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Abstractll A new video target tracker is proposed for detectiased on swarm intelligence strategy. To vetsfyperfor-
mance, a trial design was planned with two othéeaters and ten benchmark videos. Statistical t#stariance analysis were
applied on the variables of Pascal. The resultsvstidhat the performance of the proposed trackas imbust as the classic
Mean Shift but produces more homogeneous results.
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Resumd] E proposto um novo rastreador de alvos em vided@ecgio baseado em estratégia de inteligénkgitiveo Para
verificar seu desempenho, um delineamento expetahfi planejado com outros dois rastreadoresdeteccéo e dez videos
benchmarkTestes estatisticos de andlise da variancia fafdivados sobre a variavel de desempenho de P@scedsultados
mostraram que o desempenho do rastreador propdét r@busto quanto ao classiktean Shift porém, produz resultados
mais homogéneos.

Palavras-chavél Tracking, Inteligéncia Coletiva, Algoritmos de @tzacdo, SFL, PSO, Mean Shift.

vic (2014), Gao et al. (2015) e Sardari e Moghaddan
(2017).

Bae et al (2016) propuseram um rastreador do
Tipo 1 empregando uma estratégia de busca por inte-

Rastreamento em video de alvos em movimentojigéncia de particulas baseada no algoritmo dei-otim
€ uma area ativa de pesquisa em visao computacionglacso por enxame de particulaBarticle Swarm
e conta com uma ampla gama de aplicagdes em progptimizatior), PSO, de Kennedy e Eberhart (1995)
blemas do mundo real (Sardari e Moghaddan, 2017)em que um enxame de particulas é aleatoriamente
Apesar dos avancos e das varias abordagens propogistribuido num espaco de busca adaptativo buscando
tas, o rastreamento de alvos continua sendo um tar 3 particula de melhor aptidao de acordo com aaimil
fa bastante desafiadora, uma vez que inUmeros fatorigade de alguns pontos especificos com o alvo mo-
res, tais como: oclusédo do objeto rastreado, deform de|o.
¢do de objetos néo rigidos, movimentos rapidos, va-  p proposta deste artigo é apresentar um rastrea-
riagdo na iluminagdo, baixo tempo de processamentqyor de alvo em video do Tipol. Em cddame o
e rotacBes afetam o desempenho dos rastreadores. algoritmo Shuffled Frog LeapingSFL, de Eusuff,

Os métodos de rastreamento podem ser categoritansey e Pasha (2006) é executado. Inicialmente, um
zados, basicamente, em dois grupos (Sardari € Mognxame de particulas é aleatoriamente distribuido
ghaddan, 2017): Tipo 1: Rastreamento por detec¢aqum espaco de busca discreto e reduzido que se loca
que tentam identificar o alvo em cafftame como  |iza a partir da posicdo duixel central da caixa de-
exemplo, oMean Shif((Comaniciu, Ramesh e Meer, |imjtadora que representa o alvo estimadoframe
2003); e, Tipo 2: Rastreamento por métodos probabi-anterior. Apés a convergéncia do algoritmo, a parti
listicos que tentam prever o estado ndo observado deyla de maior aptiddo indica a presenca do alvo no
alvo noframecorrente (a posi¢éo) baseado nos estaframe corrente. O objetivo é obter um rastreador ro-
dos observados do alvo némmes anteriores, tal  pysto e generalista, no sentido de rastrear um alvo
como o Filtro de Kalman (Weng, Kuo e Tu, 2016) e qualquer e o seguir, qualquer que seja 0 seu movi-
o Filtro de Particulas (Gordon, Salmond e Smlth, mento, com um desempenho Competitivo e Superior
1993). em relacdo & robustez do rastreamento quando com-

