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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

Este projeto estd enquadrado no Biometric Recognition in Surveillance Scena-
rios1.1 do SOCIA LAB cujo o objetivo € o reconhecimento de pessoas através de
um sistema de video vigilancia, pelo que este modulo vai tratar apenas da detecdo
de pessoas recorrendo apenas ao Background Subtration (BS) 2.2. No ramo dos
sistemas biométricos, a detecdo de pessoas € uma tarefa fundamental para etapas
posteriores, tais como o tracking e identificacao.

Obviamente, trata-se de uma drea de elevada dificuldade, uma vez que vai ao
encontro de tentar imitar a capacidade humana de processar imagens, algo que é
simples para uma pessoa fazer, mas extremamente complexo no ponto de vista
de um sistema de informacgdo. Pelo que, neste trabalho sdo também apresentadas
quais as dificuldades e circunstancias que tornam a detecao uma tarefa tao dificil.

As potencialidades desta drea de investigagdo sdo elevadissimas, e suscitam grande
interesse dos sectores da industria, seguranca e até mesmo o sector militar. Na
imagem 1.1(sombreado a verde) € possivel verificar precisamente onde se enqua-
dra este trabalho relativamente ao Biometric Recognition in Surveillance Scena-
rios.
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1.2 Motivacao

O reconhecimento e identificacdo de pessoas através de sistema de video vigilan-
cia é uma area de bastante interesse e elevada importancia na sociedade atual, o
facto de poder oferecer uma maior segurancga recorrendo a tecnologia permitird
eliminar o erro humano da equagdo, é algo que ser Humano tenta desenvolver
desde os primoérdios da era digital. A possibilidade de detetar e identificar pessoas
em imagens de video acarreta um enorme potencial de aplicac¢des, tais como a
procura de pessoas desaparecidas ou até mesmo o controlo de agdes suspeitas de
individuos. Além do mais, as ciéncias da visdo computacional exercem grande
fascinio, ndo s6 na perce¢do do estimulo luminoso, mas também, no reconhe-
cimento l6gico de objetos circundantes. No caso do mundo natural, a visdo é
utilizada para inimeras tarefas, que na maior parte dos caso estd relacionada com
a sobrevivéncia das espécies, como por exemplo, o reconhecimento de padrdes.
No que diz respeito a visdo artificial, os processos e métodos automatizados de re-
conhecimento de padrdes requerem eficicia, eficiéncia e adaptabilidade, algo que
a crescente aumento da velocidade do poder de processamento dos computadores
estd a permitir. A crescente preocupagao por parte da sociedade no campo da se-
guranga ajuda a impulsionar esta drea de investigacdo, deste modo, a comunidade
cientifica tem publicado um grande nimero de trabalhos e artigos nesta drea de
investigacao.

1.3 Objetivos

Neste trabalho € proposto um método preliminar de detecdo de pessoas através de
operacdes simples e eficientes, neste caso recorrendo apenas ao output gerado pelo
método de BS para realizar a extragdo de caracteristicas e consequente detecao,
fornecendo deste modo uma érea de interesse ou Region of Interest (ROI) para
poupar tempo de processamento a métodos mais complexos que venham a ser uti-
lizados numa fase posterior sobre essa mesma ROI, tendo em conta que o método
visa ser utilizado em sistemas de tempo real. Este trabalho permite realizar um
estudo das ciéncias de visdo computacional, tendo como principal objetivo a de-
tecdo e localizacdo de um objeto do tipo "pessoa"numa dada frame de um video.
A solugdo implementada terd que ser especialmente resistente a falsos positivos,
isto é, evitar detecdes erradas de objetos que nao sdo de facto pessoas, além disso
terd que apresentar resisténcia ao ruido gerado pelo cendrio em si. Algo que é
extremamente complicado e € abordado na sec¢@o seguinte.
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1.4 Dificuldades Inerentes a Detecao

Devido a elevada diversidade de ambientes e a enorme quantidade de varidveis
no mundo real a detecdo € uma operacdo extremamente dificil, uma vez que é
necessdrio ter em conta varios parametros que influenciam significativamente os
resultados obtidos.

Um dos problemas, no que diz respeito 4 forma dos objetos, € o facto de a imagem
apenas conter informacdo 2D de um ambiente 3D, como consequéncia € perdida
informacao, pelo que € preciso ter em conta que a forma do objeto apesar de nao
variar no mundo real vai variar bastante na imagem 2D, o facto de para todos os
efeitos, uma pessoa ser um objeto deformével neste contexto, evita o uso de ferra-
mentas que caso contrario seriam bastante uteis, como por exemplo, 0s momentos
de Hu[6] que sdo extremamente eficazes na dete¢do de objetos ndo deformaveis.

No entanto, o cendrio € que apresenta as maiores dificuldades, uma vez que, a
variagdo de luminosidade e o pequenos movimentos de objetos estaticos como a
influéncia do vento em arvores, influenciam bastante negativamente os resultados.
As alteragOes de luminosidade provocam subitas alteragdes no contraste devido a
sombras, uma simples nuvem passageira pode provocar uma alteracdo de lumino-
sidade enorme, como pode ser verificado na imagem 1.2.

(a) Frame original. (b) Output do método SOBS.

Figura 1.2: Ruido no Background Subtraction.



Um dos piores obstaculos € sem duvida a presenga de varios objetos no mesmo
local, no que diz respeito ao BS, mesmo para o olho humano, € dificil distinguir
a presenca de vdrias pessoas num cendrio quando estas se encontram proximas.
Além disso, a presenca de sombras das pessoas implica que o objeto presente no
BS contem também essa mesma sombra anexada ao objeto, e como vai ser veri-
ficado mais a frente desde documento 2.2, o método selecionado contém alguma
fraqueza neste campo e ird ter grande impacto nos resultados obtidos.

(a) Frame original. (b) Output do método SOBS.

Figura 1.3: Sombras no Background Subtraction.

Como se verifica na imagem 1.3b, o método de BS ndo foi capaz de tratar
a sombra dos objetos, neste caso a sombras sdo bastante evidentes, assumindo a
forma perfeita da pessoa. A sombra da pessoa a direita estd sobreposta a pessoa
da esquerda, tornando-se evidente, com este exemplo, das inimeras dificuldades
inerentes a detecao de pessoas.

O ideal seria desenvolver um método de BS em que todos estes fatores nao in-
fluenciassem a dete¢do de qualquer objeto presente em qualquer cendrio, sendo
resistente a todas as varidveis inerentes ao mundo natural. Contudo, julgo que tal
método ainda se encontra longe em termos de investigacdo, principal devido ao
enorme numero de varidveis num cendrio e as suas quase infinitas configuragcoes
possiveis.
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1.5 Organizacao do Documento

De modo arefletir o trabalho que foi feito, este documento encontra-se estruturado
da seguinte forma:

1.

O primeiro capitulo — Introduc¢ao — apresenta o projeto, a motivagao para a
sua escolha, o enquadramento para o mesmo, 0s seus objetivos e a respetiva
organizacdo do documento.

. O segundo capitulo — Estado da Arte — contém trabalhos e técnicas exis-

tentes que se enquadram no dominio deste projeto.

. O terceiro capitulo — Tecnologias Utilizadas — descreve as tecnologias uti-

lizadas durante do desenvolvimento da aplicagdo.

. O quarto capitulo — Implementacido — descreve os conceitos mais impor-

tantes no ambito deste projeto, bem como as tecnologias utilizadas durante
do desenvolvimento da aplicagdo.

. O quinto capitulo — Resultados e Discussao — contém os testes resultantes

do método implementado assim como os resultados referentes ao mesmo.

. O sexto capitulo — Conclusoes e Trabalho Futuro — como o nome sugere,

pretende-se inferir algumas conclusdes gerais assim como possivel trabalho
que podera melhorar os resultados.



Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado um estudo sobre as solugdes existentes atualmente,
assim como técnicas essenciais para desenvolver solu¢des semelhantes de detecao.

2.2 Background Subtration

O BS ¢ a base do processamento e andlise de video e providencia suporte para
todas as fases subsequentes. E uma técnica que consiste em separar o fundo de
uma cena dos objetos em movimento na mesma (ver imagem 2.1), nomeadamente
em video, e é amplamente utilizado em sistemas em que a camera estd numa
posicdo fixa. Existem inimeros métodos, entre os quais o Frame Difference[7],
que se trata de um dos métodos mais simples, até aos mais complexos como o
Mixture of Gaussians (MoG)[16].

currentframe

THRESHCLD
T

foreground mask

1
-6
]

Figura 2.1: Esquema genérico de funcionamento do BS.
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Este trabalho depende fortemente da qualidade do BS, pelo que este merece
especial atengdo. Um BS robusto tem que ser resistente a variagdes de luz, mo-
vimento ciclico e movimentos lentos de longa duracdo, este assenta na ideia de
que cada frame pode ser comparada a um modelo de background, como pode ser
verificado na imagem 2.1, a estratégia mais comum para construir um modelo de
background € inferir o mesmo a partir das ultimas N frames. O modelo mais sim-
ples de BS é o Frame Difference (8], este consiste em usar frame imediatamente
anterior como modelo de background. Por outro lado, os modelos Adaptive Me-
dian[14] e Temporal Median [5] obtém o modelo de BS por anélise estatistica das
ultimas N frames.

Avangando para modelos mais complexos, os métodos baseados em modelos
gaussianos assumem que a crominancia do background estd normalmente dis-
tribuida. Este € o caso do método Simple Gaussian [22], que usa uma tnica distri-
bui¢do de Gauss para modelar as intensidades de cada pixel, por outro lado, o mé-
todo Mixture of Gaussians usa ndo uma, mas varias distribuicdes gaussianas, deste
modo € possivel tratar varias fontes de backgrounds permitindo que este método
consiga tratar cendrios complexos e dinamicos. Contudo este modelo apresenta
dificuldades quando confrontado com objetos que se movem lentamente. Uma
tentativa de resolver este problema foi proposta por Zivkovic, Z.[23], que con-
sistiu em adaptar dinamicamente o nimero de distribuicdes de Gauss por pixel.
Outro modelo que apresenta bons resultados € o método Eigenbakground [15],
muito resumidamente, este tira partido das relagdes entre os pixeis.

Todos apresentam vantagens e limitagdes, o processo de escolha de um método
em especifico assenta sobre um estudo realizado pelo SOCIA LAB em que foi
feita uma comparagdo dos métodos mais populares para o cendrio em questdo e
datasets publicos, foi concluido que neste caso o mais fidvel seria o SOBS [12],
que € explicado na sec¢do seguinte.
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2.2.1 Self-Organizing Approach to Background Subtraction

O método SOBS foi proposto por Maddalena e Petrosino [12], a ideia é construir
um modelo de background recorrendo a métodos de auto-organizacdo. Com base
no modelo construido, o algoritmo € capaz de atualizar seletivamente o modelo
recorrendo a uma rede neuronal. A rede neuronal utilizada é organizada numa
matriz de 2 Dimensdes (2D) de neurdnios, semelhante as redes Self-Organizing
Maps (SOM) ou Kohonen Networks [9]. Estes mapas sdo constituidos por uma
matriz de neurénios e permitem organizar topologicamente um conjunto de ca-
racteristicas em grupos, como também a representacdo de amostras de treino com
menor dimensionalidade. Cada neurénio contem um vetor de caracteristicas com
o valor tipico do grupo. No método SOBS, cada pixel € modelado por um SOM
e treinado com os valores de Red, Green, Blue (RGB) das primeiras N frames.
Deste modo, é possivel adquirir os valores tipicos das intensidades do background
naquele ponto da cena, obtendo assim um modelo de background. A figura 2.2
exemplifica a estrutura utilizada pelo método SOBS numa regido de 6 pixeis.

yan a an TN \ s
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Figura 2.2: Representagdo esquematica do modelo da rede neuronal utilizado no
SOBS.

Embora o método SOBS afirme que o mesmo tem em conta a remogao de
sombras dos objetos, os resultados obtidos utilizando o nosso cendrio nao corro-
boram esta tese, de facto este s6 € eficaz em situacdes proximas de um cendrio
perfeito.



2.3 Cascatas de Classificadores baseados em carac-
teristicas Haar

Em 2001, Paul Viola e Michael Jones desenvolveram um detetor de objetos base-
ado em caracteristicas Haar e cascatas de classificadores [18]. Cada caracteristica
Haar mede a a diferenca de intensidades entre duas ou mais regides. A figura
2.3 ilustra um conjunto kernels usados para calcular vérias caracteristicas Haar.
A ideia € fazer a convulsdo deste kernel com todas as posi¢des da imagem para
assim determinar em que regides esta caracteristica estd presente. No caso da
detecdo da face humana, um kernel horizontal, como representado na imagem
2.3 (1-b), seria util para determinar se a regido periocular estd presente, uma vez
que a regido dos olhos é mais escura que a regido inferior.

1. Caracteristicas de limite

1509

(b) (o (d)

2. Caracteristicas de linha

o= @§@%

(a) (b) (e} (d) (e) (g) (h)

Figura 2.3: Kernels utilizados para cdlculo caracteristicas Haar

Para determinar quais as melhores caracteristicas para detetar um determinado
objeto, os autores propuseram usar um conjunto de treino, contendo um vasto nu-
mero de exemplos do objeto de interesse e de exemplos onde o objeto ndo estd
presente. Desta forma, é possivel determinar que caracteristicas alcancam uma
melhor separacdo entre objetos e ndo-objetos (classificadores fortes). Para além
disso, a fase de treino é também usada para encontrar caracteristicas que isoladas
ndo apresentam uma discriminabilidade elevada (classificadores fracos), mas que
sdo especializadas numa propriedade do objeto. De modo a aumentar eficiéncia
temporal deste método, estes classificadores sdo dispostos em cascata, ou seja, a
cada sub-regido da imagem sdo aplicados, primeiramente, os classificadores for-
tes, sendo a utiliza¢ao dos restantes dependente da resposta afirmativa dos classi-
ficadores fortes, deste modo, apenas as regides mais provdveis serdo examinadas
exaustivamente. Dado a sua eficiéncia e rapidez, este método € tipicamente usado
para detecdo de faces frontais. Para além disso, a utilizacao desta abordagem ¢é
também popular para detecdo de diferentes partes corporais.
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2.4 CamShift

O CamShift € um método de tracking proposto por Bradski [2], em 2008, que é
um melhoramento ao método original proposto por Comaniciu et al. [4], em 2003.
Este método é relativamente simples e consiste em seguir objetos com base na cor,
e é utilizado como base de outros métodos de tracking mais avancados. Na prética,
o CamShift calcula uma proje¢ao probabilistica da distribui¢do dos gradientes do
histograma de um dado objeto para encontrar o pico mais proximo dentro de uma
determinada janela de procura. Deste modo, a localizacao média do objeto alvo
do tracking € calculada utilizando os momentos de ordem O, 1 e 2 da imagem:

Moy =Y ) Plx,y), @.1)
z oy

My = Z Z zP(x,y); Mo = Z Z yP(z,y), 2.2)
T Yy z Y

My =Y > a’P(x,y)i M= Y _ > y*Pla,y), (2.3)
T Yy z )

onde P(z,y) = h(I(x,y)) é a projecdo da distribui¢do de probabilidade na posi-
¢d0 x,y na janela de procura I (z, y), que é computada a partir do histograma h de
1. A posicao média do objeto alvo pode entdo ser calculada com

