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RESUMO

PATRUNI, lon Ferreira. Deteccdo de Intrusdo Utilizando Fluxo
Optico e Histograma de Gradientes Orientados. 131 p. Dissertagio
(Mestrado em Computacdo Aplicada) — Universidade do Estado de
Santa Catarina. Programa de P6s-Graduacdo em Computacdo Aplicada,
Joinville, 2015.

Este trabalho trata da deteccdo de pessoas em imagens de vigilancia.
Esta busca ocorre em ambientes externos, onde ha pessoas e carros
transitando conjuntamente. O objetivo é estabelecer uma linha
imaginaria que, quando ultrapassada por pessoas, gere um alarme ao
operador de Circuito Fechado de TV (CFTV). O estudo concentra-se
principalmente na utilizacdo conjunta de Histogramas de Gradientes
Orientados (HOG) e andlise de caracteristicas estatisticas extraidas do
campo de vetores de Fluxo Optico (FO) para treinamento de Maquinas
de Vetores Suportes (SVM) e posterior classificagdo. Foram realizados
alguns experimentos para verificar se a ordem de aplicagdo dos
classificadores baseados em andlise do FO e HOG interferem na
qualidade final da resposta que é mensurada através das curvas de
Caracteristicas Operacionais do Receptor (ROC) tracadas a partir das
matrizes de confusdo. O desempenho temporal de cada classificador é
medido. Foi criada uma base de dados proveniente de uma camera de
estacionamento, separada em dois grupos: (1) treinamento e (2) testes
para controle. O segundo grupo € usado para averiguar se os resultados
parciais estdo apresentando melhora em relacdo ao uso isolado das
caracteristicas HOG. Um terceiro grupo de imagens, extraidas de
imagens da Internet relacionadas com questdes de intruséo, foi escolhido
para compor os testes finais efetivos. A abordagem utilizada para avaliar
0 evento intrusdo é baseada na persisténcia e consisténcia das
classificacdes, ou seja, envolvendo mais de um grupo de imagens,
podendo variar de 3 a 9 quadros para se ter uma geracao efetiva de
alarme que avise um operador de CFTV. As curvas ROC dos
classificadores FO—HOG e HOG—FO ficaram sobreposta para todos
0s pontos testados. Com relacdo ao desempenho temporal, a utilizagéo
do classificador baseado no FO teve desempenho 3 vezes mais rapido
que o classificador baseado em HOG. Para regido de interesse de
operacdo dos classificadores usados na detecgdo de pessoas em videos



de vigilancia, levando-se em conta a deteccdo de eventos de intrusdo,
gue € a regido inicial da escala das curvas ROC dos classificadores, 0
classificador baseado em FO—HOG teve melhor desempenho geral. Por
fim, 6 simulages foram realizadas no grupo de videos separados por
eventos nas mais diferentes situacBes com o objetivo de se avaliar a
abordagem proposta de deteccdo de eventos de intrusdo e o classificador
FO—HOG teve o melhor desempenho. A adigdo da informacgdo do
movimento, através da andlise e classificacdo de informacdes extraidas
do campo de fluxo Optico para diferenciar pessoas de carros, trouxe
melhorias quando se analisa uma sequéncia de video, gerando mais
alarmes verdadeiro-positivos e reduzindo consideravelmente a geracéo
de alarmes falso-positivos.

Palavras-chave: Deteccdo de Intrusdo de Pedestres, Visdo
Computacional, Reconhecimento de Padrdes.



ABSTRACT

PATRUNI, lon Ferreira. Deteccdo de Intrusdo Utilizando Fluxo
Optico e Histograma de Gradientes Orientados. 131 p. MSc Thesis
(Mestrado em Computacdo Aplicada) — Universidade do Estado de
Santa Catarina. Programa de P6s-Graduacdo em Computacdo Aplicada,
Joinville, 2015.

This work is about people detection in surveillance images. This occurs
in external environments, where there are transit of both people and
cars. The aim is to settle an imaginary line that once overpassed by
people an alarm is sent to the CCTV operator. The study is mainly
focused in the use of Histograms of Oriented Gradients (HOG) together
with analysis of characteristics extracted from vectors fields of Optical
Flow (OF) for training of Support Vector Machines (SVM) and
subsequent classification. Some experiments are also executed to verify
if the order of cascade classifiers based in OF and HOG affects the
quality of the final response. This is measured by Receiver Operating
Characteristics (ROC) curves plotted from confusion matrixes.
Temporal performance of each classifier was measured as well. A new
database was created from a parking camera/surveillance system, and
the videos were divided into two groups: (1) training and (2) testing for
control purposes. The group called testing for control purposes is used to
verify if partial results are presenting improvements in comparison to
classifications by HOG alone. A third group of images extracted from
the Internet related to intrusions situations was selected to compose the
effective final test database. The approach used to detect the intrusion
event is based on persistence and consistence of individual
classifications. That is, involving more than one group of images,
varying from 3 to 9 frames until an effective alarm is sent to the CCTV
operator. The ROC curves of classifiers OF—HOG and HOG—OF are
fully coincident for all tested points. The OF based classifiers are 3
times faster than the HOG based. For the region of interest of classifiers’
operation used in people detection for surveillance videos, considering
intrusion events, that is the lower portions of x axis of ROC curves, the
classifier OF—HOG had the best performance. Finally, 6 simulations
were done involving final tests database, split by events in different



situations to evaluate the proposed approach to detect intrusion events
and again the OF—HOG classifier had the best performance. Adding
movement information by analysing e classifying data extracted from
OF field to distinguish people from car improved alarm generation
performance, increasing True Positives and reducing False Positives,
when analysing a video sequence.

Key-words: Pedestrian Intrusion Detection. Computer Vision. Pattern
Recognition.
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1 INTRODUCAO

O uso de imagens de seguranca, obtidas por circuitos fechados
de televisdo (CFTV) sdo importantes para 0 acompanhamento dos mais
variados eventos, especialmente em resolucdo de crimes, auxiliando na
localizagdo dos culpados, bem como na identificagdo de testemunhas e
de vitimas. Somente a presenga das cameras de forma ostensiva, sem
tentativa de camufla-las, ja cumpre um papel importante de tentar
dissuadir pessoas mal-intencionadas de invadir algum local.

A evolucdo das tecnologias e a produgdo em massa tornaram 0s
custos de implantacdo de CFTV mais acessiveis e, portanto, é cada vez
mais comum ver sistemas complexos com diversas cameras, até mesmo
em residéncias.

Existem algumas formas de se detectar a intrusdo de pessoas,
como por exemplo utilizando sistemas de alarmes baseados em sensores
de presenca ou barreiras infravermelhas, que cumprem bem o seu papel
em locais onde apenas pessoas possam transitar. Por outro lado, em
portdes e garagens este tipo de tecnologia detectaria pessoas e carros,
sem conseguir fazer distingdo entre eles, gerando alarmes indesejados.

Uma forma alternativa é trabalhar na prevencdo, construindo
eclusas que sdo constituidas por dois portdes que confinem o veiculo
entre eles e que sejam acionados eletronicamente de forma intertravada,
ou seja, o segundo portdo abre somente apds o primeiro estar totalmente
fechado, evitando a entrada do invasor carona. O invasor carona pode
ser tanto outro veiculo quanto uma pessoa a pé, aguardando a
oportunidade para entrar junto com o morador [GODOY 2014].
Entretanto, nem todos os condominios e residéncias tem espaco fisico
suficiente para implantacdo deste tipo de solucdo, pois sdo necessarias
eclusas separadas para entrada e saida de veiculos.

Algumas questBes principais motivaram o desenvolvimento
deste trabalho focado na deteccdo de intrusdo de pedestres em locais de
acesso exclusivo para veiculos utilizando visdo computacional.
Primeiramente, houve o aumento da criminalidade, principalmente o
crescimento elevado de assaltos a residéncias, e, segundo Godoy (2014),
0 portdo de entrada de veiculos € um dos pontos mais vulneraveis para
permitir a invasdo, haja vista a facilidade de um grupo de criminosos
vencer a primeira camada de protecdo (muros) caminhando a pé e sem
serem percebidos pelos condutores dos veiculos.

Outra questdo é a dificuldade de um operador de CFTV em
acompanhar todos os eventos e ocorréncias, dado o nimero crescente de
cameras em uma central de operagdes e monitoramento. Isto traz um
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problema imediato. Segundo Wallace et al. (1998), estimar quantas
cameras efetivamente um operador de CFTV pode monitorar é algo
bastante complexo, pois depende de diversos fatores tais como do tipo
de cenéario sendo observado, ou do tipo de atividade sendo filmada, da
frequéncia da incidéncia de eventos e sua duracdo temporal, além de
outras tarefas inerentes a central de operacdo e demais responsabilidades
do operador. Embora ndo seja totalmente conclusivo dizer quantas
cameras um operador pode acompanhar, acredita-se que 16 seja o limite
maximo. Existe também o tempo de observacdo, que idealmente situa-se
entre 30 minutos a 2 horas, com intervalos para descanso [WALLACE
et al. 1998].

Finalmente, mas ndo menos importante, é a possibilidade de se
monitorar as imagens remotamente, servigo este que pode inclusive ser
terceirizado. Assim, condominios que ndo dispdem de portaria fisica
com vigilancia humana 24 horas por dia, podem controlar melhor o
fluxo de pessoas ao condominio a um custo bem acessivel. Do ponto de
vista da empresa de monitoramento, esharra-se em um problema ainda
maior do que o comentado na consideragdo anterior, pois um operador
tera que lidar com imagens de varios condominios.

Dito isto, é importante utilizar um sistema automatizado para
andlise de videos, que auxilie o operador a focar sua atencdo em
determinados eventos potencialmente mais perigosos.

Partindo-se do conceito de vigilancia por CFTV automatizada
[THIEL 2000], mais especificamente sobre as cercas virtuais por
processamento de imagem, o0 objetivo primério é aperfeicoar a filtragem
dos objetos presentes na cena de forma mais seletiva, analisando apenas
regides de interesse bem delimitadas. Em outras palavras, dada uma
entrada exclusiva de veiculos (portdes), deseja-se identificar e gerar um
alarme para o operador de CFTV toda vez que alguma pessoa tentar
entrar a pé e invadir o im6vel no momento em que o portdo é aberto
para que 0s automoéveis entrem. As cercas Vvirtuais sdo linhas
imaginarias posicionadas em regifes estratégicas do video (sob portdes
ou muros) e funcionam como barreiras, detectando objetos que a
ultrapassam. Movimentagdes de pessoas do portdo para fora podem ser
ignoradas, ou, alternativamente, gerar apenas alertas de potencial risco
de invasdo. Desta forma, o objetivo pode ser alcancado aplicando-se
técnicas que identifiquem pessoas em imagens de vigilancia.

Também é desejavel que o sistema automatizado consiga
identificar 100% dos casos de tentativa de invasdo por parte dos
pedestres (evitando situacdes de falso-negativos), com o minimo de
geracdo de alarmes falso-positivos.
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1.1 OBJETIVOS

Nas subsecOes a seguir sdo detalhados o objetivo geral e 0s

objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral € desenvolver um sistema de deteccdo de

intrusdo de pessoas de forma automatica e eficiente, auxiliando o
trabalho do operador de CFTV. Para tanto, é necessario melhorar o
desempenho do classificador baseado em HOG para deteccdo de pessoas
adicionando em cascata um classificador treinado a partir de
informacdes extraidas do campo vetorial de Fluxo Optico.

1.1.2 Objetivos Especificos

Neste trabalho experimental sdo executados testes para

encontrar respostas as seguintes situacoes:

1.

2.

Por que HOG néo tem o desempenho esperado encontrado na
literatura em videos adquiridos em situagoes reais?

Qual o melhor tamanho da grade (ou abertura) para se obter um
fluxo Optico estavel e que possa ser usado como informagéo
para se diferenciar pessoas de carros?

O fluxo Optico pode ser usado como filtro de movimentacéo
antes de se executar a varredura da janela HOG?

Adicionar a informacdo do fluxo Optico através de um
classificador separado em cascata com o classificador HOG traz
alguma melhora de resultados?

Qual o efeito de se criar um tensor de fluxo éptico de quadros
de imagens consecutivos (matriz tridimensional) como entrada
da SVM no desempenho da classificacdo de pessoas e carros?
Como estabelecer uma estratégia de parametrizacdo para
geracdo de alarme na ocorréncia do evento de intrusdo da area
delimitada por cerca virtual em uma sequéncia de video?

O desempenho entre optar primeiramente pela classificacao
HOG seguida por FO é diferente de optar primeiramente pela
classificacdo FO seguida por HOG (onde sdo avaliados a
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qualidade do reconhecimento das intrusdes e o tempo de
resposta)?

8. E finalmente, ha diferenca em se optar entre rede neural MLP
ou SVM como ferramenta classificadora no reconhecimento de
padrdes na identificacdo de pessoas?

1.2 ESCOPO

O escopo limita-se ao processamento grafico e aprendizado de
maquina, com o objetivo de se identificar a intrusdo de pessoas em areas
delimitadas por cercas virtuais. Os experimentos foram realizados em
uma base de dados de imagens criada pelo préprio autor e disponiveis
em http://www2.joinville.udesc.br/~larva/portal/Projetos.php/vis/115 do
Laboratory for Research on Visual Applications (LARVA), UDESC,
sob 0o nome de Projeto de Deteccdo de Intrusdo Utilizando Visdo
Computacional. Outras imagens foram baixadas da Internet e serviram
para compor o grupo de testes finais.

A aquisicdo das imagens é feita por uma camera (monocular),
portanto a analise das imagens limita-se ao plano bidimensional.

As pessoas devem estar na posicdo ereta e a busca é por corpos
inteiros. Via de regra, pessoas entrando de moto, bicicleta ou carro
conversivel ndo sdo tratados como invasores. Para geracdo de alarmes,
nao é necessario identificar cada pessoa individualmente e rastrea-la,
bastando, portanto, que pelo menos uma pessoa esteja dentro da regido
delimitada por um intervalo de tempo especifico para que esteja
caracterizado o evento intrusdo. Grupos de pessoas transitando dentro da
regido delimitada também geram alarme. As oclusdes ndo serdo tratadas.

A ideia inicial é que o sistema ndo necessite ser treinado para
cada novo ambiente. Isto inviabilizaria a implantacdo no cliente final.

Algumas consideragdes quanto as restricbes/requisitos, que
foram estabelecidos para que o sistema seja confiavel e possa ser usado
em tempo real:

e 0 sistema deve ser capaz de processar imagens de baixa
resolucdo (em torno de 320x240 pixels);

e as pessoas devem ocupar um tamanho de pelo menos 80 pixels
de altura, por aproximadamente 33 pixels de largura [DOLLAR
etal. 2012];

e 0 desempenho do reconhecimento das pessoas e geracdo de
alarmes deve ser em tempo real. Entenda-se o termo tempo real
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neste trabalho como sendo um tempo de no maximo 67
milésimos de segundo, porgue as imagens sdo capturadas a uma
taxa aproximada de 15 fotos por segundo (fps);

e 0 sistema serd treinado com banco de dados de imagens
provenientes de cameras de vigilancia monoculares instaladas
em diversos ambientes, com ajustes diferentes.

1.3 RESULTADOS ESPERADOS

O esperado é que a introducdo de caracteristicas extraidas do
fluxo éptico, que é uma informacédo obtida pelo movimento em quadros
consecutivos, possa aumentar o indice de acerto dos verdadeiro-
positivos no caso da classificacdo entre pessoas e ndo-pessoas por uma
maquina de vetores suporte. Supde-se que a melhor resposta seja obtida
pela classificagdo por caracteristicas HOG conjuntamente com
classificacdo em cascata de caracteristicas estatisticas extraidas do
campo FO. Espera-se também que a classificacdo conjunta HOG—FO
resulte em menor quantidade de falso-positivos. Sendo a movimentagdo
expressa por uma matriz de movimentacdo de tamanho reduzido, uma
fracdo de NxN em func¢do do tamanho da abertura escolhida para calculo
do fluxo éptico, espera-se também que a classificacdo por FO seja
efetuada mais rapidamente que a classificacdo por HOG. A métrica para
determinar o melhor desempenho é através de curvas ROC.

1.4 ESTRUTURA DO TEXTO

A fim de apresentar a pesquisa realizada, o texto foi dividido da
seguinte forma: o segundo capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica
de contetdos envolvidos com a pesquisa abordando o reconhecimento
de padrdes com énfase na classificacdo de pessoas, bem como as
tecnologias correlatas com o tema e que sdo de valia no auxilio de
localizacdo de pessoas em imagens computacionais. O terceiro capitulo
introduz os trabalhos correlatos, enquanto o quarto capitulo traz uma
proposta de arquitetura e modelo de classificagdo em cascata. No quinto
capitulo sdo discutidos os testes e 0s resultados obtidos a partir dos
experimentos projetados. Finalmente, no sexto capitulo sdo apresentadas
as contribuigdes e consideracBes finais deste trabalho, seguidas pelas
referéncias e apéndices.
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2 FUNDAMENTAGAO

Nesta secdo serdo apresentados alguns conceitos basicos e
também técnicas que podem ser utilizadas na deteccdo de pessoas em
videos e, portanto, serem Uteis na consecucao dos objetivos do trabalho.

2.1 CAMERAS DIGITAIS

A maioria das cameras digitais possui em seu interior um sensor
Optico, composto de varios sensores individuais dispostos na forma de
uma matriz de duas dimensdes [GONZALEZ et al. 2002]. Assim, uma
camera de 2 Mega pixels (ou células), possui um sensor de 1920 colunas
por 1080 linhas. A resposta de cada uma das células é proporcional a
integral da energia luminosa projetada sobre ela. A Figura 1 mostra
como a energia da fonte luminosa refletida por um objeto é convertida
na imagem digitalizada. A primeira tarefa desempenhada pelo sistema é
coletar a energia luminosa e focéa-la ao plano da imagem. As lentes das
cameras projetam as imagens do cendrio na regido do seu plano focal. O
sensor 6ptico, que é coincidente com o plano focal da lente, produz
saidas proporcionais a integral da energia luminosa recebida por cada
uma das milhares de células. Finalmente, circuitos analdgicos e digitais
fazem as transducdes necessarias para se ter um sinal de video anal6gico
Unico, que posteriormente é digitalizado em outra etapa do processo.

Figura 1 — Sistema de digitalizacdo de imagem
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Fonte: Gonzalez et al., 2002.
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As imagens digitais sdo obtidas pela projecdo do cenario
observado sobre a grade do sensor 6ptico. Em sistemas calibrados, onde
se tem conhecimento dos pardmetros da camera, tais como distancia
focal e posicionamento e orientacdo em relacdo ao ambiente sendo
filmado, é possivel ter um modelo geométrico da perspectiva direta
(Figura 2), que podem ser expressa como sendo [PARRISH et al. 1977
apud PERRIN et al. 1996]:

Up=SxU Up=(Xp, Yp, Zp 1) U=(xY,2,1) (1)
Figura 2 — Modelo para cdmera
y
| ) -
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A " T - i
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x |
! -
Yo >y

Fonte: Perrin et al., 1996.

A matriz de transformacédo S é obtida pelo produto das matrizes
individuais:
S=PXGXRxXT 2
onde:

e P: matriz da imagem, que transforma um ponto do objeto em
um ponto da imagem considerando-se apenas a distancia
focal f da lente;

e G: transformacdo linear que move o plano de imagem para o
centro do suporte da cadmera;

e T: matriz da transla¢do, que move o centro do suporte para o
quadro de referéncia do mundo real;

e R: transformadas lineares que alinham o plano de imagem
com quadro de referéncia do cenario real:R = Ry x R$ x R6.
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Figura 3 — Matrizes de transformacéo
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Fonte: Perrin et al., 1996.

Além disto, caso se conheca o fator de escala interno da cAmera
(elementos/mm do sensor éptico), entdo pode-se estimar as dimensdes
dos objetos reais. Conhecer o0 modelo da camera, no sentido do
tratamento matematico das relacdes entre a imagem real e a imagem
projetada no plano de captacdo das imagens do conversor Optico da
camera, é fundamental para conseguir ajustar as pessoas eretas de forma
que fiqguem verticalmente dispostas para correta utilizacdo da
classificacdo por HOG (ver Figura 35). Este ajuste pode ser obtido pela
calibracdo das cAmeras, método este descrito na se¢do seguinte.

2.2 CALIBRACAO DE CAMERAS

A calibracdo de cameras é um passo indispensavel para se
recuperar métricas 3D a partir de imagens 2D.

Métodos tradicionais de calibragio envolvem a utilizago de um
objeto padrdo especial, colocado no campo de visdo da camera. O
formato deste objeto é bem conhecido, ou seja, as coordenadas em 3D
de qualquer ponto sobre este objeto de referéncia sdo perfeitamente
conhecidas em relagdo a um sistema de coordenadas atrelado ao objeto.
Geralmente o objeto de calibracdo é uma chapa plana impressa com um
padrdo regular. O padrdo de impressdo é escolhido de forma que as
coordenadas da projecdo dos pontos de referéncia (geralmente quinas)
possam ser medidas com precisdo. Usando um ndmero consideravel de
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pontos, a matriz de transformacdo de perspectiva M pode ser calculada
(Equacdo 3).

Ll e
L] oot

Na Equacdo 3, [su, sv, s] sdo as coordenadas da imagem, onde s
é um fator de escala diferente de zero, [X Y Z 1] sdo as coordenadas do
mundo real, A é uma matriz de transformacdo 3x3 que diz respeito as
caracteristicas épticas e de amostragem da camera, G € a matriz com
pardmetros de posicionamento e orientacdo da camera e finalmente M é
a matriz de transformaco de perspectiva, que faz a relacdo entre as
coordenas 3D do cendrio real com as coordenadas 2D da imagem
projeta e captada pela cdmera [FAUGERAS et al. 1992].

Métodos alternativos fazem a calibragdo das céameras
utilizando as equacdes de Kruppa, onde sdo necessarios trés quadros de
imagens diferentes para se obter informacdo suficiente a fim de se
resolver o sistema matricial [FAUGERAS et al. 1992].

Outra abordagem é a segmentacdo de pedestres em imagens de
video descalibradas através de mapas de projecéo, onde ndo é necessario
se conhecer os parametros da camera e nem do plano sendo filmado. O
tamanho e orientacdo da projecdo de pedestres sdo estimadas em cada
ponto da imagem e registradas em um mapa de projecdo de pessoas,
durante a etapa de aprendizagem [JO et al. 2009]. Na Figura 4, a
passagem consiste de um piso multinivel (alternancia entre regides
planas e escadas) e um mezanino (bridge). As imagens (b), (c) e (d)
correspondem a camera 1, enquanto as imagens (e), (f) e (g)
correspondem & camera 2. Em (b) e (e) é possivel ver os mapas de
projecdo computados, que sdo de fato as posicdes e tamanhos esperados
das pessoas em cada posicdo especifica da imagem, representados por
elipses de tamanhos e inclinagdes variados. Finalmente em (c), (d), (f) e
(9) tem-se o resultado da segmentacgdo de pedestres.

N N
Y Y
= N (3)
Z 1 M A
I I
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Fonte: Jo et al., 2009.

2.3 FLUXO OPTICO

Para se detectar a movimentagcdo de partes ou do todo de
pessoas, carros e outros objetos que possam compor uma cena, existem
técnicas como o fluxo dptico. Originalmente a ideia de fluxo dptico
aborda a questdo da percep¢do de movimento no campo visual e a
possibilidade de tais estimulos épticos poderem estar relacionados com
problemas comportamentais e psicolégicos [GIBSON 1954].

