamento, selecdo e reconhecimento de faces em cendrios de
vigilancia.

Ademais, dados os resultados de rastreamento no dataset proposto, onde o melhor
resultado de acurdcia multiobjeto foi 9.9%, € possivel deduzir boas praticas para a implementagao
do rastreamento de multiplas faces, como: para evitar a necessidade de implementacao de
tecnologias suplementares, como super resolugdo, é¢ imprescindivel que as cAmeras de interesse
estejam posicionadas o mais proximo possivel da altura dos olhos das pessoas que transitam na
regido; e a iluminacdo deve ser uniforme, visto que os melhores resultados foram obtidos em
corredores bem iluminados (como nas sequéncias Chokel e Choke2) ou em ruas durante o dia
(como nas sequéncias Bengal e Street).

Nao obstante, tépicos como reconhecimento facial e videovigilancia sdo dreas sensiveis
quanto a privacidade e liberdade das pessoas monitoradas. A obten¢do de informagdes visuais
e processamento destes dados devem seguir boas praticas e principios éticos para garantir a
seguranca e privacidade de todos os envolvidos.
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6 CONCLUSAO

Sistemas de videovigilancia utilizam cameras de video para assegurar a seguranca de
pessoas e propriedades por meio de gravacdes em locais de interesse. Devido a grande quantia de
dados gerados por esses sistemas, existe um incentivo em automatizar a extragao e interpretacao
dos dados visuais obtidos por essas cameras. Rastreamento e reconhecimento de faces sdo temas
relacionados dentro da drea de Visao Computacional que podem ser aplicados a videovigilancia
para a criacdo de um sistema de vigilancia inteligente.

No entanto, a andlise de multiplas faces simultaneas em video ainda apresenta desafios
como baixa resolucao de faces, troca de identificadores e iluminagdo e pose irregulares. Apesar de
vérias abordagens terem sido propostas para rastrear e selecionar faces em video, este tema ainda
requer instrumentos elementares como um dataset vasto, unificado e publicamente disponivel.

No presente trabalho estudou-se a selecao de faces e sua importancia. O sistema e
dataset apresentados por Barquero et al. (2021) foram utilizados como baseline e expandidos ao
longo deste trabalho. O dataset foi enriquecido com trés videos do conjunto MOT17 (Milan
et al., 2016) rotulados com as posi¢des e identificadores das faces. Além disso, novos modelos
para detecc¢ao de faces foram analisados, de forma que o modelo CNN YOLOS5Face (Qi et al.,
2021) foi o selecionado. Por fim, a medida de nitidez foi substituida por outra abordagem e a
resolugdo das faces detectadas foi empregada para o aferimento de qualidade.

O sistema modificado resultou em um aumento de 10.1% na métrica de precisao
multiobjeto (MOTP) e 9% a mais na métrica de identificagdo IDF1. Esses resultados aliados ao
maior nimero de Mostly Tracked (MT) e menor quantia de ID Switches (IDS), indicam que o
sistema proposto consegue rastrear faces por mais tempo, sua politica de selecao de faces baseada
em qualidade auxilia o reconhecimento de faces e, consequentemente, a reconexao de tracklets
do sistema. Embora, a métrica MOTA foi negativamente afetada por uma diferenca de 0.4%
quando comparada ao baseline.

Para trabalhos futuros recomenda-se refinar e expandir os datasets utilizados neste
trabalho para que se construa um conjunto de testes unificado (assim como existem benchmarks
bem estabelecidos para treino e testes em outras dreas da Visdo Computacional). O sistema
tratado neste trabalho também pode beneficiar-se de melhoras em seu tempo de execucao, de
forma a tornar cada vez mais factivel a aplicacao da selecdo de faces para videovigilancia.

Nao obstante, um dos aspectos a ser considerado neste trabalho € a complexidade de
sua implementacao devido a dependéncia de multiplos modelos. Portanto, hd a necessidade
de unificar todo o processo em uma Unica rede, capaz de detectar, rastrear e reconhecer faces
em video. Uma sugestdo € o uso de redes recorrentes com camadas Long Short Term Memory
(LSTM), devido sua capacidade de analisar o aspecto temporal inerente a gravagdes de video.
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APENDICE A — PARAMETROS DOS EXPERIMENTOS

Este apéndice descreve os parametros utilizados nos experimentos realizados no Capitulo
5. Primeiramente, existem parametros que sao fixados de acordo com o trabalho de Barquero
et al. (2021) e sdo os mesmos em todos os experimentos, sao eles: A;oy = 0.25, Agprr = 0.5,
€ = 0.8e C =6. Além disso os angulos para categorizacdo da qualidade das faces também
mantém-se os mesmos, +25° para faces de registro e £60° para faces verificaveis.

Na Secao 5.4 do Capitulo 5 € discutida a dependéncia do sistema na utilizagdo de
um rastreador genérico. Esta dependéncia € representada pelo parametro 7,,,,, que controla
por quantos quadros uma face € rastreada quando nao pdde ser detectada. De acordo com os
experimentos realizados na Se¢ao 5.4, decidiu-se por utilizar 7,,,, = 5 para todos os experimentos
subsequentes.

Para o médulo de reconexdo, os parametros que variam para cada experimento sao:
confianga de detecgdo para faces de registro (dg), confianca de deteccao para faces verificaveis
(dy), limiar de nitidez para faces de registro (ng) e limiar de nitidez para faces verificaveis (ny).
Outro parametro € a confianca de detec¢@o minima para contabilizar uma face, este € representado
por Ad4.;. A Tabela A.1 relaciona os parametros citados anteriormente a trés dentre os quatro
experimentos.

Tabela A.1: ParAmetros utilizados para cada experimento.

Experimento  Agz; dg dy ng ny
LTFT 075 095 08 09 0.75
LTFT+limiares 0.75 0.95 0.8 0.06 0.04
LTFT+Yolo5s 0.7 0.83 0.76 0.06 0.04

O experimento LTFT+Yolo5s+AQF fica reservado a Tabela A.2 devido a dois pardmetros
adicionais. Neste caso, a qualidade das faces também € analisada com relacao a resolucao da
detec¢do, onde Resg € a resolugdo minima para faces de registro e Resy € a resolugdo minima
para faces verificdveis.

Tabela A.2: parametros utilizados no experimento LTFT+Yolo5s+AQF.

Experimento Adger dep  dyv ng ny Resg Resy
LTFT+Yolo5s+AQF 0.7 0.84 0.7 82 40 87 28