Te= %—;Zy = %—Z; 2.4)
enquanto que o seu aspect ratio,
ratio = % % , (2.5)
¢ utilizado para atualizar a janela de procura com,
largura = \/2Myy.ratio; altura = \/M/mtio. (2.6)

A posicdo e as dimensdes da janela de procura sdo atualizadas a cada iteracdo
até convergirem. O principal problema do CAMShift é que nado € capaz de dis-
tinguir objetos com cores semelhantes, isto porque a projecao da distribuicdo de
probabilidade apenas considera a cor. Este também nao € eficaz em alteracdes de
luminosidade da cena e a oclusdes parciais ou totais dos objetos.
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2.5 Conclusoes

E evidente que esta é uma 4rea de investigacdo de bastante interesse no mundo
académico e ndo s6, muito trabalho ja foi realizado mas € uma 4rea sempre aberta
a melhoramentos e até mesmo a novos métodos. No capitulo seguinte sdo apre-
sentadas as ferramentas e tecnologias utilizadas assim como justificagdes para as
escolhas realizadas.
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Capitulo 3

Tecnologias e Ferramentas
Utilizadas

3.1 Introducao

Este capitulo esclarece quais as ferramentas utilizadas, assim como justificagdes
para o uso das mesmas em deterioramento de outras semelhantes.

3.2 Plataforma de Desenvolvimento

A escolha do Integrated Development Environment (IDE) Mirosoft Visual Studio
2013 deve-se ao excelente modo de debug que possui, permitindo um nivel de
detalhe da informacao em tempo real de debugging, é extremamente util devido
a necessidade de utilizar uma biblioteca externa 3.4 referenciada mais a frente.
Possui ainda um controlo de versdes integrado no préprio IDE, o Team Foundation
Server, que permite uma excelente gestao de backups.

3.3 Linguagem C++

A linguagem C++ [19] € uma linguagem baseada em C [20], com a particula-
ridade de ser orientada a objetos e possui recurso de baixo e de alto nivel. A
escolha da linguagem de programacdo C++ deveu-se a dois fatores, o primeiro
foi o facto de existir uma biblioteca 3.4 desenvolvida na mesma linguagem e que
possui todas as ferramentas necessdrias para o desenvolvimento do projeto. Por
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outro lado, o segundo fator € o facto de o projeto ser uma componente de um pro-
jeto de maior escala atualmente a ser desenvolvido pelo SOCIA LAB, como tal
esta componente terd que ser incorporada nesse mesmo projeto € 0 mesmo estd a
ser desenvolvido em C++.

3.4 Biblioteca OpenCV

Dado que o projeto envolve processamento de video/imagem, foi necessario re-
correr a utilizacdo de uma biblioteca que possibilita o tratamento avangado de
imagens. O Open Source Computer Vision (OpenCV) [1] € uma biblioteca multi-
plataforma desenvolvida em C/C++ [19], que possui médulos de processamento
de imagem e video Input e Output (I/0O), estruturas de dados, dlgebra linear,
Graphical User Interface (GUI), controlo de rato e teclado e mais de 2500 algorit-
mos otimizados relacionados com a visdo computacional. Estes algoritmos per-
mitem por exemplo, a detecdo e reconhecimento de faces humanas, identificagdo
de objetos, classificar acdes humanas em videos,tracking, extracdo de modelos 3
Dimensoes (3D) a partir de objetos e muitas outras funcionalidades, que incluem
tanto o State of Art como a cldssica visdo computacional.

3.5 Conclusoes

De um modo geral esta é a melhor combinacdo de ferramentas necessdrias para o
desenvolvimento do projeto, visto se tratarem de tecnologias bem documentadas,
(isto no caso da biblioteca OpenCV), e devido a todo o suporte que o SOCIA LAB
dispensou devido ao projeto de maior escala em que este proprio se encontra.
Com base nestas ferramentas, o capitulo seguinte serd relativo a implementagdo
dos algoritmos desenvolvidos para tratar o problema da detecao.
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Capitulo 4

Implementacao

4.1 Introducao

Neste capitulo € tratada a fase de implementagdo da solucdo apresentada, 0 mesmo
esta dividido em fases, desde o Background Subtraction até ao tracking passando
pelas diversas fases do pré-processamento, de modo a conseguir apresentar uma
vista linear e estruturada de todo o processo, e deste modo facilitar a terceiros
seguir a linha de pensamento adotada para atingir os objetivos deste trabalho.

4.2 Background Subtraction

Conforme apresentado no capitulo 2.2, o método de Background Subtraction foi
o0 SOBS, que segundo um estudo elaborado pelo SOCIA LAB, apresentou os me-
lhores resultados no geral mediante o cendrio utilizado e com os datasets publi-
cos mais comuns da comunidade cientifica. O método SOBS requer 100 frames
de aprendizagem da cena antes de produzir resultados, durante esse periodo de
aprendizagem o algoritmo constréi um modelo de background que vai ser utili-
zado para a detecdo de objetos nas restantes frames do video. Na imagem 4.1b
pode ser visto o output de uma determinada frame, esta apresenta ruido proveni-
ente de reflexdes e movimento de drvores devido ao vento, assim como algumas
descontinuidades no objeto detetado. Uma tentativa de tratar estas imperfei¢des
vai ser abordada na fase de Pré-Processamento na sec¢do 4.4.
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(a) Frame original. (b) Output do método SOBS.

Figura 4.1: Background Subtration.

4.3 Conversao Binaria

Antes de qualquer outra operacdo, € necessdrio converter a frame resultante do
Background Subtraction numa imagem bindria, uma vez que, embora o video
resultante do método SOBS devolva uma mdscara bindria, € posteriormente con-
vertido para formato MPEG-4, pelo que a informagdo bindria € perdida devido a
codificacdo video do formato MPEG-4. A operagdo € realizada em 2 passos, ini-
cialmente a frame € convertida de RGB para tons de cinza, de seguida € aplicada
a funcao de threshold bindrio [17] dada por

destino(z, y) valorMaximo  Sefonte(z,y) > T(x,y)
Y= 0 caso contréario,

caso a intensidade do pixel fonte(x,y) for maior que o threshold, entdo a nova
intensidade serd o valorMaximo, caso contrdrio a intensidade serd 0. Na imagem
4.2 pode ser visualizada uma representacdo grafica da funcdo de threshold.

Figura 4.2: Representagao da fungao de Threshold binério.
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4.4 Pré-processamento

O pré-processamento € um conjunto de operacdes realizadas sobre uma imagem
de modo a melhorar a mesma para atingir melhores resultados nas etapas seguin-
tes, isto €, consiste em operacdes de remocao de ruido, aumento do contraste,
entre outros... o pré-processamento € feito antes de qualquer operacdo de andlise
ou detecao.

4.4.1 Erosao

A erosdo bindria, também conhecida como subtragdo de minkowski [13] no mundo
da geometria, € uma operacao morfoldgica de processamento de imagem, normal-
mente aplicada a imagens bindrias. Consiste em analisar uma imagem com uma
forma pré-definida e tirar conclusdes acerca de como essa forma preenche ou ndo a
imagem, isto é, analisa formas cujo o tamanho seja inferior a forma pré-definida,
deste modo € possivel retirar da frame detalhes que ndo sdo necessarios, como
ruido causado por reflexdes ou um ligeiro movimento devido a vento. A operagdo
de erosdo € definida do seguinte modo, seja £/ um espago Euclidiano ou uma ma-
triz de inteiros, ¢ A uma imagem bindria em £. A erosdo dessa mesma imagem
A pelo elemento estrutural B € definida por

A6 B ={z€E|B. C A}, 4.1)
onde By, é dado por B, = b+ z|b € B.

Nas seguintes imagens € possivel verificar o resultado da erosao4.3.

(a) Frame bindria. (b) Frame apds erosio.