O fluxo Optico é a distribuicdo das velocidades aparentes do
movimento do padrdo de brilho em uma imagem. O fluxo éptico pode
surgir do movimento relativo entre objetos e o observador [HORN et al.
1981 apud TOMPKIN 2008]. Outra descricéo trata o fluxo éptico como
uma aproximagdo ou estimativa do movimento da imagem, definido
como a projecdo das velocidades dos pontos de uma superficie 3D sobre
0 plano de imagem de um sensor visual [BEAUCHEMIN et al. 1995
apud TOMPKIN 2008].

Do ponto de vista computacional, obter-se o fluxo optico refere-
se a tarefa de estimar o campo de vetores de deslocamentos em uma
sequéncia de imagens, ou seja, em um video por exemplo. Em outras
palavras, considerando-se uma imagem digital, o fluxo éptico pode ser
entendido como uma tentativa de estimar para onde e a que velocidade
0s pixels estdo se movendo. Este € um dos problemas fundamentais em
processamento de imagens, obter a velocidade da imagem em
determinadas regides.

Quando se fala em calcular o fluxo Optico, o objetivo é
computar uma aproximacdo ao campo de movimentagdo 2D — que é
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uma projecdo das velocidades 3D dos pontos da superficie do objeto no
plano da imagem — a partir de padrbes espaco-temporal da intensidade
da imagem [HORN 1986; VERRI et al. 1987 apud BARRON et al.
1994].

A Figura 5 (a) mostra o campo de fluxo Optico resultante para
uma nuvem de pontos 3D, sendo que o observador estd transladando
diretamente para frente ao longo do eixo Z. Cada linha representa a
velocidade da imagem para o ponto especifico na cena. Ainda com
relacdo a mesma Figura 5, tem-se em (b) objetos movimentando-se
conforme um fluxo dptico radial normal, similar ao caso (a), onde o0s
objetos estdo parados e o observador em movimento. Ja em (c) o objeto
em movimento pode ser percebido pela variagdo angular. Com excecao
do objeto destacado com um vetor mais grosso, todos os demais objetos
estdo se movendo com fluxo radial. Aquele ponto marcado e destacado
com angulo 0 destoa dos demais apenas em relacdo ao seu angulo de
movimentacao, inconsistente com a angulacdo que teria caso fizesse
parte da cena estatica. Finalmente, em (d) o objeto em movimento pode
ser percebido pela variacdo de velocidade. Novamente 0 objeto em
movimento é destacado por um vetor mais grosso € como Seu
comprimento é maior que os demais, ele esta muito mais rapido do que
deveria estar se movendo caso fosse parte integrante do conjunto de
objetos estacionarios [ROYDEN et al. 2012].

Figura 5 — Campos de fluxo éptico
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Fonte: Royden et al., 2012.

Existem varias maneiras de se computar o fluxo oOptico, seja
através do uso de calculo diferencial e integral, minimizacdo de erros,
casamento de regides, ou ainda métodos baseados em energia e em fase.
A Tabela 1 mostra um comparativo de desempenho dos diferentes
métodos e, entre 0s que geram campos vetoriais densos para 100% dos
pontos de uma imagem, o método modificado de Horn e Schunck teve
melhor acuricia [BARRON et al. 1995].
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Analisando ainda a Tabela 1, na Ultima coluna chamada
densidade (quantidade de pontos para os quais o fluxo Optico pode ser
calculado dividido pela quantidade total de pontos da imagem), percebe-
se que os métodos para estimar o campo de fluxo éptico podem ser
separados em duas categorias: esparsos e densos, sendo que 0s densos
levantam o campo de fluxo dptico para a totalidade dos pixels de uma
imagem enquanto os esparsos calculam o fluxo Gptico apenas para
alguns pontos. Quando se tem uma sequéncia de imagens ordenadas,
gue é o caso de imagens de videos, é possivel através da analise de
quadros adjacentes, estimar a velocidade instantanea e/ou deslocamentos
discretos (no sentido de infinitesimal). Alguns métodos de célculo do
fluxo Optico tentam medir justamente esta movimentacdo entre dois
quadros entre os instantes t e t+At em cada sub-regido. Tais métodos
usam a aproximacao do sinal da imagem por série de Taylor, ou seja,
usam derivadas parciais em relacéo as varidveis espaciais e temporais.

Tabela 1 — Desempenho dos diferentes métodos de Calculo do FO

Erro Desvio | Densi-

Tecnica/Metoda Médio | Padrdo dade

Horn and Schunck (original) 47,21° | 14,60° | 100%
Horn and Schunck (original) ||VI]| > 1.0 27,61° | 9,86° | 18,9%
Horn and Schunck (modificado) 32,81° | 13,67° | 100%
Horn and Schunck (modificado) ||VI]| >1.0 | 26,46° | 10,86° | 42,9%
Lucas and Kanade (A,> 1.0) 0,21° 0,16° 7,9%
Lucas and Kanade (A, > 5.0) 0,14° 0,1Q° 4.6%
Uras et al. (det(H) > 1.0) 0,15° 0,10° | 26,1%
Nagel 34,57° | 14,38° | 100%
Nagel ||VI|}.> 1.0 26,67° | 11,84° | 44,0%
Anandan (sem gatilho) 31,46° | 18,31° | 100%
Anandam (Cpmin > 0.25 10,46° 5,36° 0,6%
Singh (passo=1,n=2, w=2) 49,03° | 21,38° | 100%

Singh (passo=1,n=2, w=2,2; <5.0) 9,85° 21,09° 4,2%

Singh (passo=1,n=2, w=2,; <3.0) 2,02° 2,36° 1,6%

Singh (passo=2,n=2, w=2) 45,16° | 21,10° | 100%
Singh (passo=2,n=2, w=2,; <0.1) 46,12° | 18,64° | 81,9%
Heeger 6,16° 4,020 29,3%
Waxman et al. o= 1.5 8,78° 4,71° 1,1%
Fleet and Jepson 1= 1.25 0,07° 0,020 2.2%
Fleet and Jepson t = 2.50 0,18° 0,13° 12,6%

Fonte: Barron et al., 1995.
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No caso do espago bidimensional (2D) e acrescentando a
varidvel de tempo t, uma célula localizada em (x, y, t) com intensidade
I(x, y, t) tera se deslocado Ax, Ay e At entre dois quadros consecutivos,
e assumindo que estes deslocamentos sejam pequenos, e impondo a
primeira restricdo de que as intensidades serdo rigorosamente iguais
nestes dois instantes, tem-se a Equacdo 4:

I(X, Y, 1) = I(X+AX, y+Ay, t+At) 4)
Fazendo-se a aproximacao pela Série de Taylor:

SIAx | S1dy . 8IAt
=4I+
Sx 8y 6t) - ()

G+ A%y + Ay, t+ A0 = 1(x,,0) + 5%

A expansdo poderia continuar até termos de maior ordem
(derivadas segunda, terceira e assim sucessivamente), mas sendo a
andlise restrita a dois quadros fica impossivel obter-se as derivadas
segundas (aceleracdo) e de ordem superior.

Da restri¢do imposta de que a intensidade ndo varia muito entre
os instantes t e t+At, tem-Se:

6l Ax | 814y | 614t

ox Sy t o ot =0 (6)

Ou ainda, dividindo-se tudo por At:

8§1Ax . 814y  68IAt

swac | oyar T sar = 0 )

.. A A .
Reescrevendo as parciais A—’; como VX e A—i’ como VYy, ou seja,

Vx e Vy representando as componentes de velocidade nas diregcdes X e y
respectivamente:

SIVx  S8IVvy
5x Sy

+2=0 ®)

Finalmente, de uma forma mais conveniente:

VITsV = -2 9)

Este impasse no célculo do fluxo dptico, onde se tem uma Unica
equacdo (Equacdo 9) com duas incognitas é conhecido como problema
da abertura. Entdo cada pesquisador aborda o problema com métodos,
particularidades e restri¢des diferentes para medir o fluxo dptico.

Por exemplo, 0 método proposto por Lucas-Kanade, assume
que o fluxo dptico é essencialmente constante em torno da vizinhanca
do ponto sob anélise e resolve as equagdes para todos os pixels nesta
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vizinhanga usando o critério do menor erro quadratico. Além do mais
este método pode ser enquadrado na categoria dos esparsos, haja vista
gue esta analise ndo é feita em todos os pontos da imagem, mas tdo
somente em alguns pontos de interesse pré-selecionados [LUCAS-
KANADE 1981].

Por outro lado, 0 método de Farneback (2000) para estimar o
campo vetorial enquadra-se na categoria dos capazes de gerar fluxos
Opticos densos (praticamente para todos os pontos da imagem sob
analise). Ao invés de tentar encontrar regiGes com movimentacao
coerente tentando mensurar a forma como a intensidade dos pixels esta
se deslocando em quadros adjacentes, para calcular campos de fluxo
optico densos, este método parte do conceito de minimizagdo da
distancia ou erro para um modelo de movimenta¢do em torno de cada
pixel, levando-se em conta sua vizinhanca de forma que haja
convergéncia entre o modelo de movimentacdo do pixel analisado e o
modelo de movimento de seus vizinhos.

2.4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Reconhecimento de padrGes, segundo Duda et al. (1997), é o
ato de assimilar e entender dados brutos e tomar alguma deciséo baseada
na categoria do padrdo observado. O ser humano faz isto de certa forma
tdo automatica que até parece ser uma tarefa simples, quando de fato
atuam sofisticados sistemas neurais e cognitivos. Por exemplo,
desenvolver um algoritmo para separar documentos contendo imagens
de pessoas por género masculino ou feminino é ainda um desafio.

Em sistemas computacionais programados para reconhecer
padrdes existem as seguintes subtarefas: (1) captura da imagem, seguida
de (2) pré-processamento para simplificacdo sem perda significativa de
informacdo. Nesta fase a segmentacdo desempenha papel primordial, na
separacdo dos objetos de interesse entre si e do fundo. Na sequéncia, (3)
extracdo de caracteristicas que é 0 processo de se mensurar
determinadas propriedades, cujo objetivo é a reducdo de dados e
transforma-los em grandezas numéricas ou processaveis por uma
maquina e finalmente (4) classificacdo, onde os dados caracteristicos
obtidos sdo avaliados e a decisdo sobre o tipo de padrdo é definida. As
maquinas de vetores suportes (vide se¢do 2.7.1), do inglés Support
Vector Machine (SVM) sdo uma das formas de se obter a classificagéo,
ou seja, dado um conjunto de informagfes na entrada, determinar o tipo
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de padrdo na saida. Nesta secdo sera abordado o uso de SIFT e SURF
para localizacdo de objetos.

24.1SIFT

Em 2004, David Lowe propés um método para transformar
dados de imagens em coordenadas invariantes a escala e relacionadas
com caracteristicas locais. O método procura extrair caracteristicas
invariantes e distintas das imagens, caracteristicas estas que possam ser
usadas para conseguir combinacdo confidvel de objetos ou cenas
gravados por diferentes pontos de observacdo (perspectiva). Por ser
invariante a escala, o método foi chamado de Transformada de
Caracteristicas Invariantes a Escala, do inglés Scale-Invariante Features
Transform (SIFT). Entretanto, a transformada SIFT mostra-se invariante
também a rotacdo e com desempenho robusto para transformacdes afins,
mudanca do ponto de observacdo 3D, adicdo de ruidos e mudancas na
iluminacdo. Outra propriedade marcante € que as caracteristicas sdo
altamente distintas entre si, ou seja, tem alto poder de discriminagéo, no
sentido de que uma caracteristica tem alta probabilidade de ser
corretamente localizada em um banco de dados de caracteristicas de
varias imagens diferentes. A transformada SIFT proporcionou um passo
importante na representacdo de objetos através de suas partes, gerando
um avango em areas como reconhecimento de objetos e rastreamento.

A obtencéo de descritores SIFT segue as seguintes etapas:

1. Detecgdo de extremos no dominio espago-escala: busca
por maximos e minimos relativos em varias escalas e
diversos locais da imagem. O espago-escala é definido como
uma fun¢do L(x,y,0), que resulta da convolugdo de uma
fungdo Gaussiana G(x,y,0) com a imagem I(X,y) conforme
Equacéo 10:

L(x.y,0)= G(x.y,0) * I(x,¥) (10)
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onde G(x,y,0) = ﬁe'(Tg) (11). A deteccéo estavel dos
extremos [LOWE 1999] se da através da busca no espago-
escala D(x,y,0) resultante da fungdo Diferenca de
Gaussianas (DoG), entre duas escalas préximas e separadas
por um fator escalar k e convoluidas com a imagem
(Equacdo 12):
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D(x,y,0) = [G(x,y.ko) - G(X,y,0)] * I(x.y) (12)
Ou ainda, D(x,y,0) = L(x,y,ko) — L(x,y,0) (13)

A determinacdo dos maximos e minimos relativos € feita
através da andlise de 26 vizinhos, sendo 8 da escala atual
(regido 3x3 pixels) e os 18 das duas escalas adjacentes,
sendo 9 de uma escala (fator de amplitude k) acima e 9 de
uma escala abaixo.

Localizagdo dos pontos chaves: em cada regido candidata,
um modelo detalhado é ajustado para determinar localizacéo
e escala. Os pontos chaves sdo escolhidos de acordo com sua
estabilidade, ou seja, sdo escolhidos pontos que aparecem
repetidamente e que representam a mesma caracteristica em
diferentes escalas k da imagem. Nesta fase sdo usadas
técnicas de interpolacdo para determinar com precisdo a
localizagcdo dos pontos de interesse. Outros fatores, tais
como pontos de baixo contraste e influéncia das bordas séo
minimizados neste processo. Por exemplo, é desejavel que
na determinacdo das caracteristicas de uma porta, somente
dados internos a ela sejam relevantes, pois se o caixilho for
considerado como parte da porta, pode-se ter dificuldade em
obter correspondéncias entre portas abertas ou fechadas.

Definicdo da Orientagdo: uma ou mais orientaces sao
atribuidas para cada ponto chave com base nas direcdes dos
gradientes locais da imagem. Todas as operac¢des, a partir
desse momento, passam a ser executadas em dados da
imagem transformados em relagdo a orientacdo, escala e
localizacdo de cada caracteristica, providenciando
invariéncia a tais transformacdes.

Descritor de pontos chave: Nesta etapa é feita a
construcao dos descritores ao se medir gradientes locais em
uma regido vizinha a cada ponto de interesse. Estas medidas
sdo entdo transformadas para uma representacdo que permite
niveis significativos de distor¢cdo e mudanca na iluminagao.
Para cada ponto de interesse, sdo definidas N x N regifes,
com k x k pixels cada, ao redor da localizacdo do ponto
chave. Geralmente n = k = 4. Para cada regido, é feito um
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histograma em 8 direcGes. Este histograma é feito com as
magnitudes dos pixels pertencentes a cada regido. O
descritor é entdo representado pelos histogramas das regides.

2.4.2 SURF

O método SURF ¢ utilizado para se obter um conjunto de
vetores de caracteristicas distintas e invariantes as transformadas afins
como rotacdo, translacdo e escala [JUAN et al. 2009].

Bay et al. (2008) propuseram uma versao relaxada do operador
DoG na qual wavelets de Haar sdo usadas para calcular uma
aproximacao das derivadas de segunda ordem do nucleo gaussiano. Essa
aproximacéo foi usada pelos autores para a construgdo do método SURF
(Speeded Up Robust Features). De fato, a forma dessas derivadas é
muito similar as usadas no trabalho de Viola e Jones (2001).

A deteccdo de pontos-chaves do método SURF explora o uso de
imagens integrais para calcular uma aproximagdo do operador DoG em
diferentes escalas, o que Ihe confere um desempenho de 3 a 7 vezes
melhor do que o apresentado no SIFT [BAY et al. 2008]. Como o
operador DoG apresenta fortes respostas nos cantos e jun¢des, 0 nimero
de pontos-chaves detectados pelo SURF geralmente € bem menor do
que os reportados pelos operadores Laplacian of Gaussian (LoG) ou
DoG. Apesar disso, segundo Bay et al. (2008) o método SURF reporta
pontos-chaves tdo estaveis quanto aqueles encontrados pelo SIFT. Tanto
SIFT quanto SURF sdo largamente utilizados para deteccdo e/ou
localizag8o de objetos, podendo também serem Uteis no rastreamento de
pessoas como serd visto na proxima se¢éo.

2.5 RASTREAMENTO DE OBJETOS POR CARACTERISTICAS

Quando o objetivo, além de se detectar pessoas, é reconhecer
individualmente cada uma das pessoas detectadas através de um rétulo e
segui-las durante toda sua trajetéria, entdo técnicas de identificacdo de
caracteristicas como SIFT, SURF e Particula de Video sdo necessarias.

E possivel ainda rastrear-se objetos fazendo-se uso de SURF,
conforme Miao et al. (2011). A ideia central desta abordagem € utilizar
pontos caracteristicos extraidos utilizando-se SURF para identificar os
objetos, e de forma dindmica e adaptativa continuar atualizando os
classificadores responsaveis por identificar as correspondéncias das
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caracteristicas SURF entre quadros consecutivos.  Aquelas
caracteristicas negativas (que ndo pertencem ao objeto sendo rastreado,
0u seja, que pertencem ao conjunto de imagens negativas usadas durante
0 treinamento), préximas ao hiperplano de separacdo da SVM, recebem
um peso mais forte com o objetivo de aumentar o poder discriminativo.
A Figura 6 mostra que mesmo apds a oclusdo quase que total do objeto
de interesse, sua rastreabilidade foi mantida.

Figura 6 — Comparativo entre métodos de rastreamento

(b) Resultados do Rastreamento pelo Método de Miao et al. [2011]
Fonte: Miao et al., 2011.

Outra forma de estimativa € a proposta por Sand et al. (2008).
Trata-se da particula de video. Esta técnica combina as duas vantagens
inerentes ao rastreamento de caracteristicas (como o SURF, por
exemplo) e o rastreamento do fluxo d&ptico. As estimativas de
movimento usando o rastreamento de caracteristicas costumam ser de
longo alcance e esparsas, enquanto as estimativas usando o fluxo éptico
sdo densas e de curto alcance (Figura 7). No método da particula de
video, o objetivo é saber para qualquer ponto da imagem, onde ele
aparece em um quadro subsequente, caso 0 ponto esteja dentro do
campo de visdo e ndo ocluso, pretendendo ser densa e de longo alcance.
A Figura 7 destaca as propriedades de cada um dos trés métodos. Por
exemplo, na Figura 7 (a) o rastreamento de caracteristicas mostra
poucos pontos sendo seguidos, mas € possivel identifica-los de forma
Unica varios quadros ap6s a primeira detec¢do, e, portanto, esta técnica
pode ser classificada como tendo longo alcance, mas esparsa (apenas
alguns pontos sdo rastreados). JA& em (b), o fluxo Optico consegue
rastrear uma quantidade bem maior de pontos, mas sem identifica-los de
forma inequivoca além de dois quadros consecutivos, podendo,
portanto, ser classificado como denso, mas de curto alcance. Finalmente
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em (c), o método da particula de video une as duas caracteristicas
desejaveis dos dois métodos anteriores de rastreamento, sendo ao
mesmo tempo densa e de longo alcance.

Figura 7 — Densidade e alcance entre sequéncias hipotéticas
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Fonte: Sand et al., 2008.

2.6 DETECCAO DE ELIPSES E CABEGAS

Um dos problemas na detec¢do de pessoas sao as oclusdes. Elas
ocorrem quando parte ou a totalidade da pessoa fica sobreposta por
algum outro objeto presente na cena. No caso das intrusdes via portdes
de garagens, as pessoas poderiam tentar esconder-se atrds dos carros,
por exemplo. Segundo Doéllar et al. (2012), as deteccbes degradam
bastante na presenca de oclusdes, ou seja, a taxa de acertos é afetada
guando parte do objeto procurado é sobreposta por outro objeto e quanto
maior a oclusdo, pior é o desempenho da classificacao.

Uma alternativa para se lidar com oclusdes é tentar detectar
pessoas a partir da localizacdo de suas cabegas ou busto. Utilizando-se
mais de uma técnica para detectar a presenca de pessoas em uma cena,
torna a deteccdo mais confiavel.

Tomando-se uma determinada imagem representada, por
exemplo, por uma reta. Para encontrar 0 conjunto de pontos que
pertencam a esta curva, no caso uma reta, poderia-se encontrar todos os
segmentos de retas formados entre cada par de pontos e obter o
subconjunto de pontos que estejam préximos dos segmentos de retas.
Este procedimento seria altamente inviavel, quase impossivel para
imagens complexas, devido ao custo computacional envolvido.
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Para contornar este problema, utiliza-se a Transformada de
Hough. Em 1962, Paul Hough desenvolveu e patenteou uma técnica
matematica para a deteccdo de formas geométricas em imagens
[ROUGH 1962]. A técnica foi estendida posteriormente para circulos e
elipses por Duda e Hart fazendo uso de coordenadas polares [DUDA et
al. 1972]. Posteriormente, em 1981, Ballard generalizou a transformada
de Hough para deteccéo de formas arbitrarias [BALLARD 1981].
Geralmente utiliza-se a Transformada de Hough apds a imagem ser pré-
processada, normalmente pela deteccdo de bordas, limiarizagdo ou outra
técnica. ApoOs esta etapa preparatoria, aplica-se na imagem uma
transformacédo de pardmetros, de forma que todos os pontos pertencentes
a imagem no dominio espacial sejam mapeados num Unico ponto no
novo espaco, conhecido como dominio de Hough. Veja na Figura 8 o
esquema das etapas para aplicacdo da Transformada de Hough.

Figura 8 — Esquema das etapas para aplicacéo da transformada de
Hough

TaiGE Limiarizagio, Imagen Transformada i Imagem
original binarizada parametrizada

>

detecgdo de bordas...

Fonte: adaptado de Duarte, 2003

de Hough

Uma vantagem singular da Transformada de Hough é o fato de
ser praticamente imune a ruidos e até mesmo oclusdes.

Hough desenvolveu esta técnica trabalhando com
parametrizacdo da equacdo de reta convencional (Figura 9 a) na forma
slope-intercept, ou seja, inclinagdo-interseccao (Figura 9 b):

y=ax+b (14)

Onde os parametros: a corresponde ao coeficiente angular da
reta e y é o valor que a reta cruza no eixo das ordenadas.

Segundo um dos postulados sobre retas: por um ponto passam
infinitas retas. Assim, para um determinado ponto 1 localizado no plano
cartesiano xy em P1 (xg,y1) passam infinitas retas. Elas obedecem a
relacdo y; = ax, + b, para a e b diversos. Pode-se raciocinar da mesma
forma para um ponto 2 no plano xy, descrito por P2 (x,y,), que obedece
ay,=axp + b, também para a e b diversos.

Reescrevendo a Equagéo 14 isolando o termo b, tem-se:

b=y-ax (15)
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Entdo pode-se tracar os graficos no dominio ab (chamado de
dominio dos parametros, ou ainda, espaco de Hough), para os pontos 1 e
2. Cada ponto originard uma reta neste novo dominio. Onde elas forem
concorrentes, tem-se os valores dos pardmetros a e b que,
potencialmente, descrevem a equa¢do de reta original que se desejava
encontrar (Figura 9).

Figura 9 — Transformada de Hough (a) Reta no dominio xy; (b) Espaco
de Hough
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Fonte: adaptado de Pedrini et al., 2008

Porém a abordagem original de Hough (forma inclinacédo-
intersec¢do) ndo funciona para retas muito verticais, onde a inclinagéo
tende ao infinito. Duda e Hart (DUDA & HART, 1972) eliminaram este
problema, utilizando a Transformada de Hough a partir da
parametrizagdo da reta por coordenadas polares. Esta técnica derivada
atende a qualquer tipo de reta.

Seja a equacao de reta em coordenadas polares:

p = xcosb + ysenb (16)

onde p ¢ a distdncia normal da origem a reta e 6 o angulo
formado entre p e o eixo das abscissas.