As técnicas de otimizagdo estocastica baseadaparado aos rastreadores classicos, tal corivean
em populagdes tém sido empregadas juntamente corghiftde Comaniciu, Ramesh e Meer (2003).
os algoritmos de ambos os grupos de rastreamento  Esse artigo estd estruturado da seguinte forma: a
produzindo rastreadores com melhor desempenhosecao 2 discute a metodologia adotada do algoritmo
Por exemplo, elas sdo usadas no pre-enriquecimentgroposto e dos algoritmos competidores, as caracte-
das particulas, no algoritmo de Filtro de Partgula risticas estatisticas, o0 modelo de aparéncia dos al
empurrando-as para regides do espaco de busca onge gs medidas de similaridade. O experimento e os
se encontram as modas da distribuicdo a posterioriresyltados obtidos sobre um conjunto de vides
Dessa forma, diminui-se o efeito inevitavel de degr chmarkserdo apresentados na secdo 3. Finalmente, a

dacdo das particulas. Veja em Li et al. (2013),i&Val sec5o 4 aponta a conclusdo deste experimento.
e Kapoor (2014), Djogatovic, Stanojevic e Mladeno-

1 Introducéo



2 Métodos de Rastreamento xibilidade, principalmente, em ambientes dinamicos
(Serapido, 2009). O rastreador propodtBFL, es-
2.1 O Rastreamento de Alvo em Videos tima o alvo ndramecorrente espalhando um enxame
de particulas sobre uma regido da imagem. Essas
O novo rastreador proposto, o rastreador de alparticulas sdo candidatos a alvo e se movem nesta

vos baseado no algoritmshuffled frog leaping  regizo da imagem em busca do local de maior simila-
(SFL), daqui em diante chamado @&FL (T de  |idade com o alvo modelo.

tr?ckleblj, te OLO prm][ewo dt|po: aastream(;nt(:_ por S'Etec' Dado um video, @SFL busca identificar a po-
¢a0. Fortanto, rastreadores do segundo tipo nao ser sicdo do alvo ndrame corrente reduzindo o espaco

abordados (uma ampla revisdo sobre rastreadores d&e busca. Esta regido de interesse, ROI, reduzida d

segundo tipo pode ser encontrada em Rao e S"j‘tyan"i}}'nagem € em torno da posicao central da caixa deli-
rayana, 2013).

- _ mitadora do alvo estimado rfiame anterior. A ROI
Resumidamente, os rastreadores por detec¢iepresenta o espaco de busca no algoritmo de detec-
em geral, buscam pelo candidato a alvof@one ¢35 em que é gerada aleatoriameNteparticulas.
corrente do video com a maior S|m|Iar|d_a(_1e em rela,'Cada particula representa uma janelgd em que
¢ao ao alvo modelo. A medida de similaridade €y v) ¢ um ponto da imagem correspondente ao centro
calculada comparando as aparéncias dos alvos COf, caixa delimitadora retangular que representa o
base em caracteristicas pre-determinadas. Para dife,q candidato s é um fator de escala que controla o
rentes caracteristicas, modelos de aparéncia & medj;manho das caixas, ou seja, controla 0 comprimento
das de similaridade, o leitor pode consultar Rao € 4 ajtyra das caixas delimitadoras (em ntmero de
Satyanarayana (2013) e Sardari e Moghaddan (2017)yixelg. As particulas, portanto, representam uma
Trés rastreadores do primeiro tipo séo conside-estimativa da presenca do alvoframecorrente.
rados aqui: oTSFL; o rastreador baseado no algo- Na seqiiéncia, o algoritmo SFL é empregado pa-
ritmo PSO, oTPSQ; e o rastreador baseado no algo- 5 movimentar as particulas na direcéo da posie&o d
ritmo Mean Shift o TMS. Todos compartilham 0 menor distancia Bhattacharyya em relacdo a aparén-
mesmo modelo de aparéncia e a mesma medida dgjz 4o alvo modelo.
similaridade. 3 _ O algoritmo SFL é uma meta heuristica baseada
A caracteristica utilizada é o histograma padro- gy, populacdo do algoritmo memético. Meme é o
nizado dos canais de cor RGB (histograma padroniyome dado ao mecanismo em que os individuos rea-
zado € aquele cujas frequéncias somam 1) BOM |izam troca de informagdes globais entre si, eeepr
intervalos o qual € estimado pela regra de Strugesenta um padréio de informagéo contagioso que infec-
(Martinez e Martinez, 2002, pag. 274), ou seja, ta os individuos alterando os seus comportamentos e
provocando a propagacao desse padrao (Eusuff, Lan-
B Ry sey e Pasha, 2006). O meme se assemelha ao gene no
= ’—1+ 332log N-I- 1) contexto dg evolugé}o genética, _porém, ele constltw
’ num mecanismo mais flexivel, pois, pode ser transmi
tido rapidamente entre quaisquer dois individuos da
em queRy é a amplitude amostral (é a diferenca populacao.
entre 0 maximo e o minimo da amostig o0 nime-
ro total depixelsdoframe log é o logaritmo na base
10 €[ x] é o menor niimero inteiro maior ou igua.a 2.3 O Algoritmo SFL
O modelo de aparéncia dos alvos € a caracteristica g SFL, 0 espago de busca é modelado como