Figura 4.3: Exemplo da operacdo erosao.
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4.4.2 Dilatacao

A dilatacdo € a operagdo morfoldgica oposta da erosdo 4.4.1, esta consiste essen-
cialmente em analisar a imagem e expandir formas, deste modo e possivel recu-
perar algum detalhe perdido pela operacdo da erosdo, como pode ser verificado na
imagem 4.4. A dilatacdo € definida por:

A® B={z€ E|(B)~NA#0}, 4.2)
onde B? denota o simétrico de B, que é dado por B, = b+ z|b € B

(a) Frame apds erosao. (b) Frame apés dilatacao.

Figura 4.4: Exemplo da operacao de dilatacao.

4.4.3 Closing

Na morfologia de processamento de imagem o closing consiste em efetuar uma
dilatacdo 4.4.2 seguida de uma erosao 4.4.1,

AeB=(A® B)o B,

apesar de parecer contraditério relativamente a ordem das operagdes realizadas
anteriormente, o closing permite retirar ruido extra e remove lacunas nas formas
que foram perdidas previamente como pode ser visto na imagem 4.5.

(a) Frame apos dilatacdo. (b) Frame apds close.

Figura 4.5: Exemplo da operacdo Close.
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4.4.4 VFiltro Gaussian Blur

O filtro Gaussian Blur, também conhecido como Gaussian smoothing, é o resul-
tado de desfocar/suavizar da imagem através da funcdo de Gauss, é amplamente
utilizada em operacdes de processamento de imagem, tipicamente para reduzir
ruido ou detalhes indesejados. (Em termos comparativos, o resultado da aplica-
¢do do filtro é semelhante a visualizar a imagem através de um vidro translucido
ou o desfocar da imagem.) Matematicamente, em 2D a funcdo de Gauss € definida
pela equacdo

G(z,y) e 202 4.3)

onde x € a distancia da origem no eixo horizontal, y € a distancia da origem no eixo
vertical e o € o desvio padrao da distribuicao de Gauss. Esta féormula produz uma
superficie cujos contornos sdo circulos concéntricos, pela distributivo de Gauss, a
partir do ponto central, os valores desta distribuicdo s@o utilizados para construir
uma matriz de convulsao que € aplicada a imagem original, isto €, cada novo pixel
vai ter um valor médio relativamente aos seus pixeis vizinhos. Deste modo o filtro
ajuda a remover ruido e prepara a frame para a fase seguinte de detecdo de arestas
445.

(a) Frame ap6s o close. (b) Frame ap0s aplicacio do Gaussian Blur.

Figura 4.6: Exemplo da operacdo Gaussian Blur.
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4.4.5 Detetor de Arestas

Esta operacao t€ém como objetivo detetar as arestas dos objetos presentes na frame,
o algoritmo utilizado € o Canny Edge Detector [3]. Este algoritmo apresenta 4
etapas:

Reducio de ruido

Esta etapa consiste na remocao de ruido, sendo um requisito para aplicar a fungdo
Canny disponibilizada pelo OpenCV, dai a aplicacdo prévia do filtro Gaussian
Blur explicada no sub-capitulo anterior 4.4.4.

Intensidade do Gradiente

As arestas numa frame podem apontar em diversas direcdes, daf a utilizacdo de
algoritmos de detecdo horizontal, vertical e em ambas as diagonais. O operador
de detecdo de arestas devolve as derivadas horizontal e vertical, podendo assim
ser determinado o gradiente de arestas:

G=,/G2+G? (4.4)

encontrar a dire¢do das arestas € trivial uma vez calculados os gradientes segundo
rey

® = arctan (%) 4.5)

X

A direcao do gradiente é sempre perpendicular as arestas, é arredondado a um de
quatro angulos representativos das vdrias direcdes possiveis (vertical, horizontal,
e ambas as diagonais).

Supressao

A supressdo consiste em "limar"as arestas resultantes até ficarem apenas linhas,
isto €, sd@o removidos pixeis que ndo sdo considerandos como pertencentes a de-
terminada aresta isto faz com que o detalhe/defini¢do das mesmas seja aumentado
como se tratasse de uma erosao 4.4.1 das arestas. Para isso, em cada pixel, € ve-
rificado se o préprio € um méaximo local na vizinhanga da direcdo do gradiente,
como pode ser verificado pela seguinte imagem 4.7.
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Diregdo do Diregdo do
Gradiente Gradiente

¥ Aresta Aresta

Figura 4.7: Esquema de representag@o da Supressao.

O ponto A estd na aresta vertical, a dire¢do do gradiente € normal a aresta, os
pontos B e C encontram-se na direcao do gradiente entdo € verificado se o ponto
A é o maximo local entre B e C, em caso afirmativo o pixel é considerado, caso
contrario € suprimido. Como foi dito anteriormente esta operacdo consiste em
tornar as arestas mais finas.

Histerese

A fun¢do Canny usa dois thresholds, um superior e outro inferior, de modo a
distinguir quais sdo as verdadeiras arestas, como se pode verificar em 4.8.

e Caso o gradiente de determinado pixel seja superior que o threshold supe-

rior, esse pixel € aceite como pertencendo a uma aresta, como no caso de
A.

e Se o gradiente de determinado pixel for inferior ao threshold inferior, o pixel
é rejeitado.

e Se o gradiente de determinado pixel estiver contido entre os dois thresholds,
o pixel s6 € aceite se estiver conectado a um pixel cujo o gradiente seja maior
que o threshold superior, neste caso C € aceite mas B € rejeitado.
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Valor maximo

—

Valor minimo

Figura 4.8: Representagdo dos thresholds da funcdo Canny.

Na seguinte imagem 4.9 pode ser verificado o resultado da aplicagdo da funcao
Canny do OpenCV.

!

(a) Frame ap6s o filtro gaussiano. (b) Frame ap6s a detetor de arestas.

Figura 4.9: Detetor de Arestas
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4.5 Detecao

Ap0s a realizacdo de todas as operacdes de pré-processamento, a frame resultante
pode ser analisada para efetuar a detecdo de objetos cujas caracteristicas se en-
quadrem em classes de objetos do tipo "pessoa". Na seguinte imagem 4.10 pode
ser vista a estrutura do algoritmo, esta evidencia todos os processos realizados na

fase de pré-processamento assim como as diferentes etapas da detecdo.

Input Frame
BS SOBS

%\
Conversao
< Binaria />

1

Erosao

Dilatagéo

Close

/ .
<Gaussian Blur >
N y

Detetor de
Arestas

Ligados (Blobs)

Mln < Area < Ma>\<,:;:¥

Mln < Min Aresta\skr;‘;—

fsijMin < Racio < Max_——|

'l'\]lyin < Angulo < Maxi

Componentes

Aproximagéo a
Poligonos

Rectangulo

T

Elipse

=i+ 1

-

N° Pessoas ++

< i<N°Blobs
N° P. Anterior/,/\'\

<:I:I'_imite da Frame;?\;,j:*

] 4

l

“N° Pessoas <

N° Pessoas =
N° P. Anterior
CamShift

Préxima
Frame /

Figura 4.10: Modelo do algoritmo
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4.5.1 Componentes Ligados

Esta operacao consiste em analisar uma frame e agrupar os seus pixeis em com-
ponentes com base na conectividade dos mesmos, ou seja, todos os pixeis de um
componente ligado apresentam valores semelhantes de intensidade e estdo de al-
guma forma ligados uns aos outros. Uma vez que todos os grupos tenham sido
determinados, sdo extraidos os contornos de cada um dos componentes para ana-
lise. Na imagem 4.11a pode ser visto um desses componentes ligados, posterior-
mente, na imagem 4.11b pode ser visto o resultado da operagdo da aproximacao
poligonal, esta operacdo tenta aproximar os contornos a poligonos deste modo o
conjunto de pontos que formam o componente ligado é reduzido consideravel-
mente permitindo melhor eficiéncia nas etapas seguintes.