Os novos parametros agora sao p e¢ 0, que formam o novo
espaco de Hough (p,0). Os pontos no dominio (x,y) sdo representados no
espacgo de Hough por senoides, enquanto que no tratamento anterior era
representado por retas. Se o tamanho da imagem é RxS pixels, o
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tamanho maximo de p serd VR? + 52, a medida da diagonal deste
quadro. Ja 6 varia de 0 a 180°. O ponto onde essas senoides se cruzam
traduzem, potencialmente, valores de p e 0 da reta original em (X,y).
Cada cruzamento traz uma possibilidade de reta. (Figura 10)

Figura 10 — Transformada de Hough (a) Reta em parametrizacdo polar;
(b) Espaco de Hough
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Fonte: adaptado de Pedrini et al., 2008

Discretiza-se 0 espaco de Hough em células, chamadas células
de acumulacdo, inicialmente zeradas. Para cada ponto em (X.y)
calculam-se os valores de p ¢ 0 que satisfazem a equagdo da reta e
incrementa-se em 1 o acumulador. Ap6s a determinacdo dos parametros
de todos os pontos do dominio, os pontos de maior acimulo no espago
discretizado, indicam forte evidéncia de retas na imagem. Conforme
existam varios picos (maximos dos acumuladores), com estes
determinam-se as retas correspondentes e esses picos sdo eliminados.
Uma nova anélise é feita e 0s novos picos restantes escrevem as novas
retas, e assim também sdo removidos. Desta forma a imagem se
desenha.

Uma das vantagens da Transformada de Hough é que ela
funciona bem até mesmo para regifes obstruidas ou com ruidos.
Regibes obstruidas terdo como consequéncia apenas a diminuicdo do
nimero de acumulagdes. Com relagdo aos ruidos, a transformada ndo é
afetada, pois essas deformacgdes ndo serdo mapeadas em uma mesma
célula de acumulacéo.
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Como a Transformada de Hough depende do nimero de
dimensdes (parametros), o processo computacional pode ser dificultado
guando h& curvas mais complexas. Devido a esse alto custo
computacional, langa-se méo do uso do gradiente. A ideia de gradiente
ja é utilizada para deteccdo de bordas e no caso da Transformada de
Hough a dire¢do do gradiente coincide com 6. Ao invés de calcular os
parametros para todos os pontos da imagem, apenas sdo calculados os
pardmetros para 0s pontos das bordas, economizando assim, processo
computacional, conforme pode ser visto para o pixel de borda destacado
na Figura 11, cujo valor do gradiente ultrapassa um valor de gatilho
predefinido.

Figura 11 — Relagdo entre a direcdo 6 do gradiente e a direcdo da
tangente ¢ em uma curva
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Fonte: adaptado de Pedrini et al., 2008

Para detectar circulos, caso seja utilizada a férmula da
circunferéncia em coordenadas cartesianas (Equagdo 17), onde (a,b) é o
centro da circunferéncia de raio r, a estrutura de acumulagdo de
pardmetros passa a ser tridimensional, dificultando o processamento
envolvido.

(x-a)*+(y-b)*=r A7)

Reescrevendo a equacdo da circunferéncia parametrizada em
coordenadas polares, tem-se:

Xx=a+rcosH (18)

y=Db+rsenf (19)
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Onde (a,b) é o centro da circunferéncia de raio r. Considerando-
se que se conhecam os raios r dos circulos que se desejam, pode-se
agrupar as Equagdes 18 e 19 desta forma:

b=atgb—xtgo+y (20)

Usando a ideia do gradiente, calcula-se a dire¢do do angulo 6. A
partir disto, pode-se votar nas células de acumulacdo de acordo com a
Equacdo 20. Os picos de votacdo nas células do espago dos pardmetros
indicam que, muito provavelmente, haja um circulo cujo centro no
dominio da imagem possua estes parametros. (Figura 12)

Assim como pontos das retas no dominio (x,y) criam senoides
no espago de Hough, de forma paralela, pontos dos circulos no dominio
(x,y) geram circulos no espaco de Hough. Para cada ponto no dominio
(x,y), tem-se um circulo no espaco de parametros, onde a interseccdo
deles indica a posi¢do do circulo da imagem.

Figura 12 — Transformada de Hough (a) Dominio xy; (b) Espaco de
Hough
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(a) (b
Fonte: Pedrini et al., 2008

A deteccdo de elipses incompletas pode ser uma ferramenta
importante no contexto deste trabalho. Lu et al. (2008) criaram um
algoritmo para deteccdo de elipses incompletas em imagens ruidosas
utilizando iterativa e randomicamente a transformada de Hough (IRHT).
O método IRHT traz uma melhoria, que é justamente apresentar um
processo iterativo onde os pontos de ruido sdo gradualmente excluidos
da regido de solucdo e interesse. Na Figura 13 é mostrada a aplicacdo da
IRHT na deteccdo de uma elipse borrada. Em (a) tem-se a elipse
incompleta composta por 94 pixels corrompida por ruido gaussiano e
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submersa em um fundo composto de 282 pixels de ruido impulsivo,
enquanto em (b) é apresentado o resultado da IRHT para figura (a).
Finalmente em (c) tem-se os histogramas resultantes apds finalizacdo da
IRHT.

Figura 13 — IRHT Detectando tracos de elipse imersa em ruido
(a) (b)
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Fonte: Lu et al., 2007.

2.7 CLASSIFICADORES

O reconhecimento de padrdes abrange 0s seguintes processos
principais: (a) aquisicdo da imagem; (b) pré-processamento, onde
filtragens s@o opcionais para simplificar a informacdo. A segmentagéo é
o principal processo desta fase; (c) extragdo das caracteristicas e (d)
aplicacdo de algoritmo de classificacdo (Figura 14).

Figura 14 — Fases do reconhecimento de padrbes

RECONHECIMENTO DE PADROES
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Fase Operacional Caracteristicas Classificagdo

Fonte: producéo do préprio autor

Nesta secdo sera abordado o principio de funcionamento das
Maquinas de Vetores Suportes (SVM), bem como do classificador
baseado no método ingénuo de Bayes (do inglés Naive Bayes) e uma
breve explicacéo das redes neurais artificiais Multilayer Perceptrons.
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2.7.1 Maquinas de Vetores Suporte

No processo de reconhecimento de padrBes, as caracteristicas
extraidas e selecionadas podem ser usadas para classificacdo. As
maquinas de vetores suportes, do inglés Support Vector Machine
(SVM), podem ser definidas como modelos de algoritmos de
aprendizagem supervisionada capazes de analisar dados e reconhecer
padroes.

A principal motivacdo que levou Vladmir Vapnik em 1979 a
desenvolver a teoria da aprendizagem estatistica foi melhorar os
problemas relacionados com os super e sub ajustes: seja um conjunto de
dados usados para treinar uma SVM. Diz-se que a capacidade da SVM
esta super ajustada (do inglés overfitting) quando ela praticamente
memoriza rigorosamente a forma de separar 0s grupos com base nos
dados usados para treino. Por exemplo, um chaveiro que foi treinado
para reconhecer chaves usando como informacdo a quantidade de
ranhuras entre 3 a 8 e que memorizou isto de forma rigida, ao ser
apresentado a uma chave com 9 dentes ndo a reconhecera como tal.
Trata-se do caso de super aprendizagem. Supondo que este chaveiro
tenha um aprendiz, que aprendeu por si s que as chaves sdo metalicas.
Para o aprendiz, qualquer metal € uma chave. Neste caso trata-se da sub
aprendizagem. O ideal é um equilibrio entre a acuracia baseada nos
dados de treino e a capacidade de generalizacdo [BURGERS 1998].

Em principio, as SVM sdo usadas para problemas de
classificacdo binaria, ou seja, que envolvam apenas dois grupos
diferentes, mas ha formas de adapta-las para classificar mais de duas
categorias diferentes.

Na Figura 15 (a) € possivel perceber que a linha divisora nédo é
capaz de separar corretamente as classes triangulos e quadrados. Ja nas
Figuras 15 (b) e (c) tem-se a separagdo correta, mas entdo surge a
pergunta: qual delas separa melhor as classes? Assim como estes dois
Gltimos exemplos, poderia-se ter uma quantidade enorme de retas para
separar linearmente as classes. Em (d) € apresentado o caso ideal de
separacdo, envolvendo o conceito dos vetores suportes e margens
maximas de separacdo. Em (e) e (f) pode-se notar a nitida vantagem
guando as margens de separa¢do sdo maximizadas em relagdo aos
vetores suportes, pois em (e) os valores atipicos (do inglés outliers e que
aparecem circulados) ndo sdo classificados corretamente enquanto em
(f), o sdo. Finalmente nota-se em (g) o caso de sub capacidade ou sub
generalizagdo, em (h) o caso de generalizacdo ideal e em (i) o caso de
super generalizacdo ou memorizacao.
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Figura 15 — Separacdo entre classes e capacidade de generalizacéo
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Fonte: producéo do préprio autor

Dado um conjunto de dados usados para treinamento D,
composto de n pontos na forma:

D={(x.y) X ERy, yie{-1,13},

Onde os pontos y; assumem valor -1 ou +1 e indicam a classe a
gual os pontos x; pertencam (problema de separacdo binario). Cada x; €
de fato um vetor real p-dimensional. O objetivo é encontrar um
hiperplano que separe os pontos pertencentes a classe y=-1 dos da classe
y=+1 com a maior margem possivel.

Supondo que os dados de treinamento D sejam linearmente
separaveis, pode-se escolher dois hiperplanos de maneira que eles
separem as duas classes e que ndo haja nenhum ponto x; entre eles e
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entdo maximizar esta distdncia entre os dois hiperplanos limitrofes
(Figura 16). A regido delimitada pelos hiperplanos também é chamada
de margem.

Figura 16 — Maximizacao das distancias entre hiperplanos
X

3

Fonte: Cortes e Vapnik, 1995

Os hiperplanos podem ser descritos pelas Equacdes 21:
wex—b=-1 e wex-b=1 (21)

2
[Ilwl|
€ a maximizacao da distancia entre eles, o problema torna-se minimizar
lw||. Como é necessario evitar que pontos x; comecem a avancar na
regido de margem, as seguintes restricbes precisam ser preservadas para
todo e qualquer i:

A distancia entre os dois hiperplanos é e como 0 propdsito

w ¢ x — b > 1 para x; que pertencam a 12 classe (yi=1) (22)
ou

w * x —b < -1 para x; que pertengcam a 22 classe (yi=-1) (23)
As Equacdes 22 e 23 podem ser reunidas da seguinte forma:

Yilwex—b)>1paral <i<n (24)

Resumindo, tem-se um problema de minimizagao de |\w||, sendo
w e b varidveis e restritas a Equagéo 24.
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Em 1995, Cortes e Vapnik sugeriram uma modificacdo cuja
ideia é permitir que amostras atipicas fossem acomodadas por um
hiperplano fronteirico que se adapte a elas. Assim, embora algumas
classes que ndo sejam idealmente linearmente separaveis, mas que
tendam a separacdo linear, possam ser classificadas por SVM através do
ajuste do parametro C (Ver Equagdes 25 e 26)

wex—b>1-§& paray=1 (25)
ou
wex—b<-1-& paray=-1 (26)

Resolvendo para as restri¢cbes impostas pelas Equacdes 25 e 26,

2
a nova funcéo de minimizacéao torna-se @ + C* Y (&)X naqual Cé
um parametro a ser definido pelo usuario e quanto maior o valor de C,
maior a penalidade para erros. Em outras palavras, quanto maior o valor
de C, mais vetores serdo tratados como vetores suportes.

Uma grande parte dos problemas reais ndo sdo possiveis de
serem separados pelos classificadores lineares. A solucéo é projetar os
dados originais em um novo espaco onde os dados sejam linearmente
separaveis. Quando se conhece bem os dados de entrada € o dominio é
unidimensional, é relativamente facil achar uma funcdo de mapeamento.
Mas quando se estd diante de espacos multidimensionais, esta
transformacdo (conforme proposta na Figura 17) ndo é tdo imediata.
Este mecanismo de mapear um espaco de entrada em um espago de
caracteristicas através de uma fun¢do ¢() é chamada de truque de
Kernel.

Figura 17 — Mapeamento de funcfes — Kernel Trick

dominio @(x) = (x.x%) imagem
funcio KERNEL

Espaco de Espago de

entrada caracteristicas

&

cit c2 cl i Cl e

soenmee N

2 -1 0 +1 +2 +3 P(x) = (x,x%)

-2 -1 0 +1 +2 +3
1D 2D
Fonte: producéo do préprio autor
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Os primeiros Kernels a serem testados foram:

K(x,y) = (xsy + 1) polinomial
llx=yI[*
K(xy)=e 202 gaussiano

K(x,y) = tanh(k*x*y - &)  tangente hiperbdlico

Para 0 caso do kernel gaussiano, 0 mapeamento é capaz de
reproduzir um espaco n-dimensional em um espaco de infinitas
dimensfes. Considerando-se SVM de comprimento suficientemente
pequeno, se comparadas as distancias entre os pontos de treinamento,
entdo tem-se 0 caso limite em que cada ponto é considerado um vetor
suporte (Figura 18).

Figura 18 — Kernel gaussiano
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Fonte: Cortes e Vapnik, 1995

Embora por definicdo as SVM sao classificadores binarios, elas
podem ser adaptadas para separar multiclasses. Seja N o numero de
classes a serem separadas. Uma combinacéo simples de N treinamentos
um-contra-todos (do tipo “classe um” representando os positivos e as
“classes restantes”, os negativos) € capaz de resolver o impasse da
limitacdo de separagdes binarias. Ap6s o treinamento, uma amostra de
teste pode ser classificada segundo o critério de votacdo, qual seja, a
saida positiva de maior valor (aquela mais préxima de 1) é a categoria
na qual a mostra se enquadra.

2.7.2 Teorema de Bayes e Classificador Naive Bayes

A abordagem proposta neste trabalho consiste em se medir a
persisténcia com que pessoas sdo detectadas em sucessivos quadros de
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video para gerar um alarme de intrusdo. O teorema de Bayes serve de
embasamento para justificar a escolha do numero de deteccbes e
auséncia de deteccles necessarias para caracterizar a ocorréncia do
evento de intrus&o.

Segundo a teoria de Bayes, que deriva da teoria das
probabilidades, uma hipétese inicial para um evento é uma
probabilidade a priori, que é afetada por novas condicdes, gerando uma
probabilidade a posteriori [REISSWITZ 2009]. Em termos de equacao,
o0 teorema de Bayes é descrito assim:

P(AIB) = P(A) « P(BIA)
P(B) (27)

onde: P(A) e P(B) sdo as probabilidades a priori dos eventos A e B
acontecer, respectivamente; P(A|B) é a probabilidade a posteriori do
evento A ocorrer, sabendo que o evento B ocorreu; P(BJA) é a
probabilidade a posteriori do evento B ocorrer, sabendo que o evento A
ocorreu. Ou seja, 0s resultados servem como realimentagcdo no processo
de probabilidades.

Partindo do teorema de Bayes é possivel projetar algoritmos de
aprendizagem, ou seja, dado um problema de aprendizagem
supervisionada, deseja-se reduzi-lo a uma funcdo de aproximacao
objetiva desconhecida na forma f : X — Y, que é 0 mesmo que
aproxima-lo a P(Y|X). Supondo que Y é uma varidvel booleana (I6gica)
que pode assumir os valores verdadeiro ou falso e X, um vetor contendo
n atributos booleanos. Em outras palavras, X = <Xj, X;, Xz, ..., Xp>
onde X; corresponde ao i-ésimo atributo (valor booleano) de X.
Aplicando a regra ou teorema bayesiano, a probabilidade P(Y=y;X)
pode ser representada, segundo Mitchell (2015), por:

P(X=xk|Y=yi)*P(Y=yi)
Y P(X=xk|Y=yj)*P(Y=YyJ)

P(Y=yi[X=xy) = (28)

onde y; denota 0 j-ésimo valor da variavel aleatoria Y, x, corresponde ao
valor da k-ésima posicdo do vetor X e finalmente o somatorio do
denominador é aplicado sobre todos os valores possiveis de Y, em
outras palavras, sobre todo conjunto Y. Uma forma de se aprender
P(Y|X) é usando o conjunto de dados de treinamento para estimar
P(X]Y) e P(Y) e entdo aplicar as regras da Equacdo 28 para determinar
P(Y|X=x,) para qualquer nova instancia de x,. Para se estimar
corretamente P(X|Y) assumindo que Y possa assumir 2 valores apenas,
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verdadeiro ou falso e X, por outro lado € um vetor com n posices, as
guais podem assumir cada uma delas os valores verdadeiro ou falso,
entdo é necessario se avaliar 2*(2"-1) combinagGes para construir um
classificador baseado nestas condi¢des. A titulo de exemplo, se o vetor
X é formado por 30 caracteristicas booleanas, sera necessario avaliar
mais do que 30 bilhdes de parametros para se projetar corretamente
P(Y|X=xy) [MITCHEL 2015].  Ainda segundo Mitchell (2015), para
que o treinamento de um classificador bayesiano seja possivel na
maioria dos casos, € necessdrio reduzir esta complexidade. O
classificador bayesiano ingénuo reduz a complexidade assumindo a
independéncia condicional (Equacdo 29), reduzindo desta forma a
guantidade de parametros ou termos a serem estimados quando se
modela P(X|Y) dos originais 2*(2"-1) para apenas 2*n. A
independéncia condicional pode ser definida como: dadas as varidveis
aleatorias X, Y e Z, diz-se que X é condicionalmente independente de
Y dado Z, se e somente se a distribuicdo de probabilidade que governa
X é independente do valor de Y dado Z; ou seja:

(v, j, KP(X=xi|Y=y;, Z=zx) = P(X=xi|Z=27x) (29)

O algoritmo Naive Bayes é um classificador baseado no
teorema de Bayes que assume que todos os atributos X;..X, sdo
condicionalmente independentes em si, dado Y. No caso de, por
exemplo, X=<X;, X,> e considerando a restricdo imposta pela Equacao
29, tem-se:

P(X[Y) = P(X1, Xa|Y) (30)
= P(XyfX2, Y)*P(XalY) (31)
= POXa|Y)*P(XalY) (32)

A Equacdo 31 deriva a partir da Equacdo 30 devido uma
propriedade geral das probabilidades, enquanto a Equacdo 32 é resultado
direto da propria definicdo da independéncia condicional. Finalmente,
de forma genérica, quando X contém n atributos que sejam
condicionalmente independentes uns dos outros dado Y, tem-se:

P(X1...X0Y) = Tl P(Xi|Y) (33)
2.7.3 Multilayer Perceptrons

Assim como as SVM, as redes neurais artificiais formadas por
Multilayer Perceptrons (MLP) , segundo Osowski (2004), também sdo
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modelos computacionais abstratos para simular o comportamento do
cérebro humano, compostas de neurdnios artificiais e uma massiva rede
de interligacdo entre eles. Estes neurdnios artificiais recebem o nome de
perceptron e tém internamente uma funcdo de ativacdo geralmente do
tipo sigmoidal. Nas MLP os perceptrons sdo dispostos em camadas:
camada de entrada formada pelos nés de entrada, seguida pelas camadas
escondidas ou internas e finalizadas pela camada de saida. As
interconexdes sdo permitidas apenas entre camadas vizinhas. Os sinais
sdo propagados a partir das entradas, percorrendo as camadas
intermediarias até gerar os sinais de saida. A rede aprende por um
processo de minimizacdo de erros dos pesos das funcfes de ativacdo
[OSOWSKI 2004].

2.8 HISTOGRAMA DE GRADIENTES ORIENTADOS (HOG)

HOG, associado ao classificador SVM, é um dos algoritmos
mais bem-sucedidos na deteccdo de humanos [PANG et al. 2011]. O
algoritmo HOG+SVM, comumente chamado simplesmente por HOG, se
concentra no contraste do contorno da silhueta das pessoas com o plano
de fundo.

Pessoas diferentes podem ter aparéncias e roupas diferentes,
mas seu contorno sera similar. Portanto, o contorno é representativo para
distinguir entre pessoas e ndo-pessoas. E importante notar que 0s
contornos ndo sdo diretamente detectados. Os vetores normais dos
hiperplanos separadores obtidos pela SVM tem um peso preponderante
em determinar as caracteristicas HOG ao longo do contorno humano. O
detector HOG apoia-se principalmente no contorno da silhueta (em
especial na cabeca, ombros e pés). Seguidos dos blocos dos contornos
estdo os blocos que representam o fundo da imagem, sendo mais ativos
gue os blocos internos as pessoas. Na Figura 19 tem-se em (a) o
gradiente médio das imagens usadas para treinamento, em (b) para cada
pixel, € associado um peso maximo para SVM das imagens positivas
(que contém pessoas). J& em (c) tem-se o0 equivalente a (b), mas para a
SVM das imagens negativas (que ndo contém pessoas). Ainda na Figura
19 (d) é apresentada uma imagem de teste, e seu respectivo descritor
HOG computado em (e). Apoés a aplicagdo dos pesos das SVM positiva
(b) e negativa (c) tem-se respectivamente os descritores HOG (f) e (g).
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Figura 19 — Influéncia dos pesos atribuidos pela SVM

()

Fonte: Dalal et al., 2005.

O método HOG pode ser resumido da seguinte maneira [PANG
et al. 2011]:

Entrada: A imagem a ser classificada. O tamanho da janela de
deteccdo deslizante é de 64x128 pixels. O passo de deslocamento d (d=8
por exemplo). Outros tamanhos podem ser usados para a janela
deslizante, desde que se mantenha a proporcao exata entre 0s tamanhos
das células, dos blocos (conjunto de 4 células) e da propria janela
deslizante (conjunto de blocos). Por exemplo, partindo-se de um
tamanho de célula de 3x3, obrigatoriamente os blocos teriam que ter
dimensdo 6x6 e a minima dimensdo para a janela deslizante nesta
condicdo especifica seria de 6x6. Qualquer dimensdo de janela
deslizante tem que acomodar nimeros inteiros de blocos. Além do mais,
este tamanho padrdo de 64x128 é apropriado para a maioria dos casos e
também ¢é ideal para este trabalho. A maioria das bibliotecas, incluindo
OpenCV!, foram treinadas utilizando-se este tamanho de janela
deslizante.

Saida: A localizacdo das subimagens de tamanho 64x128 que
alegam conter humanos.

Passo 1: Para todo pixel da imagem de entrada, calcular a
magnitude |Vf(x,y)] e a orientagdo O(x,y) do gradiente Vf(Xy). O
operador V (nabla) é usado na matematica para denominar o operador
diferencial no célculo vetorial. O resultado da operagdo Vf(X,y), sendo
f(x,y) a imagem digital, serd um campo vetorial associado a cada ponto
da imagem.

Passo 2: A partir do topo até embaixo e da esquerda para
direita, varrer toda imagem com a janela de tamanho 64x128. Extrair as
caracteristicas HOG da subimagem coberta pela janela de deteccdo e

! OpenCV, disponivel em http://opencv.org (em 10/Junho/2015)
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submeté-las ao classificador SVM para seleciona-la como pessoa ou
ndo-pessoa. A Figura 20 mostra em mais detalhes como o histograma é
computado, onde (a) apresenta uma janela de deteccdo de 64x128
(retdngulo maior tracejado que envolve completamente a mulher a
esquerda). Em (b) uma ampliacdo do bloco de dimensdo 16x16
composto de 4 células e finalmente em (c) o histograma de gradientes
orientados correspondente as 4 células.