observada e a medida de similaridade é a distancigm pantano com pedras e sapos. As pedras esto lo-
quadratica de Bhattacharyya (Kailath, 1967). A €sCO (gjizadas em pontos discretos do espaco e represen-
Iha se justifica, pois, o0s histogramas de cor sdiacc tas as solucdes. Os sapos s30 pPontos nNo espago e re

teristicas robustas na identificagdo dos alvos @¥&n presentam as possiveis solucdes que estdo sendo ana
al, 2011) e a distancia Bhattacharyya é mais apropr |isadas.

ada para o espaco métrico das probabilidades (Co-
maniciu, Ramesh e Meer, 2003).

Inicialmente, os sapos sdo espalhados aleatori-
amente no pantano e sdo agrupados em comunidades
de sapos chamadas de memeplexes. Os sapos reali-
zam saltos mudando sua posicdo original com o obje-
tivo de encontrar uma pedra. Essas mudancas sao
Nos ultimos anos, algoritmos bioinspirados tém influenciadas pela posi¢do do melhor sapo dentso do
sido usados para resolver diversos tipos de praslem memeplexes e pela posicdo do melhor sapo do panta-
onde solugdes convencionais séo dificeis ou impossino. O melhor ou pior sapo é determinado pelo valor
veis de serem alcancadas. Ha duas abordagens basga funcéo de aptiddo que, neste trabalho, é dddo pe
adas em populagdes: Os algoritmos evolutivos e oslistancia quadratica de Bhattacharyya.
algoritmos de enxames. Os métodos baseados em Sejax, a posi¢do do melhor sapo do pantano e
inteligéncia de enxames tém chamado cada vez mai§ejamxw a posigao do pior sapoxg a posigao do

a atencdo dos pesquisadores devido a robustez e flgnelhor sapo para cada memeplex. Para alterar a posi