(a) Componente ligado.

(b) Componente ligado apds aproximagao poligonal.

Figura 4.11: Detecao de Componentes Ligados.
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4.5.2 Extracao de Caracteristicas

Nesta fase estdo reunidos todos os requisitos para a extracdo de caracteristicas,
usar apenas a frame resultante do background subtraction € uma grande limitacdo
em relacdo a outros métodos ja desenvolvidos que usam a informacao da cor dos
objetos, como por exemplo, 0 método descrito em 2.3. Além disso, mesmo para o
olho humano ¢ dificil dizer com exatiddo que determinado objeto no background
subtraction é ou nao um objeto da classe pessoa, porque os objetos podem ser
deformados devido a operagdes de pré-processamento.

Uma das formas de encontrar caracteristicas foi recorrer a um grupo de pessoas
as quais foram mostrados varios videos de background subtraction, como foi des-
crito pelos voluntarios, uma das caracteristicas evidentes € o tamanho do objeto,
uma vez que uma pessoa vai apresentar uma area contida entre um maximo e mi-
nimo, no capitulo 5 vao ser exibidos testes variando os limites da 4rea e quais as
suas consequéncias. Obviamente a drea por si s6 ndo € relevante, mas por outro
lado, uma caracteristica que resulta da drea € o aspect ratio, isto €, € evidente que
um objeto do tipo "pessoa'vai ter uma altura superior a sua largura como pode ser
visto na imagem 4.12, esta caracteristica vai estar igualmente entre determinados
limites. A drea e o aspect ratio permitem a partida eliminar objetos que ndo inte-
ressam, como € o caso dos carros, uma vez que um carro nunca terd uma altura
superior a sua largura.

Figura 4.12: Extracdo de caracteristicas.
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Uma das caracteristicas diferenciadoras € o angulo de inclinacdo do objeto,
isto é, um objeto do tipo "pessoa"vai assumir sempre uma posi¢do vertical na
cena, pelo que objetos resultantes de reflexdes, na maior partes das vezes, vao ter
um angulo diferente de objetos reais na cena. Para calcular o angulo € aplicada
uma uma elipse ao objeto, a partir dessa elipse € calculado o angulo recorrendo a
uma fun¢do disponibilizada pela biblioteca OpenCV. Como pode ser verificado
na imagem 4.12 o angulo de um objeto do tipo "pessoa"é bastante reduzido, caso
o objeto ndo apresente deformagdes resultantes do background subtraction ou do
pré processamento esta simples caracteristica permite obter bons resultados, mas
determinadas situagdes, em que por exemplo a sombra nao € tratada pelo algo-
ritmo SOBS podem implicar um grande problema, pois a inclinag¢do da elipse vai
variar bastante.

Figura 4.13: Frame final resultante da detecao.

Na imagem 4.13, € exibido o resultado da detecdo na prépria frame original
de modo a ser possivel ter uma percecdo da exatiddao da localizacdo do objeto do
tipo "pessoa”que foi detetado. No canto superior direito € exibido o nimero de
pessoas atualmente na frame, esse mesmo nimero € atualizado sempre que € feita
uma detecdo. De modo a tentar resolver o problema de duas pessoas se cruzarem,
foi implementado um mecanismo em que o detetor recebe a informacao de quantas
pessoas foram detetadas no instante de dete¢do imediatamente anterior, quer isto
dizer que se num dado momento o detetor retornar um valor inferior aquele que
recebeu da detecdo anterior implica um de dois cendrios: ou uma das pessoas saiu
da cena, ou entdo houve cruzamento entre elas.
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Para averiguar se determinada pessoa saiu ou nao da cena € definida uma area
limite que pode ser parametrizada e é observavel na imagem 4.13, caso o centro
de massa da pessoa se encontre fora desse limite é considerado que ndo houve
cruzamento, e a pessoa deixa de ser considerada pela funcdo de detecdo. Caso
contrario, o detetor corrige o valor de saida tendo em conta o nimero de pessoas
na frame anterior.

(a) Componente ligado.

(b) Componente ligado apds aproximagdo poligonal.

Figura 4.14: Frame com sobreposicao de duas pessoas.

Na figura 4.14b € possivel verificar o momento em que duas pessoas se cruzam
na cena, mesmo para o olho humano € praticamente impossivel encontrar duas
formas humanas na dita frame. Alids, até mesmo na frame original apresenta um
desafio.
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4.5.3 Parametrizaciao

Como parte da solu¢do implementada, € possivel parametrizar diversos valores, os
quais se encontram mencionados na tabela 4.1 e foram detalhados na sec¢do 4.5.2.
No capitulo 5 é demonstrado o impacto resultante da variacao destes parametros
na detecdo.

PARAMETRO DESCRICAO
FRAME_DETECT Intervalo de detecao
PRE_N_ERODE N°. de erosdes
PRE N DILATE N°. de dilatagdes
AREA_MIN Area minima do objeto
AREA_MAX Area maxima do objeto
CONTOURS_MIN N°. minimo de arestas
ANGLE_MIN Angulo minimo do objeto
ANGLE_MAX Angulo maximo do objeto
ASPEC_RACIO_MIN Réacio minimo do objeto
ASPEC_RACIO_MAX Récio maximo do objeto

LIMIT FRAME X Coordenada em X do limite da frame
LIMIT FRAME_Y Coordenada em Y do limite da frame

Tabela 4.1: Parametros
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4.6 Tracking

Apesar de ndo ser um requisito deste trabalho, foi implementado um método de
tracking relativamente simples, o CAMShift que foi referido com algum detalhe
no capitulo 2 na sec¢do 2.4. Apds realizada uma detecdo, o retangulo usado para
verificar a drea e o aspect ratio € dado a funcdo de tracking, nomeadamente a
fungdo CamShift do OpenCYV, isto na frame seguinte. Este retdngulo é a ROI que
indica ao algoritmo de tracking qual a posi¢ao inicial/anterior do objeto. A funcao
devolve uma nova ROI com a localizagdo mais provavel do objeto na frame atual,
a imagem 4.15 ilustra o resultado do tracking, € visivel um novo retangulo (com
cor diferente) que contem o objeto, neste caso corretamente identificado.

Figura 4.15: Frame final com com o tracking implementado.

4.7 Conclusoes

Em jeito de conclusdo deste capitulo, € de referir a clara organizacdo da estrutura
da implementacdo, a qual se reflete numa solugdo simples e facil de perceber.
No capitulo seguinte sdo apresentados os resultados desta implementacdo, e por
consequéncia as consequéncias de determinadas op¢des tomadas.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

5.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados conseguidos com o trabalho rea-
lizado assim como uma andlise e discussdo dos mesmos. Sdo expostas diversas
situacdes assim como a variacdo dos pardmetros de detecdo nas mesmas.

5.2 Cena de Teste

A cena de teste, apresenta inimeras caracteristicas que influenciam a performance
do detetor. Neste caso concreto o cendrio € de cardcter complexo, uma vez que es-
tao presentes muitos dos fatores que compdem um cendrio considerado de dificil.
Entre esses mesmos fatores, o nimero de objetos presentes na cena, o contraste
entre 0s mesmos € o background, as condi¢des de iluminacdo, as sombras tanto
estaticas como dinamicas (evidentes na imagem 5.1b), as reflexdes (presentes na
imagem 5.1a) e o complexo background devido a diversidade de objetos.

(a) Frame com reflexdes. (b) Frame com sombra estatica.

Figura 5.1: Exemplos de situa¢cdes numa cena.
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5.3 Caracteristicas dos Videos de Teste

Tendo em conta que o sistema terd que ser aplicado a situacdes de tempo real, os
videos capturados, inicialmente com uma resolugdo de 1280 por 720 pixeis foram
redimensionados para uma resolucdo inferior de 512 por 288 pixeis. Deste modo é
possivel aumentar a eficiéncia da detecdo, no entanto, com possiveis repercussoes
na eficdcia, uma vez que estamos a reduzir o detalhe das imagens significativa-
mente.