Considerando-se uma janela de 64x128 pixels, dividida em
células de 8x8 e blocos de 16x16 (conjunto de 4 células) e levando-se
em conta uma sobreposicdo de 50% entre as células, no total teria-se
105 blocos. A cada um destes blocos seriam atribuidos quatro
histogramas com 9 subdivisbes (de 40 em 40 graus) formados a partir da
orientacdo e intensidade dos gradientes globais, 0 que resultaria em um
vetor de caracteristicas de 3780 posicdes.

Figura 20 — Histograma de gradientes orientados densidade e alcance
entre sequéncias hipotéticas

(a)

(c)
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Fonte: Pang et al., 2011.

2.9 VIOLA E JONES

O método de deteccdo de objetos Viola-Jones foi um dos
primeiros frameworks de deteccdo de objetos a fornecer taxas de
detecgdo competitivas em tempo real, reconhecendo faces a uma taxa de
15 fotos por segundo, desempenho 15 vezes mais rapido do que o
sistema construido em 1998 por Rowley [Viola et al. 2004]. Embora
possa ser treinado para detectar uma variedade de classes de objeto, foi
motivada principalmente pelo problema de deteccao de faces. O recurso
empregado pelo framework de detecgdo utiliza as somas dos pixels da
imagem com areas retangulares. Embora tenham alguma semelhanca
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com transformada de Haar, os recursos utilizados por Viola e Jones
contam com mais de uma area retangular. A Figura 21 mostra quatro
diferentes tipos de caracteristicas utilizados no quadro. O valor das
caracteristicas é a soma dos pixels dentro de retangulos claros subtraidos
da soma dos pixels dentro de retangulos sombreados. Como é de se
esperar, essas caracteristicas retangulares sdo bastante primitivas se
comparado a alternativas mais modernas. Apesar de serem sensiveis as
caracteristicas verticais e horizontais, o retorno é consideravelmente
mais grosseiro. No entanto, com o uso de uma representacdo global da
imagem elas podem ser calculadas em tempo real, o que Ihes confere
uma vantagem consideravel em velocidade diante dos demais.

Como cada area retangular em uma caracteristica € sempre do
lado de pelo menos outra, qualquer caracteristica de dois retangulos
pode ser calculada em seis referéncias na matriz, qualquer caracteristica
de trés retangulos em oito e qualquer caracteristica de quatro retangulos
em nove.

Figura 21 — Exemplos de caracteristicas retangulares
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Fonte: Viola-Jones, 2001.

A velocidade com que as caracteristicas podem ser calculadas
podem ndo compensar seu namero. Por exemplo, em uma subjanela de
24x24 pixels, hd um total de 162.336 caracteristicas. Seria
proibitivamente caro, do ponto de vista computacional, avaliar todos
eles. Assim, o framework de deteccdo de objetos proposto por Viola e
Jones utiliza uma variante do algoritmo de aprendizagem AdaBoost
[FREUND et al. 1997] tanto para selecionar as melhores caracteristicas
guanto para treinar classificadores que utilizam este método. O
algoritmo AdaBoost refina sucessivamente um classificador fraco
adotando técnicas de reforco através de realimentacdo para impulsionar
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ou fortalecer o classificador. O algoritmo AdaBoost é, portanto,
composto por varios classificadores em série, sendo que os primeiros
estagios se encarregam das classificagdes mais triviais e apresentam
taxas de verdadeiro-positivos bem préximas de 100%, mas também com
elevado numero de falso-positivos. As imagens falso-positivas do
primeiro estagio passam a compor a base de dados negativa para o
treinamento do proximo estagio e assim sucessivamente. Uma imagem
para ser considerada positiva, precisa passar por toda a cadeia em série
dos classificadores. Por outro lado, basta a imagem ser rejeitada por
qualquer uma das etapas dos classificadores em série para ser
considerada negativa.

2.10 JANELAS DE PARZEN

No presente trabalho, o interesse é em se obter medidas
estatisticas que possam ser aplicadas em caracteristicas observadas no
comportamento do fluxo Optico e que possam ser convertidas em
entradas para treinamento e utilizacdo de classificadores. As Janelas de
Parzen cumprem este papel, obtendo o grau de aderéncia do
alinhamento dos vetores do campo fluxo dptico da regido das pernas em
relacdo ao alinhamento dos vetores das regides superiores, como 0
tronco. Em pessoas, a tendéncia é que nao haja uma grande correlacdo
entre tais alinhamentos, enquanto para carros, por exemplo, 0 campo
fluxo Optico tende a estar alinhado em todas as regides do automével.

Segundo Pedrini (2008), um método mais antigo e mais simples
é o histograma. Nele, o dominio é dividido em intervalos iguais e cada
ocorréncia é associada ao intervalo que a contém. Porém a largura
escolhida para os intervalos e sua origem no espaco definem onde a
amostra serd classificada, e assim, podem gerar sensiveis diferencas na
distribuicdo de probabilidades. Por exemplo, duas amostras vizinhas
podem ser classificadas em diferentes intervalos como destacado na
Figura 22 (d), enquanto amostras mais distantes podem ser enquadradas
juntas, conforme destacado na Figura 22 (c), quando se considera o
tamanho de largura dos intervalos da imagem em (a).
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Figura 22 — Histograma (a) Intervalo maior; (b) Intervalo menor

(a) (b)

Fonte: adaptado de Pedrini et al., 2008

Mesmo com intervalos mais estreitos, pode-se inviabilizar
matematicamente as andlises, uma vez que o nimero de dimensdes do
espaco afeta exponencialmente o ndmero de intervalos. A
descontinuidade gerada pelos histogramas também contribui para a
escolha de outro método.

Segundo Duda e Hart (1972), a estimativa da densidade de uma
fungdo desconhecida é dada por:

k
p(x) = 2 (34)
onde V é o volume da regido analisada, k 0o nimero de pontos

gue caem nesta regido R e n, o nimero total de pontos.
Duas abordagens séo possiveis a partir da Equacéo 34:

e escolhido um valor fixo para k, pode-se determinar V.
Este método ¢ conhecido como “Regra do Vizinho
Mais Proximo (kNN)”;

e escolhido um valor fixo para V, pode-se determinar k.
Este é o método das Janelas de Parzen.

Ao centralizar o volume pré-definido V na regido R, define-se
uma funcgdo K(x) para estimar a quantidade k de pontos x que pertencam
a R, sendo os elementos X; pertencentes ao conjunto extraido. Esta
funcgéo é conhecida como fungéo Kernel (fungdo nucleo). Assim, tem-se
para a probabilidade P(x):
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P() = () ZiL, K (x — xi) (35)

A funcdo ainda preserva a caracteristica de hipercubo e,
portanto, ha descontinuidade. Para suaviza-la, costuma-se usar a funcdo
Gaussiana como Kernel (ver Equacdo 36). E para evitar o alto custo
computacional, € possivel usar a variancia de 3c.

K(x) = [1/(cv27)] exp[-X*/(267)] (36)

Figura 23 — Distribui¢cbes de Probabilidade: (a) Janelas de Parzen
Gaussiana mais suave (com variancia alta); (b) Janelas de Parzen
Gaussiana menos suave (com variancia baixa)

(a)

)
(b)
Fonte: Pedrini et al., 2008

As Janelas de Parzen sdo uma alternativa viavel ante o
histograma, pois elas carregam a influéncia dos elementos da vizinhancga
no célculo da probabilidade, dando relevancia para elementos proximos,
enquanto que no histograma, se vizinhos ficassem classificados em
intervalos diferentes, a relevancia seria desconsiderada.

Pi=) 3 :4

N
+
X

2.11 CURVAS DE CARACTERISTICAS OPERACIONAIS DO
RECEPTOR

As curvas caracteristicas operacionais do receptor (do inglés
Receiver Operating Characteristics ROC) tiveram sua origem na teoria
de deteccdo de sinais para analisar a relacdo custo beneficio entre as
taxas de acerto (verdadeiro-positivos) e alarmes falsos (falso-positivos)
de classificadores [FAWCETT 2006]. Elas constituem uma forma de
visualizacdo importante para se medir o desempenho de um
classificador e, portanto, sdo usadas neste trabalho para avaliar o
desempenho dos métodos testados.
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Partindo do problema da classificacdo de duas classes distintas
do conjunto {p, n}. Cada instancia ou elemento de um conjunto a ser
testado pode ser mapeado como amostra positiva p ou negativa n. Um
classificador, como as SVM por exemplo, sdo modelos que mapeiam
instancias em classes preditas, podendo gerar respostas do tipo {P,N},
onde o P indica que a instancia pertence a classe p e 0 N, que ndo
pertence a classe p e consequentemente, pertence a classe n.

Assim, dada uma instancia e um classificador, pode-se ter uma
das quatro situagbes seguintes: 1) a instdncia é positiva {p} e
classificada como positiva {P}. Trata-se de um verdadeiro-positivo; 2)
se a mesma instancia em questdo fosse classificada como {N}, teria-se a
situacdo de falso-negativo; 3) Agora, uma instancia negativa {n}
classificada como {N} gera o verdadeiro-negativo; 4) Finalmente, se
esta instancia negativa fosse classificada como {P} teria-se o falso-
positivo

Dado um classificador e um conjunto de instancias (conjunto de
teste) pode-se montar uma matriz 2x2 chamada de matriz de confuséo e
também conhecida como matriz de contingéncia. A diagonal principal
traz os acertos decisérios do classificador, enquanto a outra diagonal, 0s
erros ou confusdo entre as classes. Esta matriz fornece as bases para o
estabelecimento de vérias métricas (Figura 24).

Figura 24 — Matriz de Confusdo e métricas
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P n
I Verdadsiro- | Falso-
a [p | Positive Positive VP X VP
H i S - L = ——
s VP FP precisdo VP+FP revocagio VPEN
i
f
L Falso- Verdadsiro- .. __ VP+VN
a | N | MNegative Magativo - VP+VN+FP+FMN
Y . .
a FIN VN
o

Fonte: Fawcett, 2006.

As Curvas ROC sdo graficos bidimensionais, onde o0s
verdadeiro-positivos (VP) sdo tracados no eixo Y, enquanto os falso-
positivo (FP) sdo tracados no eixo X e representam o custo beneficio
entre ambos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos encontrados na literatura estdo basicamente
relacionados com a contagem de pessoas e abordam a deteccdo de
pessoas das mais variadas formas. Este capitulo apresenta os trabalhos
gue mais se assemelham com os desafios de se detectar a intruséo de
uma pessoa em regido delimitada por cerca virtual e serdo apresentados
primeiramente aqueles trabalhos voltados para a localizacdo de pessoas
em imagens, seja utilizando apenas um tipo de informacdo, ou
combinando mais de uma informacgdo, como por exemplo, contorno,
histograma de gradientes orientados, localiza¢do de partes do corpo ou
ainda, que utilizem qualquer outro de tipo de informac&o adicional como
movimento, textura ou cor para detectar e rastrear pessoas. Na
sequéncia, sdo apresentados trabalhos que realizam a contagem de
pessoas presentes na imagem inteira ou apenas de pessoas que passam
por regides especificas, como por catracas, por exemplo. Finalmente,
sdo apresentados alguns trabalhos que identificam comportamentos das
pessoas executando algum tipo de atividade, que tem relacdo com a
deteccdo de eventos. Terminadas as apresentac@es dos trabalhos, é feita
uma breve discussdo relacionando alguns destes com o presente
trabalho.

3.1 APRESENTACAO DOS TRABALHOS

Ainda que o invasor esteja totalmente visivel, sem oclusdes
parciais ou totais, dependendo do posicionamento da camera, do carro e
do invasor, o carro pode fazer parte do fundo movel da imagem,
tornando a segmentacdo e a classificacdo do pedestre desafiadora. Fora
isto, ha outras questdes como a possibilidade de um nimero elevado de
pessoas tentarem entrar a0 mesmo tempo.

Algumas abordagens para identificacdo de pessoas se baseiam
no principio de janela deslizante. Viola-Jones (2001) usam o conceito de
padrbes de imagens integrais para acelerar a extracdo de caracteristicas e
uma arquitetura de detec¢do em cascata (classificadores fortes e fracos),
além de processar de forma automatica as caracteristicas mais
significativas.

Haritaoglu et al. (1998) modelaram um cartdo retangular (ver
Figura 25), onde dividiram o retdngulo envolvente em torno de uma
pessoa em sub-regifes de tamanho adequado e com a localizacdo mais
provavel de se encontrar partes do corpo humano, como cabega, térax,
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bragos e pernas, bem como o provavel tamanho destas partes. A Figura
25 (a) traz as caixas envolventes iniciais nas imagens em primeiro plano
(foreground), e apos analise do cartdo retangular (cardboard) a cabega,
tronco e membros sdo destacados em (b). Em (c) € ilustrado a
localizagdo das partes do corpo por meio de elipses.

board)

| .

Figura 25 — Modelo de cartdo retangular (card
T ] R U

(@ () ©
Fonte: Haritaoglu et al., 1998.

Dalat et al. (2005) criaram o método de analise de Histogramas
de Gradientes Orientados (HOG) onde as caracteristicas sdo computadas
de forma muito similar ao SIFT e igualmente utiliza o conceito de janela
deslizante. Do ponto de vista de ferramentas isoladas, € um dos mais
eficazes métodos na deteccdo de humanos, e ha inimeros trabalhos
associando HOG com outras caracteristicas, tais como textura, cor,
movimento, padrdes locais como SIFT, forma ou contorno e padrdes
binrios locais (LBP).

Schwartz (2011) obteve uma representacdo melhor para
deteccdo de humanos combinando HOG com informagfes de cor e
textura, 0 que resultou em um espago de caracteristicas com muitas
dimensfes e, para processa-las, usou computacdo paralela envolvendo
CPUs com mais de um nucleo e maltiplas unidades de processamento
grafico (GPU).

Por outro lado, Benenson et al. (2012) perceberam que se, ao
invés de se selecionar as caracteristicas predominantes em varias
escalas, fizessem um treinamento isolado para cada escala
individualmente, entdo a deteccdo seria cerca de 20 vezes mais réapida.
Enquanto nos métodos tradicionais envolvendo HOG sucessivos
redimensionamentos da imagem original sdo necessarios, esta nova
abordagem transfere parte do esforco computacional para a fase de
treinamento, que é realizado uma Unica vez. Depois de treinadas as
SVM para as diversas escalas, janelas de deslizamento percorrem a
imagem original sem necessidade de reducdo de escala, garantindo taxas
de processamento de 100 quadros por segundo.
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Outras técnicas, envolvem o treinamento de um classificador
SVM para detectar contornos da regido da cabeca [SUBBURAMAN et
al. 2012]. Para acelerar o processo, regides de interesse sdo estimadas
através da orientacdo de gradientes que sejam similares ao topo da
cabeca nas imagens em tons de cinza. A selecdo e integracdo das
melhores caracteristicas sdo feitas automaticamente.

Wei et al. (2013) fazem uso de dois classificadores em cascata,
sendo o primeiro um classificador fraco baseado nas caracteristicas do
tipo Haar [VIOLA et al. 2005], seguido de um classificador mais
refinado baseado em HOG e no algoritmo AdaBoost.

O movimento é uma informacdo importante para percepgdo de
pessoas. Novamente Dalal et al. modelaram um sistema de estatisticas
de movimento de diferencas internas em um campo de fluxo optico
[DALAL et al. 2006].

Liu et al. (2009) ampliaram a representacdo unidimensional do
contorno das pessoas em uma abordagem tridimensional, através da
transformada de distancia entre quadros. Assim, trabalhando nas
dimensfes espago-temporal, incluiram a variavel movimento fundida as
caracteristicas de contorno. Quadros sucessivos de uma mesma pessoa
formam uma imagem volumétrica, das quais sdo extraidas
caracteristicas Haar 3D. Técnicas de boosting sdo empregadas para
selecionar as caracteristicas mais marcantes e para construcdo do
classificador em cascata. Eles batizaram este conjunto que incorpora em
uma mesma variavel as informagfes de aparéncia e movimento com o
nome de Caracteristicas de Contorno-Movimento (CMF, do inglés
Contour-Motion Feature).

Ja Conte et al. (2010) fazem uso da extracdo de caracteristicas
SURF e as analisam em movimento. Através de um processo de
agrupamento de tais vetores de caracteristicas, tentam associar quais
caracteristicas estdo se movendo juntas, ou seja, quais caracteristicas
pertencem a cada grupo de pessoas sendo rastreado.

Para Martin et al. (2012), o movimento é também um fator
importante na deteccdo de humanos e um sistema completo deve utilizar
as informagdes providas de forma integrada pelos sistemas de
localizagdo de pessoas (aparéncia) e de movimentagdo (rastreamento).
Os resultados de cada sistema sdo realimentados para 0 outro sistema
com o objetivo de aumentar o desempenho global.

As pessoas apresentam padrGes de movimentacdo distintos.
Considerando a pessoa como um objeto  envolto por retangulo
imagindrio é possivel detectar-se uma pessoa analisando dois
comportamentos deste retdngulo envolvente: (1) o comportamento
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ciclico em sua trajetéria e (2) uma correlacdo entre a alternancia de
posicionamento e tamanho das dimensdes do retdngulo envolvente
[BORGES 2013]. Ainda segundo Borges (2013), o procedimento padrdo
na extracdo de caracteristicas HOG e treinamento da SVM para
posterior utilizacdo na classificacdo envolve a analise das melhores
caracteristicas que se repetem em diferentes escalas, seja ampliando ou
reduzindo a imagem original. Concluido o treinamento, a janela padréo
deslizante faz a varredura de toda a imagem procurando por pessoas. A
imagem original é sucessivamente reduzida e o processo de varredura é
reiniciado com a finalidade de se localizar pessoas nas mais variadas
escalas de tamanho.

Existem trabalhos que visam a contagem de pessoas que serdo
aqui discutidos e apresentam técnicas de deteccdo e segmentacdo de
pessoas para enfrentar ambientes complexos e desafiadores.

A proposta de Sim et al. (2012) usa apenas informacOes
espaciais, portanto, sem se preocupar com a questdo temporal e o
rastreamento dos objetos. Primeiramente um detector local treinado do
tipo Viola-Jones é usado para localizar individuos em imagens
altamente povoadas (multiddes). Esta abordagem apresenta altos indices
de falso-positivos. Os falso-positivos sdo minimizados em passos
posteriores, seja usando segmentacdo por cor ou através de um modelo
fraco da perspectiva de uma cdmera ndo calibrada, auxiliando em
determinar se o tamanho e posicdo da regido candidata podem confirma-
la como sendo uma cabeca.

Garcia et al. (2013) criaram um método para contar pessoas
usando uma Unica camera fixa. A contagem requer duas fases: a
detecgdo propriamente dita e o rastreamento das pessoas, onde a
detecgdo é baseada na localizacdo das cabecas dos individuos através da
correlacdo das imagens com alguns padrdes circulares, enquanto o
rastreamento é feito pela aplicacdo de um filtro de Kalman [KALMAN
1960] para determinar a trajetoria dos candidatos. A subtracdo de fundo
desempenha um papel importante na segmentacéo.

A simples segmentacdo de individuos pertencentes a pequenos
grupos ou multidées, ndo resolve o problema da contagem [LIU et al.
2005]. Entretanto, para o escopo do presente trabalho, ela é suficiente,
pois o objetivo é alarmar intrusdes, independentemente de quantas
pessoas estdo participando dela, ou seja, se dentro de um grupo de
pessoas pelo menos uma for detectada, ja é o suficiente para configurar
0 evento de intrusdo. Uma abordagem possivel é a definicdo de um
portdo virtual. O conceito de portdo ou cerca virtual é Gtil para realizar a
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contagem de pessoas, bem como determinar o sentido de deslocamento,
se a pessoas esté entrando ou saindo de uma regido de interesse.

Vishwakarma et al. (2013) fizeram uma pesquisa sobre
reconhecimento de atividades e comportamentos de humanos em videos
de vigilancia. As pessoas presentes nas imagens passam a ter seus
gestos, atividades, interaces e atividades em grupo estudadas.

3.2 DISCUSSAO DOS TRABALHOS

Os trabalhos que fazem uso da técnica Viola-Jones para
localizar cabegas ou outras partes do corpo humano, uma vez treinados,
ndo lidam com transformacdes afins como rotagdo e variagdo de escala
tdo bem quanto HOG é capaz de lidar. Além disto, HOG também supera
Viola-Jones no quesito variagdo de luminosidade de imagem.

O conceito de cardboard utilizado por Haritaoglu et al. (1998)
funciona quando ha apenas pessoas presentes na cena. Com a introducéo
de outros objetos, como por exemplo carros, em primeiro plano
(foreground) juntamente com as pessoas, entdo tentar ajustar os cartdes
as pessoas fica impraticavel. Mesmo que ndo haja carro presente na
cena, grupos nos quais pessoas estejam caminhando préximas umas as
outras ou nos quais pessoas estejam sobrepondo partes de outras pessoas
também impossibilitam o uso desta técnica como foi concebida. Por
outro lado, se for possivel primeiramente localizar a cabeca e partir de
sua posicdo ajustar o cartdo para encontrar as demais partes do corpo,
entdo a abordagem do cartdo pode ser uma boa estratégia. No presente
trabalho pretende-se localizar as cabegas utilizando-se a transformada de
Hough.

Pesquisadores como Dalal et al. (2006) e Liu et al. (2009)
entenderam que 0 movimento é uma informacdo importante na
localizagdo de pessoas. Os primeiros usaram informagdes extraidas do
fluxo Optico enquanto Liu e outros criaram um vetor de caracteristicas
que aglutina o contorno e movimento das pessoas. No presente trabalho,
o fluxo dptico tem relevante importancia no processo de deteccdo de
pessoas, pois ele ndo s6 é capaz de identificar as regides de
movimentacdo, como também pode servir de estimativa para se avaliar
com qual intensidade e para onde o deslocamento dos objetos ocorre
(rastreamento de curto alcance). A diferenca da presente abordagem é
gue as caracteristicas extraidas do campo fluxo dptico sdo grandezas
estatisticas, sofrendo, portanto, pouca interferéncia do posicionamento
relativo das cdmeras. O objetivo € que uma vez treinado para um
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conjunto de imagens obtidas de cenarios diferentes, com ajustes de
cameras diferentes e calibradas, o sistema possa ser usado em Nnovos
ambientes sem necessidade de treinamento, dependendo apenas do
ajuste de alguns parametros.

Os trabalhos que se baseiam em técnicas de rastreamento, como
os de Conte et al. (2010) e Borges (2013) geralmente precisam de uma
sequéncia longa de quadros do video e demandam processamento
computacional. No presente trabalho, o foco é na rapidez do sistema em
lidar com os videos em tempo real (16 fps) e gerar alarmes assim que
caracterizada a intrusdo. Para isto, 0 rastreamento das pessoas sera
descartado.

Martin et al. (2012) se baseia no uso conjunto de dois
classificadores trabalhando de forma paralela, um focado na aparéncia
(silhueta) e outro focado no rastreamento (movimento) das pessoas.
Além disto, os classificadores trocam informagfes entre eles
(realimentacdo) para aprimorar o resultado da classificacdo final. Por
outro lado, Sim et al. (2012) ndo lidam com o rastreamento e usam
classificadores em série (ou cascata), sendo o primeiro uma sele¢do mais
grosseira, com niveis de falso-positivos elevados e que sdo passados
para um préximo filtro mais seletivo similar ao mapa de projecdes
proposto por Jo et al. (2009). Seguindo esta linha de pesquisa, no
presente trabalho o comportamento do campo de vetores de fluxo dptico
é estudado para se extrair informacao que possa melhorar o resultado da
classificacdo entre pessoas e ndo-pessoas. Como o rastreamento ndo é
prioridade, sera projetado algo similar ao proposto por Sim et al. (2009)
e Wei et al. (2013). Ou seja, 0 presente trabalho aborda o uso de dois
classificadores em série que ndo trocam informagdes entre si e séo
treinados separadamente.