2.2 O Algoritmo de Rastreamento Proposto



¢do do pior sapo impde-se a ele um salto aleatério A principal diferenca entre os algoritmos PSO e
limitadoly, (-Iyax < lw < Ivax), OU S€EjA SFL é que o espaco de busca do PSO é continuo e do
SFL é discreto. Neste trabalho, uma busca local na
X =X, +] (2) vizinhanca 8 de cada particula foi introduzida para
WNew w tornar possivel o uso do PSO.
Neste trabalho, utilizou-se Zarticulas, o peso
em que de inérciaw = 0,73 e os pesos da parte cognitiva e
da parte social foram, respectivamemes= 2,0 eg,
l, =U(x, = x, ) =14. _ . .
3) Veja o algoritmo PSO e outros algoritmos vari-
antes do PSO em Bae et al (2016) e Serapido (2009).
O rastreadoSM € baseado no algoritnidean
ou Shift A sua escolha se deve ao fato de ser um algo-
ritmo classico ja bastante testado e comparado com
_ _ 4 diversos outros rastreadores na literatura (Dou, e L
L =Ulx, - x,) @ 2015).
O algoritmoMean Shifté um método de rastre-
Nas equacde8 e 4, U é um nimero pseudo- amento semi-automatico e ndo se baseia em estrate-
aleatério gerado de uma distribuicdo Uniforme no gia de enxames e nem em evolugdo estocastica.
intervalo unitario continuo [0,1]. O alvo modelo é representado pela sua funcéo
O valor del,, é calculado pela equacdse a ap- densidade da probabilidade (fdp) do espago de cores
tid4o dex,new€ Menor que a aptiddo #gcaso con-  g. Nos frames subsequentes, um alvo candidato é
trario, |,, é calculada pela equacddse a aptiddo de definido no localy, e é caracterizado pela fdp gy
Xwnew S€ Manter maior que a aptiddo xjg entdo Ambas as fdp sdo estimadas pelos dados. O coefici-
Xw,NewSErA substituido por uma nova posigéo aleatérigente de Bhattacharyya(y), € a fungéo de similari-
gerada dentro do espaco de busca). dade utilizada e desempenha o papel de verossimi-
Apbs a realizacdo dos saltos em todos os memelhanca, portanto, o seu local de maximo na imagem
plexes, 0s sapos s&o novamente reunidos e redistrib indica a presenca do alvo. Para encontrar o0 maximo
idos aleatoriamente aos memeplexes. Todo o procedlessa funcéo e utilizado um procedimento de otimi-
S0 se repete até que a condigdo de parada dotalgorizagdo baseado no gradiente. Portanto, p@pse
mo seja alcancada. tornar uma fungéo continua emuma regularizagao
Neste trabalho foi utilizado 20 sapos e 5 meme-€ imposta mascarando os candidatos conKemel
p|exes (4 Sapos por memep'ex)_ Os Sapos sao as paiﬁotrépico, K() (ConVeXO e monotonicamente decres-
ticulas, ou seja, 0s sapos s&o as janeas][ cente), no dominio espacial. Para mais detalha® sob
A condicdo de parada para todos os rastreadore8S Propriedades deste rastreador e o pseudocodigo
é: rodar até 10 vezes o lago principal de otimiaaca detalhado, veja em Comaniciu, Ramesh e Meer
ou a distancia quadratica Bhattacharyya ser menok2003).
que 0,005. Todos os numeros pseudo-aleatoérios fo-
ram gerados pelo MatLab.
Para mais detalhes do algoritmo e o seu pseudo-
cadigo, veja Eusuff, Lansey e Pasha (2006).

3 Experimentos e Resultados

Nessa sec¢do, os resultados experimentais aplicados

aos trés rastreadores sobre dez videmschmark

2.4 Os Algoritmos de Rastreamento Competidores ~ obtidos de Visual Tracker Benchmark/Hanyahg

(Wu, Lim e Yang, 2013) sdo mostrados e discutidos.

Para comparar o desempenho do rastreador proa Tapela 1 lista os videos e suas principais caract

posto, dois outros rastreadores do Tipo 1 foram-esc (isticas: O ndmero T deamespor video e os princi-

Ihidos: 0TPSO e 0TMS. pais desafios para o rastreamento, em que MB indica
O TPSO é semelhante ao rastread@FL exce-  movimento borrado, FM indica movimento rapido do

to no uso do algoritmo de busca empregado. Nestgyyo, IPR indica rotacdo do alvo no plano da imagem

caso, o algoritmo usado € o PSO classico (Kennedy PR indica rotagdo do alvo fora do plano da ima-

Eberhart, 1995). @PSO € similar ao algoritmo pro-  gem, DEF indica deformacéo do objeto, BC indica

posto por Bae et al (2016). confus&o do alvo com o fundo da imagem, SV indica
O PSO imita o comportamento social observadovariagdo na escala e LR indica baixa resolugdo da

por um enxame de passaros (ou peixes). No PSO, imagem (Wu, Lim e Yang, 2013).

aprendizado das particulas se da por duas formas: 0 A Figura 1 mostra o primeirfsamede cada vi-

cognitivo, baseado na experiéncia individual passad deo.

de cada particula; e, o social, baseado no comporta

mento coletivo observado pelo enxame.