Na tabela 5.1, estdo expostas diversas caracteristicas dos videos utilizados. Entre
elas, o numero efetivo de pessoas na cena e se estas se cruzam na cena a determi-
nado momento, a existéncia de sombras evidentes nas pessoas alvo de detecao ou
reflexdes resultantes de pocas de 4gua na cena, assim como a presenga de outros
objetos, como por exemplo carros. Como pode ser verificado, estdo disponiveis
varios cendrios com caracteristicas e situacdes variadas que sdo testadas na seccao
seguinte.

VIDEO N°. PESSOAS CRUZAMENTO SOMBRAS REFLEXOES OUTROS OBJETOS

Vér 1 Nao Nao Nao Sim

V7r 1 Nao Nao Nao Nio

V8r 1 Nao Nao Nao Nao

VOr 2 Sim Nio Nio Sim
V10r 2 Nao Nao Nao Sim
V12r 4 Sim Sim Niao Nio
V15r 1 Nio Nao Sim Nao
Vvieér? 1 Nio Nio Nio Nio
V17r 1 Nao Sim Nao Sim
V18r 0 Nao Nao Niao Sim
V19r 2 Sim Nao Sim Nao
V20r 0 Nio Nio Nao Sim
V21r 1 Nao Nao Sim Nio
V22r 0 Nao Nao Nao Nio

“Este video contém dois momentos de detecdo distintos.

Tabela 5.1: Detalhes dos videos utilizados.
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5.4 'Testes e Discussao

Para gerar resultados partiu-se de uma configuragdo base, exibida na tabela 5.2,
foram valores selecionados durante a fase de implementagdo, posteriormente sao
variados alguns parametros e apresentados os consequentes resultados.

5.4.1 Metodologia do Teste

Para efetuar os testes, em cada video € selecionado um intervalo de frames, em
que € atribuido o nimero de pessoas na cena entre esse mesmo intervalo com
o ndmero correto de pessoas na cena. Cada video tem associado um ou mais
ficheiro de configuracdo onde consta esse intervalo. A percentagem de acerto de
uma determinada configuracdo e calculada segundo a expressao,

N° de detegoes

N° de pessoas detetadas
% Acerto = Z P
=1

N° de pessoas no ficheiro de configuracio

(5.1

isto para cada ficheiro de configuracao, e no final € calculada a média de acerto
total.

5.4.2 Parametros Base

PARAMETRO VALOR
FRAME_DETECT 10.000
PRE_N_ERODE 1.000
PRE_N_DILATE 1.000
AREA_MIN 250.000
AREA_MAX 2,250.000
CONTOURS_MIN 5.000
ANGLE_MIN 15.000
ANGLE_MAX 165.000

ASPEC_RACIO_MIN 1.618
ASPEC_RACIO_MAX 3.236
LIMIT_FRAME_X 50.000
LIMIT_FRAME_Y 50.000

Tabela 5.2: Configuracdo base.
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5.4.3 Resultados Base

Com base na configuracdo referida na tabela 5.2, foi obtido uma taxa de acerto
de 90.51%, que € um valor razodvel. Como pode ser verificado no grafico 5.2a
o video V12r foi onde foram obtidos os piores resultados, este foram claramente
devido ao elevado niimero de pessoas presentes na cena, € a0s momentos em que
estes estavam muito proximos, como se verifica na imagem 5.3.

8.7 - 97.6
T T T T T 7T T T 1T T T T 7177
100 |
e 80 §
3
< 60} 1 92
IS
40 |- |
—e— Acerto
I S I I A T [ T T 1
R 100
— | | | ‘ ‘
>>>>>>>>>>> 20 % 50 oF 0
Videos % Acerto
(a) Grifico linear. (b) Grafico Box-Plot.

Figura 5.2: Gréficos com resultados utilizando a configuragdo base.

No gréfico 5.2b € possivel verificar que a mediana, excluindo os outliers, € de
92%. Quer isto dizer que excluindo as cenas mais complexas, o detetor apresenta
uma boa taxa de acerto, neste caso para uma detecao a cada 10 frames.

(a) Frame original. (b) Frame resultante do SOBS.

Figura 5.3: Exemplo de uma frame do video VI2r.

34



Outra observacdo interessante € o facto de os videos que ndo tém pessoas
(VI8r, V20r e V22r) apresentam uma taxa de acerto de 100%, quer isto dizer
que ndo hé ocorréncia de falsos positivos nestes videos incluindo aqueles em que
aparecem outros objetos, como por exemplo veiculos.

VIDEO % ACERTO

V10r 88.10
VI12r 30.00
V15r 95.24
Vliér 100.00
Vi1ér2 95.24
V17r 68.75
V18r 100.00
VI19r 89.29
V20r 100.00
V2Ir 95.24
V22r 100.00

Vér 92.00
V7r 80.65
V8r 89.29
VOr 90.48

Média 90.51

Tabela 5.3: Tabela de resultados.

A baixa taxa de acerto no video VI7r resulta do facto de ser causado ruido no
BS devido a chegada de uma pessoa de veiculo, como se verifica na imagem 5.4.

(a) Frame original. (b) Frame resultante do SOBS.

Figura 5.4: Exemplo de uma frame do video VI7r.
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5.4.4 Variacao do Intervalo de Detecio

Neste teste foi variado o pardimetro FRAME_DETECT, que corresponde ao in-
tervalo de detecdo, isto €, o intervalo de frames em que € realizada uma detecao,
no caso base, é feita uma detecdo a cada 10 frames. E interessante observar que
a performance ao ser feita uma deteg@o por frame € muito reduzida, sendo apenas
eficaz nos videos sem pessoas como se pode verificar no grafico 5.5. O elevado
erro geral é devido as anomalias provocadas por sombras e por haver situagdes em
que as pessoas estdo demasiado préximas. Como a detecdo ¢é feita com elevada
frequéncia essas situacdes prejudicam os resultados porque o detetor vai apresen-
tar um resultado errado durante essas situacdes com mais frequéncia.

100 |- “ .
90 |- i / |
80| | ' .
00 |

<l

5 60 \

Q \

<

® 50| \

40 - "‘x“
30| =1
+5
20 | 10
10| —e-30
| | | | | | | | | | | | | | |
EEEREEEEE R EEEE
>>>>;>>>>>>>>>>

Videos

Figura 5.5: Gréfico linear com a varia¢do do parimetro FRAME_DETECT.
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Nesta avaliacao global dos resultados verifica-se que, em relagdo ao parametro
FRAME_DETECT, o valor ideal situa-se na dete¢do a cada 10 frames, como
demontra o gréfico 5.6, isto € devido aos videos apresentarem um framerate de
10 frames por segundo. Além disso quanto maior o intervalo de dete¢do, maior
€ a efici€ncia da detecdo pois € gasto menos tempo de processamento na fase de
detecao.

92 1 ‘ ]

88

84 -

80

% Acerto

8 |-
76 |-
T4

72 ¢
70 —eo— % Acerto Médio

1 5 10 20 30
Valor

Figura 5.6: Grifico linear com a variagdo média do parametro

FRAME_DETECT.
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5.4.5 Variacao do N°. de Erosoes e Dilatacoes

Neste teste € variado o nimero de erosdes e dilatagdes, este variagdo € repre-
sentada como um par ordenado, em que por exemplo, (1,2) significa uma erosao
e duas dilatagdes. Como foi referido na sec¢do 4.4, o pré-processamento tem
grande impacto nos resultados finais, uma vez que o detetor depende fortemente
da qualidade do BS. No grifico 5.7 é possivel verificar que os resultados s@o in-
teressantes no ponto de vista de videos individuais. Existem, de facto, videos em
que a configuragdo base ndo apresenta a melhor performance, como por exemplo,
o video V8r recorrendo a um erosdo e duas dilatagdes, este aumento deve-se ao
facto de a dilatacdo aumentar os objetos, deste modo se a silhueta da pessoa ficar
dividida devido a ruido, a dupla dilatacdo resolve o problema unindo novamente
a forma.