Trabalhos como o de Vishwakarma et al. (2013) ajudam a
entender como detectar eventos, ao invés de apenas se detectar pessoas.

Resumindo, o presente trabalho utiliza técnicas diferentes de
deteccdo de humanos, buscando obter o mais proximo possivel de 100%
de identificacdo de pessoas, mas mantendo baixos os niveis de falso-
positivos. Independentemente do método a ser utilizado, partindo-se do
pressuposto de que os vetores de deslocamentos dos automdveis e das
pessoas serdo diferentes, é provavel que a partir desta premissa seja
possivel identificar pessoas tentando invadir o estabelecimento pelo
portdo aberto. Lembrando ainda que o processamento tem que ser em
tempo real, na casa dos milissegundos. A invasao serad configurada pela
ultrapassagem de uma cerca virtual. A maioria dos trabalhos
relacionados concentra-se na contagem de pessoas, em locais onde se
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espera a presenca exclusiva de pessoas. O presente trabalho tem por
finalidade gerar um alarme para o operador de CFTV toda vez que uma
pessoa entrar pelo portdo exclusivo para carros, mas ignorar e tratar
como normal a situacdo onde somente carros ultrapassem o portdo
virtual. As situacGes criticas ocorrem justamente quando: (1) o invasor
tenta ocultar-se atras do carro e (2) o algoritmo ndo consegue segmentar
as pessoas quando atras delas aparecem 0s carros em movimento. Os
detalhes da arquitetura proposta sdo vistos no préximo capitulo.
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4 METODO FOGI PARA DETECCAO DE INTRUSAO

Para este trabalho os videos sdo capturados por cameras de
resolucdo 320x240 pixels. A seguir, é calculado o campo vetorial de
fluxo 6ptico. Um limiar ou gatilho de movimentac&o é estabelecido para
se determinar as regides de interesse. A granulosidade, ou melhor, o
tamanho da matriz de movimentacéo é definido em funcdo de tamanho
das subdivisbes N x N medidas em pixels. Quanto maior a
granulosidade, menor a sensibilidade de deteccdo de movimento e
também serd menor a matriz de movimentagdo. Na Figura 26 estd
representada uma matriz de movimentacao obtida a partir de uma célula
de tamanho 10x10 pixels. A referida célula é usada no calculo do fluxo
oOptico denso pelo método proposto por Farneback (2000).

Figura 26 — Segmentacdo por limiar de movimentag&o do fluxo éptico
vizinhanca vizinhang¢a
de 4 de 8

EI

Vizinhos em relacio ao ponto central
destacado em vermelho.

Na vizinhanca de 8, as diagonais
também sio considerdos vizinhos

Fonte: producéo do préprio autor

O calculo do fluxo Optico serve a dois propositos.
Primeiramente ele sera usado para segmentacdo. Ap6s a aplicacdo de
classificador HOG nas imagens de interesse, o fluxo dptico destas
regies sera analisado para auxiliar na decisdo final de se classificar o
objeto como pessoa ou ndo-pessoa.

Na Figura 27, por exemplo, tem-se em (a) a imagem original,
em (b) a converséo em tons de cinza, onde aplicou-se a média gaussiana
[PAULUS et al. 1995], seguida do calculo do fluxo optico, em (c)
pessoas com a cabega localizada por transformada de Hough e em (d) a
figura candidata selecionada pela transformada de HOG.
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Flgura 27 — Exemplo de detecc¢do bem sucedlda de pessoa

Fonte: producéo do préprio autor

Assim, para minimizar o tempo de processamento, a janela
deslizante da transformada de HOG é aplicada apenas nas regiGes onde
h& movimentacdo medida pela intensidade do vetor de fluxo Optico.
Uma vez delimitada uma regido candidata, a confirmacéo de ser ou ndo
uma pessoa poderia ser feita pela localizagdo da cabega em regides de
interesse especificas da regido candidata, como na terca parte superior
do retangulo na Figura 27 (c). A linha imaginaria que representa a cerca
virtual pode ser observada nas Figuras 27 (a), (b) e (c), sendo que em (c)
a imagem teve sua inclinagdo corrigida (processo de calibracdo da
camera).

Ja a Figura 28 traz um exemplo de falso-positivo, que poderia
ser descartado pela auséncia da detec¢do da cabeca na regido candidata.

Figura 28 — Exemplo de deteccdo falso -positiva

Fonte: 'produgao do proprlo autor

A quantidade de objetos segmentados para analise é
determinada por um processo de definigdo de sementes e crescimento de
regido em todas as direcdes. A medida que objetos diferentes tenham
contato entre si considerando-se uma vizinhanga de 8 elementos, eles
sdo agrupados como um objeto Unico. A Figura 26 ilustra também o
processo de segmentacdo a partir do campo fluxo éptico, com duas
regibes (em verde) que cresceram separadamente e ndo se conectaram.

Na Figura 29 (b) os pontos classificados como pertencentes a
regido de borda, levando-se em considera¢do vizinhanca de 8 elementos,
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estdo destacados por circulos pretos, enquanto os pontos classificados
pertencentes ao interior do objeto, foram destacados por circulos
brancos.

Figura 29 — Imagem destacando pontos de borda X interior
s TN 4" N

(a) original (b) movimentacdo
Fonte: producéo do préprio autor

A subtracdo de quadros consecutivos foi usada com o objetivo
de se destacar as bordas dos objetos em movimento, descartando os
gradientes de imagens estaticas. Este método apesar de simples,
responde instantaneamente as variagbes de luminosidade o que €
desejavel. Por outro lado, esta alta sensibilidade pode trazer ruidos caso
a camera esteja sujeita a oscilagdes, como as causadas por acdo do
vento.

A binarizacdo é o processo de se transformar uma imagem
composta de dois niveis distintos, verdadeiro ou falso, ou em termos de
intensidade luminosa, branco ou preto. Uma imagem composta de 256
tons de cinza, por exemplo, pode ser binarizada a partir de um valor
limiar, também chamado de gatilho. Os tons de cinza da imagem variam
de O (preto) ao 255 (branco). No decorrer da binarizagdo, todo pixel
abaixo do valor de gatilho sera considerado 0, enquanto os niveis acima
dele serdo considerados 255.

Uma vez selecionadas as regifes de interesse em que houve
movimentacéo, HOG ¢é aplicado sobre elas, bem como a andlise do fluxo
optico para se determinar com maior nivel de seguranca se a regido
candidata é ou ndo uma pessoa através de técnicas de reconhecimento de
padrdes.

O objetivo é garantir um maior nivel de confianca na deteccao
de intrusos ao se associar técnicas como HOG e a andlise de fluxo
Optico para reconhecer padrdes, sendo que os classificadores serdo
independentes e dispostos em cascata. A partir desta premissa, apés a
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segmentacdo por movimento ha a possibilidade de se classificar usando
HOG seguido da andlise do comportamento do fluxo Optico, ou
inversamente, primeiramente classificar usando a andlise do
comportamento do fluxo dptico e depois, HOG (esquema da Figura 30).

Figura 30 — Classificadores independentes em cascata

Aquisi¢ao Pré-processamento 5 " Extracio de -
; Extragdo de Algoritmo de a0 ae Algoritmo de

| seasorftransdutor =y fitragens (opeionais) = ¢pyacteristicas [ Classificacao || Caracteristicas [} Classificagdo
(cémera digital) Segmentagdo por i Fluxo Optico A
Detecgdo Movimento HOG HOG+SVM F0) Anilise FO+SVM

cendrio
mundo real

Aquisigdo Pré-processamento Extracio de
sensot/transdutor |~ filtragens (opcionais) [~ caracteristicas [
(cémera digital) Segmentagdo por Fluxo Optico )
Detecgéo Movimento (FO) P Anélise FO+SVM HOG HOG+SVM

Fonte: producéo do préprio autor

cenario

o) Algoritmo de Extracio de Algoritmo de
mundo real

Classificacdo Caracteristicas Classificacio

Na Figura 31, o retangulo maior é o resultado da deteccdo de
pessoas utilizando-se HOG. Para se analisar o comportamento dos
vetores do campo FO, a regido é subdividida em outras quatro regies
denominadas quadrantes Q1, Q2, Q3 e Q4. As seguintes caracteristicas
sdo selecionadas:

a) Histograma das direces do fluxo Optico. Contagem das
ocorréncias das angulagdes do fluxo dptico, levando-se em
conta intervalos fixos (parti¢fes). A regido de 360° pode
ser particionada, por exemplo, em 24 fatias de 15° em 15° e
assim o histograma das direcfes é formado. Existe apenas
um histograma global para o objeto em anélise, ndo sendo
feito o calculo por quadrantes. Para que estes dados
estejam normalizados, sera escolhida a frequéncia de maior
ocorréncia e suas 4 vizinhas imediatas a esquerda e direita,
denominadas de freql, freg2, freq3, freg4, freg5 (a de
maior ocorréncia ou modal), freq6, freq7, freq8 e freq9;

b) Densidade de pontos que sofreram movimentacdo dentro
do retdngulo maior. Uma vez selecionada a regido
candidata, é feita a contagem de sub-regifes de tamanho N
X N que sofreram movimentacdo e dividida pela
guantidade total de sub-regiGes que compfem o objeto.
Também se trata de uma caracteristica global, e ndo é
avaliada por quadrantes;

¢) Utilizando o conceito de janelas de Parzen, medi¢do da
aderéncia das frequéncias em cada um dos quadrantes Q1 a
Q4 em relacdo a frequéncia dominante da regido global;

d) Desvio padrdo das direcbes do fluxo dptico em relacédo a
média em diversas regides: global (Q1 a Q4), quadrantes
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superiores (Q1 e Q2), quadrantes inferiores (Q3 e Q4) e
em cada um dos quadrantes isoladamente (Q1, Q2, Q3 e

Q4).
Figura 31 — Extracdo de caracteristicas

; 2o W § § : M2 W ‘
i ol o i all Sisr]

Fonte: producéo do préprio autor

Ao se comparar as partes inferiores (Q3 e Q4) da Figura 31
(pessoa) com a regido correspondente a deteccdo falso-positiva na
Figura 28 (carro), nota-se que nos carros os vetores do campo de fluxo
Optico sdo mais alinhados como um todo, inclusive nas regifes dos
guadrantes Q1 e Q2.

Deve-se levar em conta, que provavelmente a utilizacdo de
qualquer uma destas técnicas isoladas para detecgdo de pessoas, sem
usar outras informac6es adicionais, dificilmente atingira o objetivo de
detectar 100% das pessoas presentes em diversos videos diferentes com
0 minimo de falso-positivos, sendo que as cdmeras terdo ajustes
diferentes, principalmente em relagéo ao posicionamento. Inclusive ha o
trabalho de Cheng et al. (2013) que corrobora esta teoria, ou seja, 0 Uso
de caracteristicas adicionais combinadas traz melhores resultados do que
a utilizacdo de HOG isoladamente, aumentando o nivel de confianca da
deteccao.

Uma vez feita a deteccdo das pessoas, é necessario estabelecer
uma estratégia para que o evento intrusdo seja determinado de forma
estavel. Classificar e contar pessoas em um quadro (imagem estatica) é
uma tarefa facil, ainda que possam haver casos de falso-positivos. Por
outro lado, medir eventos j& é uma tarefa um pouco mais complexa, pois
envolve a analise de uma certa quantidade de quadros ao longo de um
intervalo de tempo. Para se medir eventos, o principal critério é a
contagem de objetos corretamente classificados restritos a um intervalo
temporal. Além disto, a definicdo do evento pode tornar a tarefa mais
facil ou dificil. Por exemplo, é mais facil detectar o evento de intrusdo
de um objeto qualquer em uma zona de interesse, do que a detecgédo de
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uma pessoa invadindo a mesma zona de interesse. Por sua vez,
determinar o evento “pessoas correndo”, ou “pessoas lutando” estd em
um nivel de complexidade maior do que os dois exemplos anteriores
[NGHIEM et al. 2007].

O sistema ndo pode basear-se na deteccdo de apenas uma
pessoa em um Gnico quadro para gerar o alarme. E necessario considerar
0 conceito de persisténcia do evento. Assim, o primeiro passo é limitar a
regido de interesse, a partir de uma linha imaginaria tracada ao longo do
portdo de entrada, que serd chamada de cerca virtual. Toda vez que a
base do retangulo envolvente (RE) em torno das pessoas ultrapassar esta
cerca virtual, entdo se estd diante de um potencial evento de intrusao.
Diz-se potencial evento, porque a persisténcia do evento precisa ser
confirmada em uma sequéncia de quadros posteriores, para eliminar
oscilages e falsos alarmes desnecessarios. Em outras palavras, o evento
precisa ser consistente por um intervalo de tempo minimo antes de gerar
um alarme para o operador de CFTV.

Como o sistema é baseado em um classificador treinado com
informac0es extraidas do campo de FO no qual os vetores lembram uma
neblina ou névoa, cascateado com outro classificador baseado em HOG,
resolveu-se chamar o sistema completo de FOGI, aglutinando os dois
nomes e acrescentando o termo Intrusdo. O sistema FOGI é maior do
gue apenas o0s dois classificadores em cascata, abrangendo toda
estratégia de parametrizacdo de contadores para configurar o evento
intrusdo e geragdo de alarme. O esquema completo da arquitetura pode
ser visto na Figura 32.

Figura 32 — Arquitetura FOGI
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Fonte: producéo do préprio autor
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A Figura 33 apresenta alguns exemplos de filtragem realizados
exclusivamente pelo classificador FO. As imagens resultantes sdo
direcionadas para o classificador HOG.

Figura 33 — Resultado do classificador F

H i

Fonte: produgdo do préprio autor

O capitulo 5 apresenta alguns testes utilizados para se
determinar qual das opcdes discutidas ao longo deste capitulo 4
apresenta 0 melhor desempenho, além dos testes necessarios para
responder as perguntas levantadas nos objetivos gerais.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Na literatura, os trabalhos relacionados eram muito vagos em
relagdo a métricas para medicao de eventos, tratando muito rapidamente
sobre o tema, citando apenas que métricas de eventos sdo estabelecidas a
partir de ocorréncias de algo durante um certo intervalo de tempo. Na
auséncia de uma base de dados especifica sobre intrusao, foi criado um
banco de dados com imagens reais e especificas de sistemas de
vigilancia em ambientes externos com fluxo concomitante de pessoas e
carros. Este capitulo concentrou-se em experimentos para localizacdo de
pessoas pela escolha dos melhores parametros para calculo do fluxo
optico e ajuste fino dos classificadores HOG e FO, culminando em
testes que auxiliassem na definicdo de uma estratégia pratica para
medicdo de eventos de intrusdo. Para implementar os algoritmos e
avaliar as métricas, foram usadas as ferramentas Python v2.72%
OpenCV v2.43, Weka v3.6.83° instaladas em um computador PC com
processador AMD Turion 11 P520 Dual Core 2.3 GHz, 64 bits, 4 GB de
memoria e com sistema operacional Windows 7. Alguns experimentos
foram projetados de forma a responder as questdes de pesquisa
levantadas na secdo objetivos gerais do capitulo 1.

Os testes sdo divididos em 9 experimentos. Assim, o
experimento 1 concentra-se em avaliar por que o classificador HOG da
biblioteca OpenCV treinado para detectar corpos inteiros das pessoas
ndo tem o mesmo desempenho relatado na literatura. O experimento 2
aborda o uso de variagdes de configuragdes dos classificadores FO e
HOG em cascata e a variacdo de parametros do classificador FO, além
de responder se o FO pode ser usado como detector de regides de
movimento. O experimento 3 estuda a possibilidade do uso de filtros nas
imagens antes da etapa de classificagdo, enquanto o experimento 4
estuda a viabilidade de se usar a Transformada de Hough para localizar
a cabeca das pessoas. O experimento 5 tem o propdsito de medir o
tamanho de grade necessario para se obter um campo de fluxo éptico, a
partir do qual se consiga extrair caracteristicas estatisticas que possam
diferenciar pessoas de carros. O experimento 6 verifica se a adi¢do do
classificador FO (uso da informagdo de movimento presente na
sequencia de imagens) apresenta melhor desempenho do que o uso
isolado do classificador HOG, além de testar se a inversdo de ordem de

2 python, disponivel em https://www.python.org (em 10/Junho/2015)
¥ Weka, disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka (em
10/Junho/2015)
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aplicacdo dos classificadores influi na resposta final. O experimento 7
mede o efeito de se utilizar campos de FO acumulados por mais do que
apenas dois quadros consecutivos no treinamento da SVM. O
experimento 8 testa o uso das redes neurais MLPs como alternativa para
se reconhecer o padrdo de movimentacdo das pessoas através da andlise
do FO. Finalmente, a estratégia utilizada para se detectar o evento
intrusdo e gerar alarme para operador de CFTV também é descrita de
forma mais detalhada no experimento 9.

Ao final do capitulo, simulagBes demonstram os resultados
superiores obtidos pela classificagdo FO—HOG para geracdo de alarmes
de intrusdo.

5.1 BANCO DE DADOS CONTENDO PESSOAS E CARROS

As imagens foram obtidas através de uma placa de captura
Geovision modelo GV-800, instalada em uma plataforma Windows XP.
A microcdmera é colorida e analdgica, com resolucdo de 320x240
pixels. O formato do arquivo gravado é o padrdo AVI. O sistema esta
instalado em um ambiente real, de um estacionamento de veiculos
comercial e, portanto, com elevado fluxo de automdveis e pessoas.
Outras imagens foram obtidas a partir da Internet para compor o grupo
de testes.

Os videos obtidos pela camera deste estacionamento foram
separados em dois grupos: treinamento e testes. No grupo de
treinamento, ha 42 pessoas marcadas através de 791 retangulos e 22
carros marcados em 277 retangulos, totalizando 780 quadros. Ja o grupo
de teste foi separado em dois subgrupos. O primeiro subgrupo de teste é
composto de 27 pessoas, marcadas por 597 retdngulos e trés carros nao
marcados, cujas imagens foram obtidas a partir da mesma camera usada
para treinamento, tratando-se, portanto, de um grupo de teste para
controle. J& o segundo subgrupo de teste é composto de 1478 marcacOes
de pessoas e 1322 marcacBGes de carros, provenientes de diversas
cameras em ambientes e regulagens diferentes. Considerando as
imagens em que hd movimentacdo, e consequentemente com potencial
risco de invasdo, 52,90% delas contém pelo menos uma pessoa
(podendo ter carros também ao fundo ou em primeiro plano), enquanto
47,10% possuem apenas carros em movimento.

O objetivo principal deste trabalho é detectar o evento intrusdo
de pessoas, por um classificador que supere o uso da classificacdo por
apenas HOG. Portanto, as regides de interesse foram marcadas
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exatamente correspondendo as regides classificadas pelo HOG como
pessoas. Para tanto, o deslocamento do hiperplano da SVM do
classificador HOG foi variado da posicédo original zero para posicao -1,0
que é a regido com indice de acerto na faixa de 90%, mas com elevados
numeros de falso-positivos. Deslocar o hiperplano da SVM no sentido
negativo aumenta a possibilidade de se detectar uma pessoa (verdadeiro-
positivos), enquanto o deslocamento no sentido positivo causa o efeito
contrario, qual seja, o aumento dos falso-negativos e também reducéo
dos falso-positivos.

Apesar do objetivo primério ser a detec¢do de pessoas com 0
minimo de ocorréncias falso-negativas, caso contrario intrusos poderiam
invadir o local sem serem notados, deve-se minimizar também as
ocorréncias falso-positivas, sendo muitos alarmes seriam gerados sem
que de fato ocorressem intrusdes. Para minimizacao de falso-positivos, o
foco do estudo é justamente nas areas marcadas como falso-positivas
pelo classificador HOG e avaliar como o fluxo dptico se comporta
nestas regides comparativamente com o fluxo Optico das regides
classificadas corretamente como verdadeiro-positivas.

Assim, todas as regides obtidas acima foram marcadas
apropriadamente, como pessoas e nao pessoas através de um aplicativo
desenvolvido pelo autor. O escopo destas marcagdes abrangeu apenas as
imagens em movimento. Em Gltima anélise, pessoas estaticas ndo sdo
detectadas, e na eventualidade de serem marcadas por deteccdo HOG,
serdo descartadas pela analise das caracteristicas do Fluxo Optico.

O padréo referencial ou ideal (do inglés ground truth) das
marcacdes foi definido manualmente por um operador humano e todos
os retdngulos tem o tamanho variavel na faixa de 64x128 pixels até
96x192 pixels. No total sdo 1680 quadros, envolvendo 25 carros (277
marcacdes), 69 pessoas (1388 marcaces).

5.2 EXPERIMENTO 1

Nas fases iniciais dos experimentos, foi avaliada a eficécia da
implementacéo da detec¢do de humanos utilizando apenas HOG. Uma
das premissas mais importantes deste trabalho é o reconhecimento de
humanos independentemente de treinamento do processo classificatério
com a base de imagens de cada usuério final e, portanto, foram
utilizadas as bibliotecas do OpenCV com a maquina SVM ja treinada
para detectar humanos a partir das caracteristicas HOG.
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O treinamento leva em conta que as pessoas estejam na posi¢do
ereta. A oclusdo é outro fator que causa a degradacdo no sistema de
reconhecimento.

Um dos primeiros problemas percebidos foi que a classificagdo
por HOG para a deteccdo de humanos utilizando o treinamento padrdo
do OpenCV ¢ relativamente boa para avaliar pessoas eretas (maquina
SVM treinada para detectar corpos inteiros, da cabeca aos pés), mas nos
casos em que as cameras estejam inclinadas e sem calibracéo, as pessoas
podem néo ser detectadas. A Tabela 2 e a Figura 35 demonstram esta
situacdo. Para testar o quanto a inclinacdo da camera degrada os
resultados de deteccdo das pessoas, foram utilizados os quadros de 3 a
10, sequéncia parcial esta que pode ser vista na Figura 34 e que contém
apenas uma pessoa. Até 10 graus de inclinacdo nao afetam os resultados,
mas a partir de 15 graus o desempenho cai drasticamente e em 20 graus
ou mais ja ndo é possivel detectar a pessoa. Um processo de rotagéo do
video originalmente capturado resolveu a questdo abordada neste
primeiro teste. Pessoas entrando curvadas também podem ndo ser
detectadas.

Tabela 2 — Influéncia da inclinagdo das cameras na deteccdo HOG

Incliqagéo do Q\l;:?é;ddagfo?e Quantidac_;lg de
video POSitivos Falso-Positivos
-20° 0 0
-15° 3 0
-10° 7 0
0° 7 0
+10° 7 2
+15° 3 0
+20° 0 0

Fonte: producéo do préprio autor
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Figura 34 — Sequéncia parcial de aquisi¢do original sem tratamentos
w77 \ = R T, 77 - \ fi - \ =

quadro 7 quadro 8

Fonte: producéo do préprio autor

Figura 35 — Influéncia da inclinacdo da camera na deteccdo HOG

GO\ Y el o el Ll L,

30+20°  inclinagio +15°  inclinacio +10°  inclinagio 00 inclinagio -10° inclinacio -15°  inclinagio -20°

Fonte: producéo do préprio autor

5.3 EXPERIMENTO 2

Foi constatado que a utilizagdo da segmentacdo por fluxo éptico
reduz a regido a ser testada. Nas imagens de testes, quando haviam
apenas pessoas, 42,77% da érea total foi segmentada e repassada para
classificacdo por HOG. As regibes em que ndo ocorreram
movimentaces foram descartadas (57,23% restantes da area total do
quadro). Nas imagens usadas para treinamento, com a presenga de
pessoas e carros, a area processada representava 53,16% do total.