Tabela 1 Descricdo dos vided®nchmarks | q( n £|

Video Nome T Desafio R( Qt, g) - x100%. (5)

1 BlurBody 334 | SV, DEF, MB, FM, IPR | <tl

2 BlurCar2 585 SV, MB, FM

3 BlurFace 493 MB, FM, IPR

4 Bolt2 293 DEF, BC em que A | indica a cardinalidade do conjuito

g CBOVI 11323 ;\; I“D":‘FFSM'ZF:;FZ":E De forma similarPrecisionmede o quanto do

ouple , ) , y 4

= Dog T SV DEEOFR € coberto po¥€ e pode ser expresso por

8 MountainBike | 228 IPR, OPR, BC

9 Surfer 376 | SV,FM, IPR, OPR, LR | f n £|

10 Twinnings 472 SV, POR Pr( {’ g) = _ __ 'x100%. (6)
Total - 3650 - |g|

Um bom rastreador possui amb@se R proxi-

Para medir a gualidade do des_empenho dos rasmos de 100%, portanto, a medigadefinida como a
treadores, as medid&ecall(R), Precision(Pr), F € mgdia harménica entier e R, mede a qualidade es-

Pascal fa) foram adotadas (Everingham at al., pacial da sobreposicdo das janelas e é calculada co
2010). Todas mensuram o percentual de sobreposiq,,-

cdo das janelas que representam os alvos verdadeiro

manualmente marcadoég) (e os estimados pelos ras-

treadores &). Todas as medidas variam de 0%, para F( &, g) = 2Pr( 575)R( 5,8) x100%. %
total falta de sobreposicéo, a 100%, para totalesob Pr( ¢, €) + R( ¢, €)

posicao.

A medida de Pascal determina a sobreposicao
das janelas da seguinte maneira:

Pa( £,6) = €02l s 0m. ®)

EE

As medidas de PascalFesao mais robustas que
as medida$r e R uma vez que as medid® e R
podem assumir valores 100% em duas situacées in-
desejadas: Quando um rastreador estima como alvo
toda a imagem dérame neste casd®r = 100%, ou
quando o rastreador estima como alvo um Upigel
do alvo marcado, neste casbr 100%. Em geral, se
utiliza a medida de Pascal para considerar se v al
foi detectado e isso seréd adotado neste trabalho.

O alvo é considerado detectado em um dado
framese a medida de Pascal superar um limiar prede-
finido, Im (0%< Im < 100%), em geralm = 50%.

Todos os dez videos foram utilizados por cada
um dos rastreadores para gerar os resultados.

Os resultados gerados neste experimento consis-
tem no registro das seguintes variaveis: Tempo de
Processamentd (n) medidos em segundos, a medida
de PascalRa), Precision, Pr), Recall R) e a medida
F (F).

O alvo modelo considerado em todos os casos é
0 objeto marcado no primeiftamede cada video.

Foi utilizado um processador Intel Pentium du-
Figura 1. Amostra de imagens dos videos (os videos de @ a 1 al-core de 1.86 GHz e 2 GB DDR2. Os rastreadores
estdlo, respectivamente, da esquerda para diretainda para ~ 1SFL € TPSO foram programados e executados no

baixo). MATLAB R2014a; e, para o rastreaddMS, foi
utilizado otoolboxelaborado por Dollar (2016).
Recall mede o quanto dpé coberto poe e po- Neste trabalho nédo seréa feita uma andlise da va-

de ser expresso por riavel Tm, pois, ndo é adequado comparar o desem-



penho entre os rastreadores uma vez UBIS uti- Tabela 3.Medidas do desempenho do rastredRBO0.

liza cédigos otimizados e os outros néo. VIDEO Paw | Pr R F Pa®

Como 0s rastreador§§FL eTPSQ séo pasea- q s54q1] | 773 | 659 | 704 7100
dos em algoritmos aleatérios, cada video foi execut

. . . . 2 56,3[1] | 75,4 67.6] 703 73,9 [1]
do cinco vezes. Os valores registrados para ag-vari
veis sdo as medianas das replicacdes (a mediana foi 3 70,3[2] | 831 ] 809 [ 8L7| 903[3]
escolhida nessa etapa do processo por ser mag robu P 42503 | 568| 488| 524 53,9 [3]
ta aoutliers que a média, principalmente em peque- 5 2803 | 406 | 450 | 425| 1350
nas amostras como neste caso com apenas cinco re

. ~ =
plicacées). 6 39,9[3] | 59.3] 46,5| 514 40,7 [3]