100 |-

90

80

% Acerto

20

40

30 |

10 |-

V10r
V12r
V15r
Vlieér |-
vier2 -
V1T7r
VI18r -
V19r -
V20r -
V2Ir
V22r
Voér -
Vr |-
V8r -
Vor -

Videos

Figura 5.7: Gréfico linear com a variagdo dos parAmetros ( PRE_N_ERODE ,
PRE_N_DILATE).
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Embora no gréfico 5.7 existam situacdes em que a configuracio base de apenas
uma erosao e uma dilatagdo ndo seja a melhor, no grafico 5.8 verifica-se que, no
geral, a configuracdo base ainda apresenta a melhor média de resultados. Outra
conclusdo interessante que se pode retirar é o facto de segundo estes resultados
a erosao ser mais relevante que a dilatagao, isto €, a0 aumentar a erosao obtém-
se melhores resultados do que aumentando a dilacdo. Esta observagdo pode ser
explicada devido a erosdo eliminar bastante ruido, dai os resultados, a dilatacao
apenas tentar recuperar detalhe que a erosdo retirado erroneamente.

90.51
90 |-

88 |-

86 |-

% Acerto
o
e~
I

2 - i
80 - s
78 |
—e— % Acerto Médio
| | | | |
(1,1) (1,2) (2,1) (2,2) (3,3)
Valor

Figura 5.8: Gréafico linear com a variagio média dos parametros (
PRE_N_ERODE , PRE_N_DILATE).
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5.4.6 Variacao da Area
Area Minima

O limite minimo da drea é bastante relevante uma vez que o mesmo € responsavel
por eliminar ruido que nio foi retirado na fase de pré-processamento, como por
exemplo reflexdes. Como pode ser verificado no grafico 5.9 no video V22r que
apenas contem ruido, quando o minimo € de 50 pixeis, ndo é possivel filtrar a
enorme quantidade de ruido, na imagem 1.2b serve de exemplo para demonstrar
0 mesmo.

100

90 +

80

70 |-

60

% Acerto

40

V10r
V12r
V15r |-
Vieér |-
Vier2 -
V1T7r
VI18r |-
V19r -
V20r -
V2Ir
V22r -
Vor -
Vir -
V8r -

Videos

Figura 5.9: Grifico linear com a varia¢do do parimetro AREA_MIN.
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Um dado interessante € o facto de o valor minimo utilizado na configuracdo
base ndo é de facto o melhor valor, como pode ser verificado no gréfico 5.10, o
valor de uma area minima de 300 pixeis obtém uma taxa media de acerto ligeira-
mente superior, de 90.51% para 90.78%.

91 1 90.78 .
90.24 90.51 90.51 90.51

90 |-

89 |-

87

86

% Acerto

85

84

33

—o— % Acerto Médio

81 \ \ \ \ \ \ \ \ \ ]

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Valor

Figura 5.10: Grafico linear com a variacdo média dos pardmetros AREA_MIN.
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Area Maxima

O limite maximo da 4rea permite excluir objetos de grandes dimensdes, como por
exemplo carros, que devido a sua drea total ser bastante superior a drea de uma
pessoa sdo facilmente excluidos. Outro fator a ter em conta € que ha situagdes em
que uma pessoa se encontra muito proxima da camara, e essa situacao € ideal para
uma fase posterior de reconhecimento, a drea dessa pessoa vai ser razoavelmente
grande e tem que ser garantido que € detetada. Por outro lado, a utilizacdo de uma
maximo maior permite contornar o problema das sombras, uma vez que a sombra
conta para a drea do objeto detetado. Como pode ser verificado no grafico 5.11 as
variagdes acontecem precisamente em situagdes desse tipo.
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Figura 5.11: Grafico linear com a varia¢ao do parametro AREA_MAX.
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Em sintonia com os resultados obtidos no teste do valor minimo 5.4.6, o va-
lor maximo utilizado na configuracdo base também nédo € o que obtém melhores
resultados. Alids, pelo grafico 5.12 € possivel verificar que a percentagem média
de acerto tende a estabilizar a partir de valores de 2750 pixeis, quer isto dizer
que a exclusdo de objetos grandes € maioritariamente conseguida através de outra
caracteristica.

92 L 90.78 91.04 91.04 91.04

90.5
90 |-
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% Acerto
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80 |-
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1250 1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000 3250
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Figura 5.12: Gréfico linear com a variacdo média dos pardmetros AREA_MAX.
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Teste com 0 melhor maximo e minimo

Ap0s a realizagdo dos testes individuais aos limites minimos e maximos, foi reali-
zado um teste com o melhor valor de cada limite obtido, embora conscientemente

tal resultado possa nao ser de facto o melhor.

91.3

91.2

91.1

91

90.9

% Acerto

90.8

90.7

90.6

90.5

Figura 5.13: Gréficos com resultados utilizando o melhor valor maximo e minimo.

Contudo, neste caso ao utilizar os melhores valores para o respetivo maximo e
minimo foi possivel obter um aumento da taxa de acerto de 90.51% para 91.31%,
demonstrado no grafico 5.13, o que sugere que os parametros AREA_MAX e
AREA_MIN sao independentes. No entanto para ter a certeza de tal afirmacdo

91.31 00% Acerto Médio
I 91.04
B 90.78
90.51
I I I I
Melhor Geral Melhor Maximo  Melhor Minimo Base

seriam precisos mais testes.
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5.4.7 Variacdo do Angulo

O angulo é uma das caracteristicas mais importante, porque em conjunto com
a area providencia um método bastante eficaz de eliminar ruido provocado por
reflexdes, uma vez que estdo dificilmente vao ter um alguém semelhante a um
objeto na cena. No entanto as sombras dos objetos poderdo causar problemas
uma vez que as mesmas influenciam o calculo do angulo do objeto. Na questdao
do angulo maximo e minimo do objeto, neste caso fard sentido variar os limites
inferior e superior em conjunto, uma vez que os objetos apenas podem apresentar
uma inclina¢io para um unico lado. O gréfico 5.14 ilustra a variacdo do acerto
nos diversos videos de acordo com o valor dos parimetros ANGLE_MIN e AN-
GLE_MAX, neste caso, também sob a forma de um par ordenado.
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Figura 5.14: Grifico linear com a variagdo dos parimetros ( ANGLE_MIN , AN-
GLE_MAX.)
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Os resultados obtidos e ilustrados no grafico 5.15 sugerem que 4 medida que
o intervalo do dngulo diminui, comega a ser irrelevante, isto acontece porque nao
existem objetos nos videos de teste que cumpram simultaneamente aos condi¢des
da drea e do limites do angulo. Além disso o grifico 5.15 mostra que ao uti-
lizar limites reduzidos para os angulos implica uma redu¢do na taxa de acerto,
isto porque como seria de esperar, o facto de o BS ndo ser perfeito resulta em
deformidades no objeto que levam a que o angulo seja alterado.
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Figura 5.15: Gréfico linear com a variacdo média dos pardmetros ( ANGLE_MIN

, ANGLE_MAX.)
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5.4.8 Variaciao do Aspect ratio

Neste teste € testada, de uma maneira muito rudimentar, a forma do objeto, isto
€, um aspect ratio de 1 corresponde a uma forma quadrada, qualquer valor acima
¢ um retangulo cuja a relacdo entre os seus lados é esse proprio valor. O va-
lor na configurac@o base para o pardimetro ASPEC_RACIO_MIN nio foi esco-
lhido ao acaso, trata-se da propor¢do de ouro [21], assim como o valor de AS-
PEC_RACIO_MAX ¢ duas vezes superior. Com base nos resultados expressos
no grafico 5.16 podemos afirmar que um aspect ratio proximo de 1 diminui signi-
ficativamente a taxa de acerto, isto porque o Unico motivo pelo qual uma pessoa
teria um aspect ratio de 1, seria a sombra da prépria estar a um angulo de 45°, algo
que deve ser razoavelmente tratado pelo método SOBS.
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Figura 5.16:  Gréfico linear com a variagdo dos pardmetros ( AS-

PEC_RACIO_MIN, ASPEC_RACIO_MAX.)