As maquinas SVM podem ser treinadas com pesos diferentes
para as classes. Assim, como o foco é na deteccdo das pessoas, foram
feitos testes considerando-se relagfes diferentes de pesos para as classes
pessoas e carros. Também deseja-se verificar se a aplicacdo do
classificador FO em série com classificador HOG traz resultados
diferentes de se usar apenas HOG.

A Tabela 3 apresenta uma compilacdo dos resultados obtidos
com diferentes abordagens de analise e configuracdes de parametros,
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aplicado nos videos contendo 601 pessoas marcadas. Quando se utiliza o
classificador FO, a quantidade de falso-positivos diminui e isto € bom,
pois evita a geracdo de alarmes incorretos.

Tabela 3 — Influéncia dos Parametros no Desempenho de Classificacdo

A Verdadeiro- Falso- Falso-
Processo Parametros Positivos | Negativos | Positivos
(1) HOG sob imagem Né&o se
original aplica 175 426 564
(1) HOG sob imagem Gatilho=40
diferencial binarizacdo 314 281 228
O Seg?;‘;’“;fgg’ FO= 1 Gatilho=40 | 356 245 107
(1) Segmentacdo FO — .
(2) Andlise FO SMy | PassoLin=L 5,4 258 89
linear — (3) HOG | PassoCol=1
(1) Segmentagao FO — _—
(2) Andlise FO SMy | PassoLin=3 | 54, 311 69
linear — (3) HOG passoCol=3
(1) Segmentagdao FO — .
(2) Andlise FO SMy | PassoLin=l 55 256 01
grau 3 — (3) HOG | PassoCol=1
(1) Segmentacdo FO — .
(2) Andlise FO SMy | PassoLin=3 | 5og 306 65
orau 3 — (3) HOG passoCol=3

Fonte: producéo do préprio autor

5.4 EXPERIMENTO 3

Também foram feitas algumas experiéncias para tentar melhorar
0 desempenho das detecgdes através da aplicacdo de filtros. A primeira
ideia testada foi suavizar as imagens com um filtro gaussiano [PAULUS
et al. 1995], porque este filtro suaviza a imagem, simplificando-a e
alterando os gradientes. Outra questdo que mereceu atencéo foi o fato de
HOG dar maior peso aos contornos. Entdo, além da filtragem das
imagens pela média (filtro gaussiano), foram testadas as transformadas
de Sobel [PAULUS et al. 1995] e a subtracdo de quadros consecutivos
para destacar as bordas, sendo que a subtragdo de quadros teve um
desempenho superior comparativamente ao uso direto das imagens
originais (conforme pode ser visto na Tabela 4), considerando-se que em
nenhum momento a maquina SVM foi treinada com as imagens
adquiridas para o propdsito deste trabalho.
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Muitas vezes, deteccOes de falso-positivos ocorriam em regides
estaticas (auséncia de objetos em movimento). Uma das maiores
recorréncias pode ser vista na Figura 36. O destaque em vermelho na
imagem foi inserido manualmente para destacar a regido que o método
HOG acabou classificando como uma pessoa.

Figura 36 — Exemplo de deteccéo falso-positiva de objeto estatico

L

Falso Positivo Destaque dos Contornos

Fonte: producéo do préprio autor

"Cabeca+Tronco+Pernas"

Uma vez que o foco do trabalho é em pessoas se
movimentando, uma forma simples de eliminar estes falso-positivos foi
associar a procura de pessoas apenas nas areas onde houve varia¢do do
fluxo oOptico, ou seja, onde ocorreu alguma movimentacao. Isto, ndo so
diminui a incidéncia de falso-positivos detectados por HOG, como
também torna a localizacdo de pessoas mais rapida, descartando a
analise nas regides estaticas.

A Tabela 4 apresenta alguns resultados obtidos nesta etapa
inicial, comparando o desempenho com e sem a utilizacdo de pré-
processamento das imagens. Nota-se pelos dados da Tabela 4, que a
utilizacdo de HOG sob a imagem filtrada (média gaussiana) para
localizar pessoas melhorou o desempenho comparativamente ao uso de
HOG sob a imagem original, tornando a deteccdo mais sensivel a ponto
de aumentar a quantidade de individuos reconhecidos (excegdo arquivo
12), mas ao mesmo tempo ocasionou o0 aumento dos falso-positivos. A
aplicacdo de filtros para simplificar a imagem, suavizando-a, causa a
redugdo dos gradientes, que € justamente a informacdo utilizada pelo
classificador HOG na deteccdo de pessoas. Por fim, a coluna final
mostra que os falso-positivos podem ser consideravelmente reduzidos,
utilizando-se as operagdes apropriadas. Em termos de desempenho, o
critério adotado foi considerar melhor o pré-processamento ou filtro que
levou o classificador a encontrar o maior nimero de pessoas. Estes
verdadeiro-positivos foram destacados em negrito. Em caso de empate,
0 critério de desempate foram os falso-negativos e falso-positivos, nesta
ordem e estas situacGes aparecem sublinhadas na tabela. De forma
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resumida, o arquivo original teve melhor desempenho em apenas um
dos vinte casos analisado. A filtragem por média gaussiana ajudou a
superar pelo menos um dos outros dois métodos concorrentes em seis
casos. Finalmente, a aplicacdo da filtragem pela média associada a
subtracdo de quadros consecutivos, fez com que a classificacdo
superasse pelo menos uma das demais em 7 ocasides.

Tabela 4 — Comparativo da detecgéo utilizando HOG

FILTROS
ARQUIVO MEDIA Média+Subtragio
ORIGINAL GAUSSIANA Quadros
video | contesdo | VP | FP | FN | VP | FP | FN | VP | FP | FN
PO1 | 6pessoas | 5 0 1 5 0 1 5 0 1
P02 | 2pessoas | 2 1 0 2 1 0 2 0 0
P03 | 2pessoas | 2 0 0 2 1 0 2 0 0
P04 | 2pessoas | 2 0 0 2 0 0 2 0 0
POS | 5pessoas | 4 0 1 5 2 0 5 0 0
P06 | 2pessoas | 2 0 0 2 1 0 2 0 0
P07 | 1 pessoa 1 0 0 1 0 0 1 0 0
P08 | 1 pessoa 0 0 1 1 0 0 1 0 0
P09 | 3pessoas | 3 0 0 3 0 0 3 0 0
P10 | 5pessoas | 5 0 0 5 0 0 5 0 0
P11 | 4pessoas | 1 0 3 2 0 2 2 0 2
P12 | 3pessoas | 3 0 0 2 0 1 3 0 0
P13 | 1 pessoa 1 1 0 1 1 0 1 0 0
P14 | 2pessoas | 2 0 0 2 1 0 2 0 0
P15 | 4pessoas | 4 1 0 4 1 0 4 0 0
P16 | 2pessoas | 2 1 0 2 1 0 2 0 0
P17 | 4pessoas | 3 0 1 4 0 0 3 0 1
P18 | 5pessoas | 3 0 2 5 0 0 4 0 1
P19 | 3pessoas | 3 0 0 3 1 0 3 0 0
P20 | 2pessoas | 1 0 0 2 2 0 1 0 1

Fonte: producéo do préprio autor

Se por um lado a filtragem isolada teve um desempenho
superior, pois o classificador conseguiu identificar a maioria das
pessoas, por outro lado ela introduziu o problema do aumento dos falso-
positivos. J& a média gaussiana, seguida da subtracdo de quadros foi a
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que teve melhor desempenho considerando-se o objetivo de minimizar
os falso-positivos, praticamente eliminando-os. Portanto, ha espacgo para
a busca de uma forma para equilibrar melhor os resultados e
desempenhos dos filtros média e média+subtracdo de quadros, extraindo
a melhor caracteristica de cada um deles.

Aplicou-se 0 mesmo processamento para arquivos que
continham apenas carros ou motos. Sdo em torno de 45 imagens de
automaveis. Neste caso, foi contado o numero de falso-positivos e
chegou-se aos resultados apresentados na Tabela 5, onde € possivel
perceber que o filtro Média+Subtracdo Quadros teve menor quantidade
de falso-positivos.

Tabela 5 — Analise de falso-positivo em imagens contendo somente
carros

Contetido ARQUIVO MEDIA Média+Subtracao
ORIGINAL GAUSSIANA Quadros
0,
Automéveis — ) _100 % deles _76% deles
. Né&o foram tiveram pelo tiveram pelo
arquivos 1 ao
testados menos 1 Falso- menos 1 Falso-
25 . .
Positivo Positivo

Fonte: producéo do préprio autor

5.5 EXPERIMENTO 4

Outro experimento realizado, diz respeito ao wuso da
transformada de Hough com a finalidade de se localizar as cabecas das
pessoas. Esta busca é feita através do uso da transformada de Hough em
uma regido de interesse restrita a terca parte superior dos retangulos que
envolvem as pessoas (ver Figura 37). Na Figura 37 sdo apresentados
alguns exemplos de resultados. Acima de cada imagem capturada, em
tamanho menor, aparece a regido de interesse obtida seguindo o critério
da busca por cabecas na terca parte superior do retangulo, porque em
todas as imagens do banco de dados utilizadas para treinamento,
subdividir a janela encontrada pelo método HOG em trés partes foi
suficiente para garantir que as cabegas estivessem circunscritas na terca
parte superior do retangulo envolvente.

Estas regides de interesse, foram binarizadas para destacar ainda
mais as bordas, antes de se aplicar a transformada de Hough.




Figura 37 — Tentativas de deteccdo de cabecas pela transformada de

Falso Negativo Verdadeiro Positivo

“

| |
Verdadeiro Positivo Falso Positivo Falso Negativo Falso Negativo

Fonte: producéo do préprio autor

Observando-se o campo de fluxo éptico é possivel constatar que
a direcdo dos vetores no caso de objetos maiores como 0s carros, e que
ndo tem possibilidade de movimentacdo relativa de suas partes
constitutivas, apresentam um alinhamento harménico de quase todos os
vetores. JA no caso das pessoas, por terem movimentacdo relativa de
bragos e pernas principalmente, o campo do fluxo dptico tende a ter um
comportamento mais disperso, onde 0s vetores podem ter direcbes bem
diferentes para a totalidade do objeto pessoa. De fato, muitos trabalhos
relacionados, como o proposto por Dalal et. al. (2006) na area de
reconhecimento de comportamento usam a informagdo do campo
vetorial do fluxo dptico para extrair caracteristicas capazes de detectar
ndo somente pessoas, mas também classificar algumas atividades
humanas, por exemplo. O diferencial da abordagem proposta no
presente trabalho é explorar o uso de descritores do ponto de vista
estatistico, utilizando medidas de dispersdo e de densidade (Figura 31),
como por exemplo o desvio padrdo e as janelas de Parzen
respectivamente, de forma que independentemente do ajuste de
instalacdo da caAmera (inclinacdo/perspectiva), seja possivel utilizar o
mesmo sistema classificatorio para se detectar as pessoas, sem que haja
necessidade de treinamento para cada situacéo especifica.
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5.6 EXPERIMENTO 5

Com base na premissa estabelecida no experimento 4 de que o
campo de fluxo o&ptico tende a ter os vetores mais alinhados
comparativamente ao campo gerado por pessoas caminhando, projetou-
se 0 teste para se determinar qual a melhor relacdo N x N em pixels para
se extrair informacao Gtil da analise do campo de fluxo Optico a partir
das medicdes estatisticas listadas no capitulo 4. Como métrica foi usada
a matriz de confusdo pessoas e ndo-pessoas (carros). O ground truth foi
determinado manualmente, pela marcagdo de retangulos envolventes em
torno das pessoas e ndo pessoas (carros) nos arquivos capturados.
Utilizou-se o Weka para processar os dados, através do processo de
validacdo cruzada (do inglés cross-validation) com 10 divisdes e 0s
resultados estéo listados na Tabela 6.

Para determinar se as regides demarcadas pelo classificador
estdo de acordo com o ground truth estabelecido, é empregado o critério
de medicdo usado tanto por Everingham et al. (2010) quanto por Déllar
et al. (2012), onde a sobreposicdo das areas dos retdngulos envolventes
(RE) resultantes das detec¢des, com os RE das marcagdes deve exceder
50% (Equagéo 37).

ao = area(REdet N REmarc) 0.5 (37)

area(REdet U REmarc) ’

Tabela 6 — Desempenho da classificagdo em funcéo da subdivisdo NxN

VP FP

. Pessoas 0,965 0,159

6x6 pixels —
néo-pessoas 0,841 0,035
1010 pixels szssoas 0,968 0,144
nao-pessoas 0,856 0,032
12x12 pixels P?ssoas 0,965 0,123
n&o-pessoas 0,877 0,035
16x16 pixels P?ssoas 0,959 0,116
n&o-pessoas 0,884 0,041
20x20 pixels P?ssoas 0,952 0,166
n&o-pessoas 0,834 0,048

Fonte: producéo do préprio autor

Pelos dados obtidos com o segundo experimento, é possivel
verificar o potencial de se utilizar informacdes estatisticas do
comportamento do fluxo Optico para se classificar e separar pessoas de
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ndo-pessoas (no caso bem especifico de carros, que é justamente o
escopo deste trabalho).

5.7 EXPERIMENTO 6

Como as marcacdes sdo feitas em fungéo das regides candidatas
selecionadas por HOG, com a finalidade de aperfeicoar a classificacao
utilizando esta informacdo como realimentagdo para um novo
treinamento, mas a partir de uma metodologia diferente, qual seja,
explorando descritores obtidos do campo de fluxo dptico, é de se esperar
que o melhor desempenho seja alcancado quando primeiramente se faz a
selecdo por HOG e depois é aplicada a andlise do fluxo dptico como
filtro adicional e independente em cascata. Independentemente disto,
foram testadas as duas situacfes, conforme Figura 30. Novamente as
métricas utilizadas sdo o0s verdadeiro-positivos e falso-positivos,
dispostos na forma de matriz de confusdo para se determinar qual
proposta tem o melhor desempenho.

Na Figura 38 estdo relacionadas as caracteristicas extraidas a
partir da informacao campo vetorial de fluxo 6ptico conforme ja descrito
no capitulo 4 sobre o modelo proposto (em azul, tem-se a classe das
pessoas, enquanto a classe dos carros é representada pela cor vermelha).

Figura 38 — Caracteristicas extraidas do campo 6ptico
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A dispersdo das caracteristicas tomadas duas a duas pode ser
visualizada na Figura 39. Algumas associa¢fes separam melhor os
dados do que outras, e é a partir destas informagdes que a maquina SVM
é treinada para aprender a separar as classes pessoas de ndo-pessoas (ou
carros). Pela Figura 39 é possivel ver que algumas associa¢fes separam
melhor as classes pessoas (em azul) dos carros (vermelho). E justamente
al que as SVM atuam, fazendo a separagdo linear utilizando alguns
vetores suportes na fronteira entre os dois grupos.

Ao treinar a SVM com polinémio de grau 1 (linear) a partir dos
atributos selecionados do campo fluxo oOptico, atribuindo-se peso 10 as
pessoas e peso 1 aos carros e validando os resultados nas imagens de
testes, obtém-se um reconhecimento das pessoas da ordem de 95,83%.

Figura 39 — Dispersdo das caracteristicas 2 a 2
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Adicionar a informacdo de fluxo Optico traz melhorias ao
reconhecimento ou classificacdo, conforme pode ser visto no gréafico
ROC (Figura 40). No eixo das ordenadas, tem-se o percentual de acerto
dos verdadeiro-positivos (VP) e no eixo das abscissas tem-se o valor
relativo dos falso-positivos em relacdo a quantidade total de quadros
analisados, ou seja, falso-positivos por quadro FP(pg). Nota-se que 0
grafico em vermelho (classificacdo por FO) tem melhor desempenho
que o grafico em azul (somente HOG) dentro da regido de interesse para
videos, pois nesta regido destacada por um retadngulo a ocorréncia de
falso-positivos é baixa. Nesta regido a curva FO (quadrados em
vermelho) atinge maiores ocorréncias de verdadeiro-positivos
comparativamente com HOG (losangos em azul).

Figura 40 — Comparativo curva ROC dos classificadores
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Fonte: producéo do préprio autor

5.8 EXPERIMENTO 7

E se, ao invés de se explorar a informacdo do movimento
restrito a apenas dois quadros consecutivos que é justamente o que o
fluxo éptico se propbe a registrar, a analise fosse extensiva a mais
quadros consecutivos, como por exemplo 3, 4, 5 ou até mais quadros,
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através do armazenamento das informacfes estatisticas numa matriz
tridimensional, o desempenho da classificacdo seria melhor? Com base
neste questionamento o presente teste foi projetado para determinar se o
tensor de fluxo éptico de mais do que dois quadros consecutivos traz
beneficios a separacdo entre pessoas e ndo-pessoas (carros). Os
resultados obtidos foram sumarizados na Tabela 7. Percebe-se que ao
aumentar a quantidade de quadros analisados a quantidade de
verdadeiro-positivos aumenta e a quantidade de falso-positivos diminui,
0 que € desejavel.

Tabela 7 — Influéncia da inclusdo de sucessivos quadros

Quadros Sucessivos Verdadeiro- Falso-
Acumulados Positivos Positivos
2 83,8% 16,2%
3 85,5% 14,5%
4 87,1% 12,9%
5 89,1% 10,9%

Fonte: producéo do préprio autor

5.9 EXPERIMENTO 8

Este experimento concentra-se na avaliacdo de desempenho
MLP x SVM para reconhecer padrfes ao se analisar exclusivamente as
caracteristicas extraidas a partir do campo fluxo optico objetivando
separar as classes pessoas e carros. Foram utilizadas 1680 imagens
(quadros de videos), contendo 25 carros (277 marcagdes) e 69 pessoas
(1388 marcagdes). Como meétricas, sdo considerados percentual de
instancias corretamente classificadas e taxas de verdadeiro-positivos e
falso-positivos. Conforme dados apresentados na Tabela 8, o0s
percentuais de instancias classificadas corretamente usando MLP e
SVM ficaram muito préximos, bem como o percentual de verdadeiro-
positivos de pessoas.
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Tabela 8 — Comparativo do desempenho da classificagdo MLP x SVM

Atributos MLP SVM

Instancias Classificadas Corretamente 88,153% 87,777%
Verdadeiro-Positivo PESSOAS 94,3% 96,9%
Falso-Negativo PESSOAS 57% 3,1%
Falso-Positivo PESSOAS 28,6%0 37,3%
Verdadeiro-Positivo CARROS 71,4% 62,7%
Falso-Negativo CARROS 28,6%0 37,3%
Falso-Positivo CARROS 57% 3,1%
Precisdo PESSOAS 90,0% 87, 7%
Revocagdo PESSOAS 94,3% 96,7%

Fonte: producéo do préprio autor

5.10 EXPERIMENTO 9

Gerar um alarme toda vez que uma pessoa é localizada em
algum quadro isolado ndo é vidvel, até porque se a medi¢do fosse
realizada desta forma a confiabilidade da resposta seria baixa, além de
que todo falso-positivo também geraria um alarme, causando descrédito
dos alarmes gerados. O evento intrusdo, portanto, deve ser avaliado
como a ocorréncia persistente da deteccdo de pessoa por parte do
classificador.

O evento intrusdo é definido como a existéncia de pelo menos
uma pessoa circulando dentro da regido delimitada por cerca virtual
durante alguns quadros sucessivos.

Devido a auséncia na literatura de trabalhos relacionados com
formas de se avaliar a eficacia das deteccGes do evento intrusdo e
geracdo de alarmes, recorreu-se a conceitos empregados no campo da
medicina. E comum estudos na medicina para se avaliar as
probabilidades de uma pessoa ser diagnosticada positiva ou negativa em
determinado exame e realmente estar correto o resultado. Por exemplo,
se uma gestante realiza um teste de gravidez varias vezes, com
alternéncias de resultados positivos e negativos, qual a probabilidade de
ela realmente estar gravida ou ndo? Ou se um paciente com cancer
realiza duas vezes 0 mesmo teste, com resultados opostos, em qual deve
confiar e com qual nivel de certeza? Para responder estes
questionamentos, a medicina usa 0s conceitos da teoria bayesiana,
partindo de uma probabilidade pré-teste para calcular a probabilidade
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pos-teste sucessivamente. As formulas sdo apresentadas na Figura 41
[NICOLL et al. 2014].

Figura 41 — Probabilidade pds-teste apds classificacdo positiva
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Presente  Ausente

VP = (sensibilidade){probabilidade pré-teste)
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VP + FN VN + FP
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pos-teste apos um =
VP+ FP

exame positivo

(sensibilidade)(probabilidade pré-teste)

(sensibilidade)(probabilidade pré-teste) + (1 - especificidade)(1 - probabilidade pré-teste)

Fonte: adaptado de Nicoll et al., 2014

Utilizando os dados referentes ao banco de dados usados para
os testes finais, e a teoria de Bayes [NICOLL et al. 2014], chega-se a
conclusdo de que uma boa estratégia de parametriza¢do para a deteccao
do evento intrusdo &, no melhor caso, detectar uma pessoa em trés
guadros consecutivos e no pior caso, apos detectar uma pessoa, ela pode
ficar no maximo trés quadros sem ser detectada, até que seja detectada
novamente e este processo se repita até que trés deteccBes sejam
acumuladas e contadas (ver Tabelas 9 a 13). Em todas estas tabelas, 0os
dados de sensibilidade e especificidade sdo fixos, pois sdo informaces
inerentes ao desempenho do sistema de classificacdo. A probabilidade
pré-teste de “haver pessoas” apresentada no cabecalho das tabelas foi
obtida a partir do banco de dados. No banco de dados criado, 52,90%
dos quadros possuem pelo menos 1 pessoa, enquanto 47,10% nao
possuem pessoas presentes na cena. Estas probabilidades de haver ou
ndo pessoas € que vao mudando (pds-teste), dependendo se o
classificador localiza ou ndo uma pessoa. Seja uma sequéncia de video
gue contém pelo menos uma pessoa. Sendo de 52,90% a probabilidade
inicial de haver pelo menos uma pessoa na cena, e a sensibilidade do
classificador ser de 54,15% chega-se aos valores de 28,64% (52,90% x
54,15%) e 24,26% (52,90% - 28,64%) para as probabilidades do
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classificador acertar quando diz ter detectado uma pessoa. Ja para o caso
da probabilidade inicial de 47,10% de ndo haver pessoas, sendo a
especificidade do classificador de 91,76%, chega-se aos valores de
43,22% (47,10% x 91,76%) e 3,88% (47,10% - 43,22%) para as
probabilidades do classificador estar certo quando diz ndo ter detectado
uma pessoa. Combinando as duas informagGes sobre sensibilidade e
especificidade da classificacdo, chega-se ao percentual de 88,07% ou

(%) de probabilidade pos-teste de haver pessoa quando o

classificador de fato detectar pessoa. Esta informacéo pode ser vista nas
Tabelas 9 a 13. Apds assumir que o classificador detectou uma pessoa, 0
resultado de 88,07% passa a ser a nova probabilidade de haver pessoas.
Na Tabela 10, por exemplo, como o resultado da segunda classifica¢do
foi ndo ter achado uma pessoa, a probabilidade cai de 88,07% para

40,38% . . ~
78,67% ou (——————) e assim sucessivamente as tabelas vdo
(40,38%+10,95%)

sendo atualizadas, dependendo da informacéao prévia (probabilidade pré-
teste) e do resultado de classificagdo (probabilidade poés-teste). A
probabilidade nestes casos é vista como uma informagao cumulativa que
carrega o histérico de todo um conjunto de deteccBes anteriores.

Usando esta estratégia de avaliacdo possibilitou parametrizar os
valores dos gatilhos dos contadores de presenca e auséncia de pessoas.