As Tabelas 2, 3 e 4 apresentam os resultados do 7 31,7[3] [ 340] 791 | 457 | 158[25]
experimento realizado, respectivamente, para 6s ras 8 47212 | 737 s1.9| e0d 540015
treadored SFL, TPSO e TMS. 5 T [y e e g
Tabela 2.Medidas do desempenho do rastreausiFL . 10 40501 | 47,5 667 534 33.2(3]

ViDEO Pa() Pr R F Pa@ Média 44,1 60,6 | 58,5 | 56,8 46,7
1 55’2 [2] 76,7 65,5 70‘0 66.5 [2] Mediana 41,5 58,9 58,9 52,5 47,3
Std 0,13 0,17 | 0,16 | 0,24 0,26
2 51,4[2] | 68,4 68,1 68,2 57,8 [2] (cv) (30) en | e | @9 (56)
3 69,2[3] [ 820 | 80,3 | 80,9 | 9092 Rank 21 ; i ; 2.3
médio
4 43521 | 572 | 502| 534 54302
5 320[2] | 437 | 494 | 459 | 184[2 Em relacdo as medidas de detec@aﬁf) eF,
P aa[2 | 22| 477| s32| 4s02 todos os_rastreadort,as_ sdo similares com um desempe-
nho mediano (ou médio) menor paraMsS.
7 31,8[2] [ 339 | 799 | 46,0 | 158[25] .
As Figuras 2 e 3 mostram as curvas de percentu-
8 47,7011 | 734 | 526( 607] 540[15 al de detecc@o com limiares de sobreposicdo varian-
9 28113] | 575 | 308 | 389 | 2023 do de 0% a 100% (eixo9§ para a medida de Pascal,
(1) . g .
10 20812 | 471 | 67.7| s36| 33712 Pa™. Cada janela de graﬂcosAcorresponde a um vi
deo e mostra as curvas dos trés rastreadores eensid
Média | 441 | 602 | 592 ) 57,0 | 456 rados (as curvas em azul referem-se ao rastreador
Mediana | 425 508 | 591| 535 49,5 TSFL, verde adlPSO e vermelho adMS).
012 | 015 | 015 | 0,13 0,24
S | @8 [ @) | en| @] 3 -
Rank Tabela 4.Medidas do desempenho do rastreddds.
médio 21 - - - 21 ViDEO Pa() Pr R F Pa®
D . ) 1 3293 | 855 | 336 | 448 | 24,6[3]
Nas Tabelas 2, 3, e A" é o valor mediano da
.. ) 2 21,78] | 221 69,2 31,2 15,0 [3
varidvelPa e Pa“ representa o percentual lames
detectados pela variaveb. Os valores entre colche- 3 745[1] | 890 | 831 | 847 | 923[1]
tes representam @nk das variavei®a® e Pa®, e 4 s281] | 904| ss2| e7s| ssop
0s vaI(_)re§ entre parénteses represer?tam,o cogdicien s a0 | 783 | 822 | 774 | 627
de variacdocv, em valores percentuaiStflé o des-
ViO-padl’éO da médla) 6 67,1 [1] 77,9 79,8 77,8 87,11
Os valores observados nas Tabelas 2, 3 e 4 mos- 7 433[1] | 506 | 785 | 585 | 33,9[1]
tram, para todos os rastreadores, uma notavel-varia 8 11,013 | 128 157| 138 13603
¢do dos resultadosy varia de 22% a 63% da escala
iy . 9 36,0([1] | 647 | 415 | 452 | 356([1]
da variavel. Isso pode ser explicado pelo fato -da a
mostra ser pequena (dez videos). Logo, € inadequado| 10 383[3] | 879 426] 487 354[1
inferir qualquer informacdo dos dados sem o apoio Média 44,2 659 | 585 [ 550 475
(;Ios tes’tes estatisticos. Entretanto, de modo ampiri Mediana 408 781| 637| 536 355
eApossweI observar um desempenho s_emelhante dos ” 021 oz oz [ o023 030
trés rastreadores ao comparar as medianas (ou mes- () (46) @) | @y | @y (63)
mo as médias). Rank 18 ; . ; 16
médio ’ '

O coeficiente de variagdo das variaveis de de-
sempenho d@MS é cerca de 20% a 50% superior
aos coeficientes de variacdo das respectivas edgiav
dos outros rastreadores. I1sso € uma evidéncia de me
nor homogeneidade dos resultadosTééS em rela-
¢&o aos demais rastreadores.