47



Como pode ser verificado no grafico 5.17 a decisdo de utilizar a proporcao de
ouro (1.618) para o aspect ratio foi uma decisdo acertada, pelo que € 6bvio que
uma pessoa vai sempre apresentar uma altura de cerca de 1.5 a sua largura.

90

85 |

80

% Acerto

75

65 | —o— 9% Acerto Médio | |

(112) (1.2i2.4) (1.4l2.8) (1.61813.236) (1.8l3.6) (214)
Valor

Figura 5.17: Grifico linear com a variagdio média dos parimetros ( AS-

PEC_RACIO_MIN, ASPEC_RACIO_MAX.)
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5.4.9 Reflexao Critica

Ap6s o estudo destes resultados, podemos concluir que a configuracao base ficou
muito proxima de obter os melhores resultados, embora para realmente confirmar
tal afirmacdo seriam obviamente necessarios mais testes de modo a cobrir todas
as combinagdes de parametrizacdes. No entanto a melhoria na taxa de acerto de
90.51% para 91.31% ¢ significativa, mas o0 modo como essa melhoria foi obtida
(5.4.6) sugere que ha independéncia de caracteristicas.

E evidente que o pré-processamento é uma fase de elevada importincia, como
pode ser verificado na sub-sec¢do 5.4.5, variando apenas o nimero de erosdes e
dilatacdes é possivel observar alteracdes significativas nos resultados. O mesmo
pode ser dito aspect ratio, em que claramente a um intervalo de valores que € ideal,
e a minima alteracdo causa uma grande taxa de erro.

No que diz respeito ao limite da drea de detecdo, € um parametro que nao € rele-
vante para a percentagem de acerto, uma vez que o modo como sio realizados os
testes implica que o intervalo de frames em que é realizada a detecao tem que se
encontrar dentro do limite definido.

5.5 Conclusoes

Este capitulo sumariza o trabalho realizado de uma forma satisfatoria, o estudo dos
testes da variagdo dos parametros de detecao permitiu observar o impacto desses
mesmos parametros nos resultados obtidos, e deste modo, apurar o porqué de
determinadas caracteristicas serem mais eficazes que outras. No capitulo seguinte
serdo apuradas as conclusdes finais referentes ao trabalho realizado e também
serdo abordadas diversas questdes, como por exemplo, o que faltou fazer, trabalho
extra que poderia ter sido realizado e também melhorias de modo a obter melhores
resultados
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Conclusoes Principais

Os objetos propostos para este trabalho foram atingidos com sucesso, através das
caracteristicas extraidas do BS. E evidente que todo o trabalho realizado depende
maioritariamente de um s6 fator, o BS. De uma forma critica, ficou claro que o
método SOBS, apesar de ser o melhor método no momento de acordo com estudo
realizado pelo SOCIA LAB, estd longe de obter bons resultados num ambiente
de caracteristicas dificeis. Este apresenta dificuldades em tratar objetos em situa-
coes de variacdo de luminosidade, e também o facto de o algoritmo ndo conseguir
efetuar a remocao satisfatéria de sombras faz com que, de um ponto de vista ci-
entifico, a arte BS ainda necessita de muito trabalho, pois os métodos apenas sao
eficazes em situacdes de ambiente controlado. Alem disso, também € evidente
que o pré-processamento possui um elevada importancia, pois nessa fase € possi-
vel colmatar as lacunas do BS. A dificuldade encontra-se em obter um conjunto
de parametros que seja unanime para a variagdo das condi¢des da cena, uma vez
que a cena utilizada apresenta inimeras dificuldades. Os resultados obtidos, tendo
em conta todos estes fatores, sdo de uma forma geral satisfatorios, com uma taxa
de acerto de 91.31%, com a consciéncia que estes resultados sdo de certo modo
direcionados para a cena de teste em questdo, isto €, o uso de caracteristicas oti-
mizadas para a cena em questdo faz com que os parametros de detecao necessitem
de adaptacdo a cada nova cena.
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6.2 Trabalho Futuro

Com base nos resultado obtidos, numa perspetiva de trabalho futuro evidenciam-
se as seguintes tarefas:

e Melhoramento do BS

Nova Caracteristica

Algoritmo Genético

Maior Base de Dados de Videos de Teste

Implementar Outro Método de Tracking

6.2.1 Melhoramento do Background Subtration

Como foi referido neste trabalho, o BS requer uma forte atengao, pois os resulta-
dos dependem do mesmo. Pelo que um dos trabalhos a realizar seria o melhora-
mento o método SOBS, ou ate mesmo o desenvolvimento um novo método. De
qualquer modo, o desenvolvimento de um método que trata-se as sombras dos
objetos implicaria diretamente um melhoramento nos resultados, porque como se
pode verificar na imagem 6.1, a sombra altera por completo a forma do objeto que
por consequéncia se reflete na extracio de caracteristicas.

Figura 6.1: Exemplo de output do SOBS.
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6.2.2 Nova Caracteristica

De modo a melhorar a detecdo em cendrios com vdrias pessoas, um caracteris-
tica muito util seria a andlise de concavidades, isto é, procurar concavidades num
objeto de modo a permitir a separagcdo deste, isto no caso de um grupo de pes-
soas. Poderia ser utilizado o método proposto por Li et al. [10] em 2009. Como
ilustra a imagem 6.2, a linha a vermelho representa as concavidades no objeto,
que claramente se trata ndo de 1, mas 4 objetos distintos. Com base nessa andlise
seria possivel a posteriori separar os objetos, aumentando assim a performance do
detetor em cendrios deste tipo.

Figura 6.2: Exemplo de nova caracteristica.

6.2.3 Algoritmo Genético

Outra situacdo clara que ficou por tratar, foi o facto de nao terem sido testa-
dos exaustivamente todos os parametros de configuracdo possiveis, mesmo ex-
cluindo os parametros do detetor, temos uma enorme variedade s6 na parte de
pré-processamento. Um modo de resolver este problema seria recorrer a imple-
mentacdo de um algoritmo genético, deste modo seria possivel testar um grande
conjunto de parametros e conseguir aprimorar a melhor configuracao dos mesmos.
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6.2.4 Maior Base de Dados de Videos de Teste

Na fase de resultados foi possivel verificar que seria necessario outro conjunto de
videos para efetuar mais testes e averiguar mais situagdes, de modo a aumentar
a robustez do detetor, um cendrio que deveria ser testado € a situacdo em que
uma pessoa fica imével na cena, tal situagdo é por norma dificil de tratar pois os
algoritmos de BS tendem a considerar o objeto parado como background. Tais
situacdes deveriam ser aproveitadas pois nesse momento seria mais facil focar um
objeto para reconhecimento posterior.

6.2.5 Implementar Outro Método de Tracking

Como foi referido na sec¢do 4.6, apesar de ndo ser um requisito foi implementado
um método de tracking, o CAMShift. Este provou apenas ser eficaz numa situagao
em que apenas existe um objeto na cena, como pode ser verificado na imagem ??,
deste modo este método de tracking deveria ser substituido por outro, como por
exemplo o Optical Flow [11].
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