Tabela 9 — Caso | teoria de Bayes aplicada aos dados testes finais

OffsetFo = 0,25 (deslocamento do hiperplano da SVM FO)
Sensibilidade do classificador = 0,5415
Especificidade do classificador = 0,9176
Probab. haver pessoas (nimero quadros com pessoa/nimero total quadros) = 0,529029
CASOI probab.  classif  classif ndo prot_)ab. classif ndo  classif N bab
[?rl:)a' haver acha acha h':/gr acha acha hg\\//:rpr:ssia'
acha 4 pessoas  pessoa pessoa pessoa pessoa p
pessoa

vezes
seguidas

1 | 5290 2864 2426 | 47,10 43,22 3,88 0,8807
sendo que
em todos 4 2 | 8807 4769 4038 | 11,93 10,95 0,98 0,9798
quadrosha | 3 | 97,98 5306 44,92 2,02 1,85 0,17 0,9969
pessoa

4 19969 5398 4571 0,31 0,29 0,03 0,9995

Fonte: producéo do préprio autor

Em cada uma das tabelas foi destacada a probabilidade de se
estar diante de uma pessoa apds a terceira deteccdo positiva por parte do
classificador, sendo que em cada um dos cinco casos foram intercaladas
diferentes quantidades de ndo-detec¢do entre deteccBes positivas.
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OffsetFo = 0,25 (deslocamento do hiperplano da SVM FO)
Sensibilidade do classificador = 0,5415

Especificidade do classificador = 0,9176
Probab. haver pessoas (nimero quadros com pessoa/niimero total quadros) = 0,529029

CASO 11

acha 1
ndo acha 1
acha 1
ndo acha 1
acha 1
ndo acha 1
acha 1

sendo que
em todos 7
quadros ha
pessoa

probab.

probab.  classif classif ndo = classif ndo  classif N bab

Sua— haver acha acha hnao acha acha hova probap.

ro pessoas  pessoa pessoa aver pessoa pessoa aVer pessoa

pessoa

1 52,90 28,64 2426 | 47,10 43,22 3,88 0,8807
2 | 88,07 47,69 40,38 11,93 10,95 0,98 0,7867
3 | 78,67 42,60 36,07 21,33 19,57 1,76 0,9604
4 96,04 52,00 44,03 3,96 3,64 0,33 0,9237
5 | 92,37 50,02 42,35 7,63 7,00 0,63 0,9876
6 98,76 53,48 45,28 1,24 1,14 0,10 0,9755
7 97,55 52,82 44,73 2,45 2,25 0,20 0,9962

Fonte: producéo do préprio autor

Tabela 11 — Caso Il1 teoria de Bayes aplicada aos dados testes finais

OffsetFo = 0,25 (deslocamento do hiperplano da SVM FO)
Sensibilidade do classificador = 0,5415

Especificidade do classificador = 0,9176
Probab. haver pessoas (nimero quadros com pessoa/nimero total quadros) = 0,529029

CASO Il

acha 1
ndo acha 2
acha 1
ndo acha 2
acha 1
ndo acha 2
acha 1

sendo que
em todos
10 quadros
ha pessoa

probab,  classif classifndo | P classifndo  classif
i i I e

pessoas  pessoa  Pess0a | oo Pessoa  pessoa
1 52,90 28,64 24,26 47,10 43,22 3,88 0,8807
2 88,07 47,69 40,38 11,93 10,95 0,98 0,7867
3 78,67 42,60 36,07 21,33 19,57 1,76 0,6483
4 64,83 35,10 29,72 35,17 32,28 2,90 0,9237
5 92,37 50,02 42,35 7,63 7,00 0,63 0,8582
6 85,82 46,47 39,35 14,18 13,01 1,17 0,7515
7 75,15 40,69 34,46 24,85 22,80 2,05 0,9521
8 95,21 51,56 43,65 4,79 4,40 0,39 0,9085
9 90,85 49,20 41,65 9,15 8,40 0,75 0,8323
10 | 83,23 45,07 38,16 16,77 15,39 1,38 0,9702

Fonte: producéo do préprio autor
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Tabela 12 — Caso IV teoria de Bayes aplicada aos dados testes finais

OffsetFo = 0,25 (deslocamento do hiperplano da SVM FO)
Sensibilidade do classificador = 0,5415

Especificidade do classificador = 0,9176
Probab. haver pessoas (nimero quadros com pessoa/nimero total quadros) = 0,529029

CASO IV

acha 1l
ndo acha 3
acha 1l
nédo acha 3
acha 1
ndo acha 3
acha 1l

sendo que
em todos
13 quadros
ha pessoa

probab.

probab.  classif  classif ndo x classif ndo  classif
ol N I - e

pessoas  pessoa  pessoa | oo pessoa  pessoa
1 |5290 2864 2426 | 47,10 4322 3,88 0,8807
2 | 8807 4769 40,38 | 11,93 10,95 0,98 0,7867
3 | 78,67 4260 36,07 | 21,33 19,57 1,76 0,6483
4 | 6483 3510 29,72 | 3517 32,28 2,90 0,4794
5 | 47,94 2596 2198 | 52,06 47,77 4,29 0,8582
6 | 8582 4647 3935 | 14,18 13,01 1,17 0,7515
7 | 7515 40,69 34,46 | 2485 22,80 2,05 0,6017
8 | 60,17 3258 2759 | 39,83 36,54 3,28 0,4302
9 | 4302 2330 19,72 | 56,98 52,29 4,70 0,8323
10 | 83,23 45,07 38,16 | 16,77 15,39 1,38 0,7126
11 | 71,26 3859 32,67 | 28,74 26,37 2,37 0,5533
12 | 55,33 29,96 2537 | 44,67 40,99 3,68 0,3823
13 | 3823 20,70 17,53 | 61,77 56,68 5,09 0,8027

Fonte: producéo do préprio autor
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Tabela 13 — Caso V teoria de Bayes aplicada aos dados testes finais

OffsetFo = 0,25 (deslocamento do hiperplano da SVM FO)
Sensibilidade do classificador = 0,5415
Especificidade do classificador = 0,9176
Probab. haver pessoas (nimero quadros com pessoa/niimero total quadros) = 0,529029
probab.  classif  classif ndo pro?ab. classif ndo  classif
Qua- haver acha acha ndo acha acha Nova probab.
dro haver haver pessoa
pessoas  pessoa pessoa pessoa pessoa
pessoa
1 | 5290 28,64 2425 | 47,09 4321 3,88 0,8807
2 | 88,06 47,68 40,37 | 11,93 10,94 0,98 0,7867
CASOV 3 | 7867 4260 36,07 | 21,32 19,57 1,75 0,6483
acha 1 4 | 6482 3510 29,72 | 3517 32,27 2,89 0,4794
gz‘ﬁaa;ha 41 5 | 4794 2596 21,98 | 5205 47,76 4,28 03151
nﬁﬁ acha4 | 6 | 3151 17,06 14,44 | 6848 62,84 5,64 0,7515
acha l
ndoachad | 7 | 7514 40,69 3445 | 2485 22,80 2,04 0,6017
acha 1 8 | 6017 3258 2759 | 3982 3654 328 | 04302
sendo que 9 |[4301 2329 19,72 | 56,98 52,28 4,69 0,2739
em todos
16 quadros | 10 | 27,39 14,83 1255 | 7260 66,62 5,98 0,1586
hapessoa | 1) | 1586 858 7,27 | 8413 77,20 693 | 05533
12 | 55,33 29,96 2536 | 44,66 40,98 3,68 0,3823
13 | 38,23 20,70 1752 | 61,76 56,67 5,08 0,2362
14 | 23,62 12,79 10,83 | 76,37 70,08 6,29 0,1339
15 | 1338 7,24 6,13 86,61 79,47 7,13 0,0717
16 | 716 3,88 3,28 92,83 85,18 7,64 0,3366

Fonte: producéo do préprio autor

Partindo da arquitetura da Figura 32, o evento intrusdo é
medido através de dois acumuladores: um contador de presenca de
pessoa e outro contador de auséncia de pessoa. Ambos comegam em
zero. Toda vez que o classificador detecta uma pessoa, 0 contador de
presenca € incrementado e o contador de auséncia, zerado. Na
sequéncia, a cada quadro subsequente em que nenhuma pessoa €
localizada, o contador de auséncia é incrementado. Caso o contador de
auséncia ultrapasse trés (quatro quadros sem detectar pessoa), entdo
ambos os contadores sdo zerados. Este processo se repete até que o
contador de presenca de pessoa acumule o valor trés, situagdo em que 0
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alarme de intrusdo é disparado. Foram escolhidos o valor 3 para o
gatilho de auséncia de pessoas (gatilhoA>=3) e 3 para o gatilho de
presenca de pessoas (gatilhoP>=3), porque o sistema configurado desta
forma garante probabilidade minima de 83,23% de haver pessoa em
caso de geracdo de alarmes, conforme pode ser visto no valor destacado
na Ultima coluna da Tabela 12. Caso o valor usado para este o gatilho de
auséncia fosse 4, esta probabilidade cairia para 55,33%, conforme valor
destacado na ultima coluna da Tabela 13.

Com esta estratégia de parametrizacdo, e em sistemas de
aquisicdo de imagem de 16 quadros por segundo, na melhor situacdo
uma invasdo seria detectada em 0.1875s enquanto no pior caso, levaria
0.5626s para ser percebida. O classificador FO foi treinado com imagens
capturadas a uma taxa de 16 quadros por segundo (fps).

A partir da primeira deteccdo de pessoa presente na cena, caso
ela se confirme em mais 3 quadros dentro de uma janela de tolerancia de
ndo recorréncia da detecgdo (auséncia de deteccdo), entdo um alerta de
intrusdo é gerado. A janela de auséncia de deteccdo foi ajustada em 3
guadros. Assim, para que um alerta seja gerado, na melhor das hipdteses
sdo necessarios 3 quadros, onde em todos eles consecutivamente o
classificador em cascata FO—HOG detectou a presenca de pessoas. No
caso limite, seriam necessarios 9 quadros (correspondentes a
aproximadamente meio segundo de tempo real de video adquirido a uma
taxa de 16 quadros por segundo) para se gerar um alerta, situacdo na
gual a pessoa é detectada no primeiro quadro, nos 3 quadros seguintes
nenhuma ocorréncia é detectada até que no quarto quadro a deteccdo de
pessoa ocorre novamente e o ciclo se repete até o 9° quadro, quando
ocorrerd a geracdo efetiva do alerta de intrusdo por ultrapassagem da
cerca virtual. Sempre que 4 quadros ou mais ocorrem sem nenhuma
deteccdo, ambas as contagens sdo zeradas e uma nova série de contagem
reestabelecida a partir da proxima deteccdo de pessoa. Mesmo que um
quadro apresente mais de uma pessoa, a contagem é feita por quadros
que apresentam uma pessoa ou mais. Em outras palavras, mesmo que
um quadro tenha 3 pessoas detectadas, a contagem incrementa em um o
contador de ocorréncias até que se chegue a 3 quadros acumulados,
dentro do limite de auséncia de 3 quadros.

5.11 SIMULACOES

Por fim, uma simulacdo foi realizada como teste final para
avaliar o desempenho da estratégia proposta para detectar o evento



103

intrusdo. Foram comparados os seguintes casos: (1) classificagdo HOG
sem deslocamento do hiperplano da SVM, (2) classificagio HOG—FO
também sem deslocamentos dos hiperplanos de ambas SVM, (3)
classificagdo HOG—FO com deslocamento -0,15 para HOG e
deslocamento +0,25 para FO, que corresponde ao ponto de melhor
desempenho obtido a partir da analise das curvas ROC dentro da regido
de interesse para videos, (4) classificagdo HOG com deslocamento de
hiperplano de +0,31, (5) classificacdo HOG com deslocamento de
hiperplano de +0,50 e finalmente (6) classificagio HOG com
deslocamento de hiperplano de +0,59. As simulacdes (4) e (5) foram
escolhidas para serem comparadas diretamente com a simulagdo (3),
enquanto a simulagdo (6) é a comparacdo direta com a simulagéo (2).
Para que as simulagbes possam ser consideradas equivalentes, a
guantidade de verdadeiro-positivos e/ou a quantidade de falso-positivos
s80 as mesmas para as simulagdes sob comparacgdo e estes valores foram
obtidos a partir da interpolacdo dos pontos das tabelas das matrizes de
confusdo (ver Tabelas 17 a 20 em Apéndice A). Por este motivo foram
escolhidos os valores de separagdo de hiperplano +0,31, +0,50 e +0,59.

Apo6s concluidas as 6 simulagdes, considerando os 54 eventos
da Tabela 16 (videos testes finais), 0 melhor resultado obtido utilizando
apenas HOG (deslocamento zero do hiperplano da SVM), resultou em
20 verdadeiro-positivos, 15 verdadeiro-negativos, 5 falso-negativos e 15
falso-positivos. Caso se tentasse reduzir os falso-positivos deslocando-se
o valor do hiperplano com incrementos positivos, entdo os falso-
negativos aumentariam consideravelmente, conforme pode ser visto na
Tabela 18 no Apéndice A.

O classificador FO—HOG gerou 22 verdadeiro-positivos, 29
verdadeiro-negativos, 2 falso-negativos e 1 falso-positivo. Os dois falso-
negativos sdo situacOes dificeis de detectar. Em um deles, o invasor
entra escondido atras de um carro e de forma curvada. Na outra situacdo
ndo alarmada, o invasor tinha uma altura em pixels insuficiente, e apesar
dele estar na posicdo ereta, a pessoa parecia inclinada por falta de
calibracdo da cAmera. Destaca-se que em nenhuma das simulagbes foi
possivel detectar estes dois casos extremos.

O método proposto de deteccdo de intrusdo utilizando
classificador FO—HOG tem uma acuracia superior comparado a
utilizacdo de classificadores HOG. Este ultimo, além de deixar de
alarmar outros 3 eventos, gerou uma grande quantidade de alertas falso-
positivos (15 ao todo). O método proposto utilizando conjuntamente
FO—HOG, apesar dos verdadeiro-positivos terem caido quase pela
metade se comparados os dados das Tabelas 18 e 20 do Apéndice A,
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conseguiu obter mais verdadeiro-positivos nos alarmes de deteccdo de
intrusdo. O resultado mais expressivo foi em relacéo aos falso-positivos,
chegando a uma acurécia 15 vezes superior ao obtido somente com
classificacdo por HOG. Todas as combinagbes podem ser vistas na
Tabela 21 no Apéndice A.

Por fim, foram levantadas as respostas para outras combinagdes
de valores dos contadores de presenca (gatilhoP) e de auséncia
(gatilnoA) nas redondezas de gatilhoP=3 e gatilhoA=3, com um fator de
reducdo de escala de 1.30 para cada varredura HOG. Os dados da Tabela
22 referem-se ao sistema completo, com a analise do comportamento do
FO sendo usado para filtrar as imagens antes de repassa-las ao
classificador HOG, enquanto a Tabela 23 apresenta os resultados
considerando que o classificador FO esteja desativado. Novamente fica
evidente a importancia da informacdo da movimentagdo para separar
pessoas de carros, pois os falso-positivos reduzem significativamente
guando se usa o classificador FO. Além disto, os resultados comprovam
gue a estratégia usada para parametrizar os contadores funciona, pois
considerando que o objetivo é a maximizac¢do dos verdadeiro-positivos
(que ¢ o mesmo que minimizar os falso-negativos), seguido da
minimizacdo dos falso-positivos, entdo o melhor ponto de operacéo é
gatilhoP=3 e gatilhoA=3 conforme estimado (vide Tabela 22 no
Apéndice A).

5.12 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Analisando os gréficos tragcados em uma mesma escala (Figura
40), percebe-se que a classificacdo baseada nas caracteristicas extraidas
do campo de vetores do FO tem um desempenho superior na regido que
vai do zero ao 60% dos verdadeiro-positivos, ponto a partir do qual
sofre degradacdo e é totalmente superado pelo classificador HOG
isoladamente. Dependendo do contexto e das exigéncias impostas por
cada situacdo, pode-se optar por trabalhar com a classificacdo por HOG
isoladamente, como por exemplo deteccdo de pessoas em imagens
estaticas. Entretanto, para geracdo de alarmes de eventos de intrusdo,
isto é inviavel e deve-se usar ambos os classificadores em cascata, sendo
necesséria a confirmagdo de ambos para garantir a deteccdo de pessoas
em quadros isolados. Por exemplo, no caso especifico de analise de
videos, no Ambito de imagens de sistemas de vigilancia, a ocorréncia de
falso-positivos em excesso causa um descrédito nos eventuais alertas
gerados. Portanto, o ideal é se trabalhar na faixa inferior da escala, com
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taxas de verdadeiro-positivos entre 40% e 60% e taxas de falso-positivos
por quadro de video entre 0 e 0,04.

Embora a taxa entre 40% e 60% possa parecer relativamente
baixa, implicando na eventual perda de geracdo de alerta de pessoas
entrando em regibes definidas pelas cercas virtuais, este problema é
contornado pelo uso da probabilidade estatistica. Cada segundo de video
¢ composto de 16 quadros. Considerando que as classificagbes
individuais quadro a quadro sdo eventos distintos, e que se esteja
trabalhando com taxas de acerto em torno de 50% para os verdadeiro-
positivos, tem-se apds a identificacdo potencial de pessoas em 3 casos,
ou melhor, em 3 quadros consecutivos que a probabilidade, segundo a
teoria de Bayes, de se estar realmente diante de uma pessoa € de 99,69%
(ver Tabela 9). Deste ponto de vista, a estratégia para mensurar o
evento intrusdo foi estabelecida seguindo o critério de consisténcia ou
persisténcia das deteccdes e se revelou eficaz na geragao de alertas.

Salientando mais uma vez que o classificador FO ndo é um
classificador novo e independente, no sentido estrito, pois ele é
assessorio ao classificador HOG. Dito isto, para se obter a melhor
resposta que é em torno da curva FO até o nivel de acerto de 60% dos
VP, é possivel da seguinte formas: primeiro, fixando o deslocamento do
hiperplano do classificador FO em torno de 0,25 e variando-se o valor
do hiperplano do classificador HOG na faixa de -2,0 a +2,0 e tracar 0
grafico correspondente a partir das matrizes de confusdo obtidas ponto a
ponto.

Analisando as matrizes de confusdo do classificador HOG sem
deslocamento do hiperplano da SVM (Tabela 18), com as do
classificador FO com deslocamento de hiperplano SVM de +0,25
seguido do classificador HOG (Tabela 20), no primeiro caso para as
pessoas tem-se 1012 verdadeiro-positivos contra 137 falso-positivos e
no segundo caso, 615 verdadeiro-positivos contra 15 falso-positivos. Ou
seja, apesar dos verdadeiro-positivos terem caido quase pela metade
(reducdo de 39,22%), os falso-positivos cairam a uma taxa muito maior,
equivalente a 89,05%.

N&o é possivel realizar uma comparagdo direta com outros
trabalhos relacionados, pois a literatura pesquisada ndo contempla de
forma explicita uma maneira de realizar medicdes de alarme, e,
portanto, este trabalho também propds uma abordagem para detectar
este tipo de evento.
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6 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho é a identificacdo de praticamente
todas as pessoas que venham a ultrapassar um portdo virtual (linha ou
curva imaginaria) definida em determinada regido da imagem capturada
por um sistema de CFTV. Para tanto, experimentos foram realizados
utilizando a técnica HOG, adicionando informag@es estatisticas a partir
de caracteristicas extraidas do campo de FO e uma SVM.

Utilizou-se o classificador baseado em HOG implementado pela
ferramenta OpenCV e o desempenho na deteccdo de pessoas ficou
proximo ao relatado nos trabalhos similares pesquisados. Entretanto,
constatou-se que inclinacfes da cdmera maiores do que 15 graus em
relacdo a posicdo ereta degradaram os resultados e inclinagfes maiores
do que 20 graus tornavam impossivel a localizacdo de pessoas pela
técnica HOG. O principal motivo para que a utilizagdo de HOG na
deteccdo de humanos ndo tivesse 0 mesmo desempenho do relatado na
literatura pode ser atribuido ao fato da camera estar ligeiramente
inclinada e consequentemente as pessoas capturadas ndo estavam
necessariamente perpendiculares ao plano horizontal, haja vista que o
préprio plano horizontal estava inclinado em relagéo ao eixo zero grau.
Este fenémeno pode ser entendido ao se observar as Figuras 4 e 35, pois
nelas, tanto a inclinacdo da cdmera quanto desniveis acentuados no
terreno causam projecfes ou perspectivas diferentes das pessoas em pé.
Mesmo sem a presenca de oclusBes, poucas pessoas eram detectadas.

A segmentacdo por FO foi eficiente ao segmentar corretamente
todos os quadros que continham pessoas se movimentando.

A utilizacdo da transformada de Hough para localizacdo da
cabeca ndo foi possivel segundo os testes realizados. O motivo é que a
transformada foi aplicada diretamente na imagem diferencial entre dois
guadros consecutivos, 0 que gerava bordas espessas. Técnicas de
afinacdo ou esqueletizacdo podem amenizar o problema.

As caracteristicas extraidas do campo de fluxo éptico baseadas
em medidas de dispersdo e densidade tinham o objetivo de serem menos
sensiveis ao ajuste da cdmera, principalmente no que diz respeito ao seu
posicionamento. Assim, independentemente do local de instalagdo e
campo de visdo da cdmera, 0 desempenho da deteccdo néo seria afetado.
A classificac@o através do FO isoladamente, obteve acuréacia de 95,83%
na detecgdo das pessoas, com um tamanho de grade de 16x16 pixels.
N&o é possivel garantir esta acuracia para classificagdo por Fluxo Optico
isoladamente, pois todo o treinamento foi feito apenas em areas
demarcadas previamente pelo classificador HOG. As caracteristicas
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selecionadas foram usadas para treinar uma maquina SVM, mas de uma
forma mais imediata, onde a precisdo ndo for um fator critico no
momento da classificacdo, a combinacdo de duas caracteristicas pode
substituir a SVM, como por exemplo desvio padrdo dos vetores do fluxo
Optico do quadrante inferior esquerdo em relacdo a média global
(desvioQ3A, na Figura 39) pelo desvio padrdo global destes mesmos
vetores (s1-desvioGlobA, também na Figura 39).

Além disto, a combinacdo em cascata dos classificadores FO
conjuntamente com HOG teve um desempenho melhor do que o uso
isolado de classificacdo por caracteristicas HOG, causando a reducéo de
falso-positivos.

Experimentos foram realizados para avaliar a inclusdo
indireta de caracteristicas de movimento na melhoria da classificacdo.
Os testes feitos para 2, 3, 4 e 5 quadros consecutivos classificaram
positivamente 83,8%, 85,5%, 87,1% e 89,1% das pessoas, comprovando
gue o movimento ¢ uma informacdo Util na deteccdo de pessoas em
videos. No presente trabalho ndo é feita correlacdo entre classificaces
sucessivas no sentido de se analisar fluxos épticos de varios quadros
consecutivos e técnicas de rastreamento podem trazer um ganho neste
sentido.

No grafico mostrado na Figura 40, os resultados apontam que a
ordem de aplicacdo dos filtros € irrelevante em funcdo da qualidade da
resposta. Ambas as curvas tracadas para os filtros FO—HOG e
HOG—FO coincidiram em 100% dos pontos. Ja a analise temporal,
deixou claro que o a classificagdo por FO é trés vezes mais rapida do
que a classifica¢do por HOG (Tabelas 17 e 18).

Como a analise é feita em imagens de videos, a perda dos
verdadeiro-positivos ndo é tdo critica e plenamente compensada pela
reducdo significativa dos falso-negativos, ou seja, a inclusdo do
classificador FO ndo causou a diminuicdo de alarmes verdadeiro-
positivos e reduziu significativamente a geragdo de alarmes falsos.