E importante observar que tantd8FL quanto
0 TPSO, diante de uma deformacéo do objeto, o alvo

nao é perdido apesar de produzir baixo valor para
medida de Pascal. Isso ocorre por causa do fator de
escala;s, que controla o tamanho das janelas de de-
teccao do objeto. Os diferentes fatores de essala a



sociados a cada particula aumentam (ou diminuem) &omo um experimento em blocos ao acaso (Sheskin,
largura e a altura das janelas de forma proportéona 2011, p 1005-1118). Neste contexto, o procedimento
largura e a altura da janela referente ao alvo tnode estatistico correto de inferéncia é a Andlise da-Va
Logo, quando o alvo ndo rigido sofre uma deforma-ancia ANOVA two-waysnao paramétrico uma vez
¢do, a janela do alvo marcado € diferente da janelajue ndo had como avaliar ou garantir normalidade
estimada produzindo um valor pequeno para a medinem homocedasticidade dos dados.

da de Pascal. Isso ocorreu nos videos 6 e 7, princi

O teste estatistico ndo paramétrico utilizado é o

palmente no video 7 onde as deformagdes do objeteeste ANOVA de Friedman (1937) na variavel ordi-
sd0 maiores.
Os graficos das Figuras 2 e 3 reforcam a necesmedianas seja rejeitada, seguem os té&&xisshocde
sidade dos testes estatisticos.
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Figura 2. Curvas de detec¢éo por Pascal.

nal rank. Caso a hipétese nulbl,, de igualdade das

Nemenyi das diferencas (Nemenyi, 1963, citado por
Demsar, 2006) comparando todos os rastreadores
entre si, uma vez que ndo ha um grupo controle.

O teste ANOVA foi aplicado nas variavers®
e Pa?. A escolha da medida de Pascal para variavel
de teste e a exclusdo da medida F é porque as medi-
das F e Pascal sédo fortemente correlacionadas (em
média, as correlacdes amostrais erfiree Pa é
0,9885 com desvio-padrdao de 0,0034). Portanto, em
termos estatisticos, a informacéo contida em uroa na
revela mais sobre o efeito do desempenho dos tastre
adores que a outra.

Em ambas as variavea® e Pa?, o teste nao
foi rejeitado ao nivel de 5% de significAncia, ejas
ndo é possivel afirmar se um rastreador possui um
desempenho superior aos outros.

4 Conclusao

Pelo experimento realizado e discutido nas se-
¢Bes anteriores, foi apresentado um rastreador de
alvos em video por deteccdo,T&FL, baseado em
estratégias de enxames de particulas via algoritmo
SFL. OTSFL é capaz de rastrear um alvo qualquer
em movimento com desempenho compativel com o
classico Mean Shift Porém, evidéncias empiricas
apontam que dSFL produz resultados mais homo-
géneos (mais estaveis) para as diversas medidas de
qualidade do desempenho quando comparadas com
0s resultados observados HdS.

E necessario, entretanto, comparar as variancias
dos resultados para inferir essa evidéncia com-conf
anca Estatistica. Uma nova versdo T®OFL esta
sendo trabalhada com um novo método para contro-
lar a escala das janelas e combater o efeito da-def
macado de objetos ndo rigidos. Além disso, futuros
trabalhos serdo conduzidos com o objetivo de com-
parar outras estratégias de rastreamento baseadas e
superficie continua do espaco de busca gerada por
kernelse algoritmos de inteligéncia coletiva.

Considerando, portanto, os rastreadores como

tratamentos para 0s quais se pretende medir sgius ef

tos sobre as unidades experimentais e considerando
os videos como unidades experimentais. Consideran-
do, ainda, que os mesmos videos séo utilizados para
obter o desempenho de todos os rastreadores, entao,
pode-se considerar esse delineamento experimental
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