Finalmente, apds tracadas as curvas ROC, obteve-se a partir do
grafico o valor do deslocamento apropriado do hiperplano do
classificador FO—HOG. O ponto escolhido tem desempenho de 54,15%
de acerto dos verdadeiro-positivos, enquanto a utilizacdo de HOG
isoladamente tem desempenho de 48,39% para a mesma faixa de FP.
Apesar de ndo parecer significativa do ponto de vista individual, para
comprovar a qualidade superior dos resultados obtidos em relagdo a uma
sequéncia de quadros, como é o caso do evento intrusédo, as 6 simulacfes
executadas comprovam que ndo foi possivel obter o mesmo nivel de
geracdo de alertas de intrusdo usando apenas a classificagdo por HOG,
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independentemente do ponto em que fosse deslocado o hiperplano de
sua SVM. Na arquitetura FOGI, o melhor classificador FO—HOG
(deslocamento dos hiperplanos HOG=-0,15 e FO=+0,25) atingiu 22
alarmes verdadeiro-positivos, 29 verdadeiro-negativos, 2 falso-negativos
e 1 falso-positivo (Tabela 21). Se for comparado com a geracdo de
alarmes pelo uso de classificador HOG isolado na detecgédo de pessoas,
0 mais proximo que se chegou foi de 20 alarmes verdadeiro-negativos,
15 verdadeiro-negativos, 5 falso-negativos e 15 falso-positivos. Ao se
ignorar a informacdo do movimento obtida do FO, além do sistema
deixar de alarmar 3 eventos a mais (aumento de 150% de FN), também
acabava gerando enorme quantidade de alertas falso-positivos (15 ao
todo, aumento de 1400%).

6.1 CONTRIBUICOES / RESULTADOS

Os seguintes resultados e contribui¢cbes podem ser elencados
com a realizacdo deste trabalho:

e Criacdo de base de dados com finalidade de treinamento e testes
contendo videos relacionados a intrusdo, com a presenca de
pessoas e carros. O trabalho esta disponivel em
http://www2.joinville.udesc.br/~larva/portal/Projetos.php/vis/115
do Laboratory for Research on Visual Applications (LARVA),
UDESC, sob o nome de Projeto de Detec¢do de Intruséo
Utilizando Visdo Computacional,

e Implementacdo e uso de ferramenta para marcacdo de pessoas,
para estabelecer o padrédo referencial ou ideal;

e Proposta de uma estratégia agil e dindmica para medicdo de
eventos de intrusdo com parametrizagdo estabelecida a partir do
teorema de Bayes, reduzindo consideravelmente a ocorréncia de
alarmes falso-positivos (arquitetura FOGI, ver Figura 32) e sem
precisar recorrer a técnicas de rastreamento;

e Proposta de um método capaz de reconhecer automaticamente a
intrusdo de pessoas em qualquer sistema de vigilancia, com
imagens de resolucdo 320x240, cujas cameras descalibradas
estejam posicionadas entre -15° e +15° de angulagéo horizontal.
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6.2 CONSIDERAGOES FINAIS

Desenvolveu-se um sistema classificatério de pessoas usando
conjuntamente HOG e FO em cascata, e a utilizacdo de uma estratégia
para detectar eventos de intrusdo de pessoas em areas delimitadas por
cerca virtual. Todo o treinamento do classificador FO foi baseado em
areas de verdadeira e falsa classificagdo de pessoas, bem como o
acréscimo de algumas regides abrangidas por carros. Toda a analise faz
sentido apenas quando ha movimentacdo. Regides estdticas ndo sdo
avaliadas. O classificador FO tem seu uso atrelado ao uso do
classificador HOG em um sistema similar ao de votacdo, onde ambos
precisam concordar com a presenca de uma pessoa para que a resposta
final efetiva seja positiva para detecgdo de pessoas.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Existem algumas possibilidades que ainda precisam ser melhor
exploradas em trabalhos futuros:

e A subtracdo de quadros consecutivos gera bordas espessas,
impossibilitando o uso direto da transformada de Hough.
Técnicas de afinamento e esqueletizacdo poderdo ser empregadas
para testar a viabilidade de se usar a transformada de Hough na
deteccdo de cabecas e aumentar o nivel de confiabilidade da
deteccdo de humanos.

e Como sugestdo adicional para trabalhos futuros, as técnicas de
rastreamento utilizando extracdo de caracteristicas SIFT ou SURF
trardo um nivel de certeza maior e confiabilidade na contagem de
guadros onde pessoas foram apontadas por HOG—FO.

e Qutra questdo a ser abordada é o uso dos mapas de projecéo para
tratar melhor os diferentes desvios de inclinacdo em relacdo a
posicdo ereta que possam surgir em virtude de diferentes
elevacdes do relevo e também do posicionamento da camera. Esta
é uma forma pratica de se calibrar cameras.

e Além dos mapas de projecdo, que trariam uma adaptabilidade
maior ao sistema de deteccdo de intrusdo frente as diversas
configuracdes de cameras, a ampliacdo das imagens também
poderia ser proporcional & posicdo da pessoa no mapa de
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projecdo, garantindo uma altura minima de pixels e
consequentemente melhor qualidade da classificacao final.
Estudos podem ainda ser feitos para analisar se 0 uso de filtros,
como por exemplo o de Sobel, na imagem gerada por subtracbes
de quadros consecutivos tem um desempenho melhor do que usar
as imagens originais.

Treinar um novo classificador, aglutinando as caracteristicas
HOG e FO como entradas e avaliar se ha algum ganho em relacdo
a classificacdo em cascata FO—HOG.

Apesar de HOG ser um padrdo bem consolidado, é necessario
estudar o uso de outras formas de deteccdo baseadas na silhueta
das pessoas, independentemente de estarem na posigdo ereta ou
curvada. Teoricamente qualquer classificador que tenha 0 mesmo
desempenho do classificador HOG até a faixa de 60% de acerto
dos verdadeiro-positivos poderia substitui-lo sem problemas, mas
€ uma teoria a ser confirmada por futuras pesquisas.

Implementar os algoritmos na linguagem C para melhorar o
desempenho temporal, para que possa processar imagens a mais
de 16 fps.

Viabilizar a implantacdo do sistema de forma embarcada em
hardware especifico, seja em dispositivos DVR/NVR ou nas
préprias cameras.

Testar a estratégia de detecgdo de eventos conjuntamente com a
classificagdo FO—HOG em outras bases de dados, expandindo o
aprendizado do classificador baseado em FO.

Expandir os testes para outros ambientes reais para verificar a
possibilidade de se ajustar o sistema apenas variando parametros,
sem retreinar os classificadores para cada caso especifico.
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A.1 Tabelas contendo breve descri¢do dos eventos

Tabela 14 — Descricdo breve dos eventos usados para treinamento

Evento |Arquivo|Quadros|Tempo| Atores Descricéo
©)

Um carro entrando pelo portéo
01 C01 35 2 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
02 C02 13 1 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
03 C03 13 1 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
04 C04 27 2 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
05 C05 11 1 |1carro de um estacionamento.

Dois homens proximos de um
06 C06 5 0,5 | 2 adultos | porto.

Um carro entrando pelo portéo
07 C07 10 1 |1carro de um estacionamento.

Um homem passando pela
08 C07 9 1 |1adulto calcada.

Um carro entrando pelo portéo
09 C09 13 1 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
10 C09 17 1 |1carro de um estacionamento.

Uma moto entrando pelo portdo
11 C10 11 1 |1 moto de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
12 Cl1 12 1 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
13 C12 11 1 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
14 C13 6 0,5 | 1 carro de um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
15 C15 39 2 | 2carros um estacionamento, seguido de

outro carro.

Um homem passando pela
16 C15 33 2 |2adultos |calcada e uma mulher saindo

pelo portdo do estacionamento

Um homem saindo pelo portéo
17 C16 11 1 |1adulto de um estacionamento.
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Tabela 14 — Continuacdo

Evento |Arquivo|Quadros|Tempo| Atores Descrigdo
(s

Um carro saindo pelo portdo de
18 C17 32 2 |1lcarro um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
19 C17 6 0,5 | 1 carro um estacionamento.

Um carro saindo pelo portédo de
20 C18 28 2 |1lcarro um estacionamento.

Um carro entrando pelo portéo
21 C19 26 2 |1carro de um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
22 C20 13 0,5 | 1 carro um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
23 C34 48 3 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
24 C38 45 3 |1carro de um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
25 C39 60 4 |1carro um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
26 C41 36 2 |1lcarro de um estacionamento.

Uma mulher numa bicicleta
27 PO1 18 1 |1adulto entrando pelo portdo de um

estacionamento.

Um homem saindo pelo portdo
28 P01 43 3 | 1adulto de um estacionamento.

Um homem andando e outro
29 PO1 16 1 |2adultos | passando pela calgada.
30 PO1 7 0,5 | 1 adulto Um homem andando pelo pétio

Um homem saindo pelo portéo
31 PO1 34 2 | 1adulto de um estacionamento.

Um homem entrando pelo
32 P01 26 2 |2adultos |portdo de um estacionamento,

seguido de outro homem.

Duas mulheres entrando pelo
33 P02 35 2 | 2adultos | portdo de um estacionamento.

Um casal saindo pelo portdo de
34 P03 53 3 | 2adultos | um estacionamento.

Dois homens saindo pelo portéo
35 P04 60 4 |2adultos | de um estacionamento.
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Evento |Arquivo |Quadros{Tempo| Atores Descrigdo
(s

Um homem e duas mulheres

entrando pelo portdo de um
36 P05 53 3 |6adultos |estacionamento, enquanto dois

homens e uma mulher estdo

proximos a calgada.

Um homem andando e uma
37 P05 23 1 |2adultos | mulher passando pela calcada.

Duas mulheres entrando pelo
38 P06 23 1 |2adultos |portdo de um estacionamento

1 crianca | com uma crianga.

39 P07 12 1 |1adulto Um homem caminhando.

Uma mulher numa bicicleta
40 P08 8 0,5 | 1 adulto entrando pelo portdo de um

estacionamento.

Um homem e duas mulheres
41 P09 31 2 |3adultos |entrando pelo portdo de um

estacionamento.

2 adultos | Um casal com 2 criancgas saindo

42 P10 36 2 | 2criangas | pelo portdo de

Um homem saindo pelo portdo
43 P10 42 3 | 1adulto de um estacionamento.
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Tabela 15 — Descricdo breve dos eventos usados para testes (controle)

Evento |Arquivo|Quadros|Tempo| Atores Descrigdo
(s
Um carro entrando pelo portéo
01 C01 37 2 |1lcarro de um estacionamento.
Um carro entrando pelo portéo
02 C21 55 3 |1lcarro de um estacionamento.
Um carro entrando pelo portéo
03 C22 70 4 |1carro de um estacionamento.
Um carro entrando pelo portéo
04 C32 42 3 |1lcarro de um estacionamento.
Um carro entrando pelo portdo
05 C33 27 2 |1lcarro de um estacionamento.
Um carro entrando pelo portdo
06 C35 33 2 |1carro de um estacionamento.
Um carro saindo pelo portdo de
07 C36 62 4 |1carro um estacionamento.
Um carro saindo pelo portdo de
08 C37 44 3 |1lcarro um estacionamento.
Um carro entrando pelo portdo
09 C40 15 1 |1carro de um estacionamento.
Um carro entrando pelo portdo
10 C42 27 2 |1carro de um estacionamento.
Um casal e trés criancas
11 P11 38 2 |2adultos |entrando pelo portdo de um
3 criangas | estacionamento.
Uma mulher e uma crianca
12 P12 74 5 |2adultos |entrando pelo portdo de um
1crianca |estacionamento. Em seguida
entra outra mulher.
Um homem entrando por um
13 P13 23 1 |1adulto portdo de um estacionamento.
Um homem entrando por um
portdo de um estacionamento,
14 P14 34 2 | 2adultos |seguido de uma mulher.
Um homem entrando por um
15 P15 89 6 |4adultos |portdo, seguido de dois outros
homens e uma mulher.
Um homem entrando e uma
16 P16 56 4 |2adultos |mulher saindo pelo portdo de

um estacionamento.
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Uma crianca e uma mulher

17 P17 100 2 adultos | saindo pelo portdo, seguidos de
1 crianga | outra mulher. A Gltima retorna.
Um casal com uma crianca
18 P18 139 7 adultos | saindo pelo portdo. Um homem
1crianca | entra, seguido de duas mulheres.
Outro homem passa na calcada.
2 adultos | Duas mulheres e uma crianga
19 P19 65 1crianca | saindo pelo portéo
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Tabela 16 — Descricéo breve dos eventos usados para testes finais

Evento |Arquivo|Quadros|Tempo| Atores Descrigdo
(s

01 007 75 5 |1carro Um carro entrando pelo portéo.

Uma mulher saindo do carro e
02 007 50 3 | 1adulto caminhando na garagem

Dois ladrdes entrando por um
03 oo7 213 13 | 3adultos |portdo, roubando a vitima e

saindo correndo.

Homem entrando por um
04 009 52 3 | 1adulto portdo

Um homem saindo de um carro
05 009 59 4 | 1adulto e entrando por um portao.

Um homem saindo por um
06 009 127 8 |2adultos |portdo, seguido de outro homem

e entram num carro.

Um homem entrando por um
07 009 119 7 | 1adulto portdo e andando pelo patio

Um homem saindo de um carro
08 009 50 3 | 1adulto e entrando por um portéo.

Um homem saindo por um
09 009 30 2 | 1adulto portdo e entrando num carro.

Um homem saindo de um carro
10 009 39 2 | 1adulto e entrando por um portao.

Um homem saindo por um
11 009 147 9 |1adulto portdo, entrando num carro e

partindo.

Um homem entrando por um
12 009 25 2 | 1adulto portdo e andando pelo pétio

Um homem saindo por um
13 009 25 2 | 1adulto portao.

Um homem saindo por um
14 009 33 2 | 1adulto portao.

Um carro entrando pelo portéo.
15 011 53 3 |1carro

Um ladrdo entrando pelo portéo,
16 011 135 8 |1carro tentando assaltar o motorista. O

1 adulto motorista da marcha ré.

Um motorista dando marcha ré

17 011 45 3 |1carro e um ladrdo tentando quebrar o

1 adulto

vidro.
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Evento |Arquivo |Quadros{Tempo| Atores Descrigdo
(s
Um homem caminhando perto
18 015 41 3 |1adulto de um carro.
19 015 129 8 |1carro Um carro saindo pelo portéo.
Um homem caminhando perto
20 016 33 2 |1adulto de um carro.
1 moto Um homem de moto saindo por
21 016 42 3 | 1adulto um portdo.
Um homem perto de um portéo.
22 017 305 19 | 2 adultos | Outro homem se aproxima.
Um carro saindo por um portéo.
23 018 183 11 |1 carro A seguir dois homens e uma
3 adultos | mulher saem.
Um carro entrando por um
24 019 435 27 | 1carro portdo e um homem entra atras.
3adultos | A seguir um homem e uma
mulher entram.
1 carro Um carro entrando por um
25 020 150 9 |1adulto portdo e um homem entra atras.
1 carro Um carro saindo por um portéo.
26 021 584 36 | 3adultos | Em seguida dois homens e uma
mulher saem.
Um carro entrando por um
27 022 466 29 | 1carro portdo e um homem entra atras.
3adultos |Um homem também entra e
posteriormente uma mulher.
Dois homens entrando por um
28 023 128 8 |2adultos |portdo.
Dois carros entrando por um
29 C02 13 1 |2carros portdo de um estacionamento.
Um carro entrando por um
30 C03 13 1 |1carro portdo de um estacionamento.
Um carro entrando por um
31 C04 43 3 |1carro portdo de um estacionamento.
Um carro entrando por um
32 C04 62 4 | 1carro portdo de um estacionamento.
Um carro entrando por um
33 C05 11 1 |1carro portdo de um estacionamento.
Um carro entrando por um
34 C07 22 1 |1carro portdo de um estacionamento.
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Tabela 16 — Continuacéo

Evento |Arquivo|Quadros|Tempo| Atores Descrigdo
(s

Um carro entrando e
35 C09 165 10 | 1carro manobrando no estacionamento

Uma moto entrando por um
36 C10 12 1 |1 moto portdo de um estacionamento.

Um carro entrando por um
37 Cl1 12 1 |1carro portdo de um estacionamento.

Um carro entrando por um
38 C12 11 1 |1carro portdo de um estacionamento.

Um carro entrando por um
39 C13 6 0,5 |1 carro portdo de um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
40 C15 23 1 |1carro um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
41 C15 19 1 |1carro um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
42 C17 113 7 |1lcarro um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
43 C18 28 2 |1lcarro um estacionamento.

Um carro entrando por um
44 C19 90 6 |1carro portdo de um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
45 C20 13 1 |1carro um estacionamento.

Um carro entrando por um
46 C30 41 3 |1carro portdo de um estacionamento.

Um carro entrando por um
47 C31 35 2 |1carro portdo de um estacionamento.

Um carro entrando por um
48 C34 51 3 |1carro portdo de um estacionamento.

Um carro entrando pelo portdo
49 C38 48 3 |1carro de um estacionamento.

Um carro saindo por um portdo
50 C39 68 4 |1carro de um estacionamento.

Um carro entrando por um
51 C41 41 3 |1carro portdo de um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
52 C43 31 2 |1lcarro um estacionamento.

Um carro saindo pelo portdo de
53 C44 107 7 |1carro um estacionamento.

Um carro entrando por um
54 C45 61 4 |1carro portdo de um estacionamento.
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OffsetFo | -15 | -0,75 | -05 | -025 | 00 | 025 | 05 1,0 25
Classes
VP | 1335 | 1259 | 1224 | 1167 | 1120 | 1056 | 973 | 797 | 318
Pessoas
EP | 665 | 381 | 294 | 227 | 190 | 143 | 103 71 17
VP | 1071 | 1355 | 1442 | 1509 | 1546 | 1593 | 1633 | 1665 | 1719
Carros
FP | 615 | 691 | 726 | 783 | 830 | 894 | 977 | 1153 | 1632
tempo (s) 309
Tabela 18 — Matriz Confuséo Classificagdo por HOG
OffsetHog | -15 | 0,75 | -05 | -025| 00 | 025 | 05 1,0 25
Classes
VP | 2081 | 1836 | 1613 | 1329 | 1012 | 771 | 512 | 215 3
Pessoas
FP | 1237 | 618 | 432 | 262 | 137 78 32 2 0
VP | 499 | 1118 | 1304 | 1474 | 1599 | 1658 | 1704 | 1734 | 1736
Carros
EP 10 255 | 478 | 762 0 1320 | 1579 | 1876 | 2088
tempo (s) 948
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Tabela 19 - Matriz Confusdo Classificagdio por HOG—FO
(OffsetF0=0,25)
OffSetHog | -15 | -0,75 | -05 | -025 | 00 | 025 | 05 | 10 | 25

Classes

VP | 1207 | 1064 | 940 | 779 | 606 | 461 | 298 | 119 2
Pessoas

FP | 234 | 129 | 84 49 15 7 4 0 0

VP | 1502 | 1607 | 1652 | 1687 | 1721 | 1729 | 1732 | 1736 | 1736
Carros

FP | 884 | 1027 | 1151 | 1312 | 1485 | 1630 | 1793 | 1972 | 2089
tempo (s) 989
Tabela 20 - Matriz Confusdo Classificagdio por FO—HOG
(OffsetF0=0,25)

OffSetHof | -1,5 | -0,75 | 05 | 025 | 00 | 025 | 05 | 1,0 | 25

Classes

VP | 1207 | 1064 | 940 | 779 | 606 | 461 | 298 | 119 2
Pessoas

FP | 234 | 129 | 84 49 15 7 4 0 0

VP | 1502 | 1607 | 1652 | 1687 | 1721 | 1729 | 1732 | 1736 | 1736
Carros

FP | 884 | 1027 | 1151 | 1312 | 1485 | 1630 | 1793 | 1972 | 2089
tempo (s) 1031
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A.3 Tabela com resultados das simulagdes de geracdo de alarmes

Tabela 21 — Detec¢do do Evento Intruséo

Classif. | HOG 0,00 |[HOG 0,00|HOG -0,15 |HOG +0,31{HOG +0,50|HOG +0,59
FO 0,00|FO +0,25

F| F| V] V] F| £| V| V] F] F
Evento v| p| | n| n| 2| P| N| n| P

U<
zZ <
U<
zZ <
&
&
<
z <
]
&
<
zZ <
=
=

01 X X X X X X

02

03

04

X
XX
Pa

05

06

XX XXX

07

08

09

XXX

10

XX XXX XXX XX

11

12

13

XX XXX XXX X XXX

XXX XXX XX XX | XXX
pat

XXX XXX X

XXX XXX | X

XX
XXX

14

15 X X X X X X

16 X X

X
X

17 X X X X

X

P

X

X
XXX
XX

18

19 X X X X X X

20 X X X X X X

21 X X X X X X

22

23

24a

XXX
XXX

XXX X
X[X[X|X
X[X[X|X
X[X|X|X

24b

25 X X X X X X

26 | X X

27

Pa
XXX

X

pa
XXX
XXX

28

29 X

X X
30 X X X X
31 X X

XXX X
XXX X

X X
32 X X X X
33 X X

34 X

XXX

XXX
Pad
Pat
pat

35 X
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Tabela 21 — Continuacéo

Classif. | HOG 0,00 |HOG 0,00{HOG -0,15|HOG +0,31|HOG +0,50|HOG +0,59
FO 0,00/FO +0,25

vl v[F| F| V] V] F| F| V[ V] F| F| V] V[ F| F| V[ V] F|] F| V] V[ F| F

Evento | p| x| x| 2| 2| n| n| | p| n| n| P| 2| n| w| | P| n| n| P| P| M| w| P
36 X X X X X X
37 X X X X X X
38 X X X X X X
39 X X X X X X
40 X X X X X X
41 X X X X X X
42 X X X X X X
43 X X X X X X
44 X X X X X X
45 X X X X X X
46 X X X X X X

47 X X X X X X
48 X X X X X X

49 X X X X X X
50 X X X X X X
51 X X X X X X
52 X X X X X X
53 X X X X X X

Totais | 20 15 5| 15/ 20/ 28/ 5|1 |22 29 2|1 |14 19 11 10 10 23 16/ 5 | 10| 26/ 15| 3

v vl F| F|v|Vv|E|F| V]V F|F|V]V]ElF|Vv|V]FE|FlV]VFlF

p| v| n| | 2| n| N| P| P| N| N| P| P| N| N| P| P| N| N| P| P| N| N| P

Classif. | HOG 0,00 |HOG 0,00|{HOG -0,15|HOG +0,31|HOG +0,50|HOG +0,59

FO 0,00/[FO +0,25
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A.4 Tabelas do desempenho da arquitetura FOGI ao se ativar ou
desativar o classificador FO

Tabela 22 — Arquitetura FOGI com classificador FO ativado

Arquitetura FOGI (Classificadoresa FO ativado e HOG ativado)

gatilhoP gatilhoA VP VN FN FP
(Presenga) | (Auséncia)
1 0 22 14 2 20
2 0 22 22 2 12
3 5 22 26 2 5
3 3 22 27 2 4
3 1 22 27 2 4
4 3 21 27 3 2
3 0 21 24 3 4
5 3 17 28 7 2
5 1 17 28 7 2
5 0 16 30 8 1
Tabela 23 — Arquitetura FOGI com classificador FO desativado
Arquitetura FOGI (Classificadoresa FO desativado e HOG ativado)

gatilhoP gatilhoA VP VN FN FP
(Presenga) | (Auséncia)
2 0 21 15 3 17
3 5 21 16 3 16
3 3 21 17 3 15
3 1 21 18 3 14
4 3 20 20 4 12
3 0 20 17 4 15




