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Resumo

Este trabalho introduz uma nova técnica de amostragem de quadros para videos de vigi-
lancia, visando melhorar a analise visual e compreensao de eventos. A abordagem criada
permite a preservacao da estrutura original do video por meio de um subconjunto represen-
tativo de quadros. Ao mesmo tempo, o nimero de quadros ¢ significativamente reduzido.
O objetivo é discutir a eficicia da abordagem sugerida usando-a em varios cenarios de
monitoramento, examinando as deficiéncias dos métodos anteriores e encontrando méto-
dos de amostragem eficazes. Para compor a amostra, os quadros chave de cada grupo
foram escolhidos por similaridade na formacao dos grupos. Os resultados mostram que
a técnica é efetiva na captura da totalidade dos eventos. Em comparagao com métodos
convencionais como amostragem aleatoria e por segundo, ela fornece uma representacao
mais homogénea e completa. A contribui¢ao desta pesquisa esta relacionada ao campo de
processamento de videos e analise visual, oferecendo uma abordagem adaptavel que pode
reduzir o volume de dados analisados sem comprometer a integridade dos eventos impor-
tantes. Para verificar a eficacia e adaptabilidade da técnica de extracao de caracteristicas,

é recomendavel estudar varias técnicas e adapta-las a outros contextos de seguranca.

Palavras-chave: Amostragem de quadros, videos de vigilancia, andalise visual, técnicas

de agrupamento, representatividade de eventos.
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1 Introducao

Na atualidade a seguranca é um tema de significativa importancia tanto em am-
bito pessoal quanto social. Com o avanco tecnoldgico as cameras se tornaram populares
na area de seguranca, produzindo grande quantidade de material na forma de arquivos
de video. Identificar acontecimentos estratégicos no conteudo desses videos, tais como as-
saltos, acidentes ou padroes de movimentacao é essencial e justifica a necessidade de uma
analise eficaz dos dados. No entanto, a andlise manual desse material de video é trabalhosa
e pouco eficiente, pois em sua maioria sao videos de longa duragdao que exigem um alto
esforco humano de analise. Além disso, muitos eventos podem ocorrer simultaneamente
no video, e ha o risco de o resultado da analise humana ser incompleta dada a realidade

das agoOes captadas.

Existem diversas técnicas computacionais que auxiliam na analise do material cap-
tado, realizando procedimentos automaticos para a tomada de decisdo, que se utilizam
de conceitos relacionados ao aprendizado de méaquinas de forma a extrair bons resulta-
dos. As técnicas de visualizacao de informacao, por outro lado, tém como objetivo criar
representacoes graficas que realcem padroes e tendéncias que explicam o comportamento
dos dados em questao. Tais técnicas possibilitam ressaltar ao profissional de seguranca
aspectos importantes do video para a analise, como trajetoérias, ocorréncia de eventos,

comportamento dos objetos em cena, entre outras.

Apesar de obterem resultados satisfatorios em diversas tarefas de analise dos vi-
deos, grande parte dessas estratégias visuais opera em todos os quadros do video, um
a um, o que faz com que essas técnicas sejam computacionalmente caras, e gere layouts
de dificil interacao. Considerando que em muitas situacgoes sao utilizadas cameras fixas,
¢é alta a chance de que em uma consideravel por¢ao do video nao haja movimentos, ou
haja pequenos movimentos, e, portanto, os quadros frequentemente nao sofrem alteracoes
significativas. Existem diversas estratégias de amostragem de dados documentadas na li-
teratura, que aplicam diferentes abordagens para extrair um subconjunto dos dados que
represente bem o seu contetido total em termos de fendmenos e comportamentos. Para o
contexto de vigilancia apresentado anteriormente, é possivel que tais técnicas possam ser
aplicadas aos videos, no sentido de obter um subconjunto de quadros que represente ade-
quadamente os acontecimentos do video, diminuindo o custo das técnicas tradicionalmente

empregadas nessas analises.
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1.1 Objetivos

Este trabalho pretende propor uma nova técnica amostragem em videos de monito-
ramento, com foco na analise visual para identificagdo e compreensao de eventos ocorridos.
A ideia é desenvolver uma técnica capaz de gerar um subconjunto de quadros que repre-
sentem de forma satisfatéria os eventos contidos nos videos, de forma a manter a estrutura

original do video com uma quantidade reduzida de quadros.

Pretende-se discutir os resultados obtidos a partir da implementacao da técnica
proposta e aplicagao em videos de monitoramento que representem situacoes diversas, de

forma avaliar a capacidade de captura dessas situagoes.

Ao longo do trabalho tem-se os seguintes objetivos especificos:

« Identificar potenciais estratégias de amostragem utilizada, bem como limitacoes das

técnicas existentes;

e Desenvolver uma técnica de amostragem de quadros em videos de vigilancia que

capture os diferentes eventos ocorridos;
e Desenvolver um sistema que incorpora a técnica desenvolvida;

o Ilustrar a aplicagao da técnica proposta em videos que representem diversos cenarios

relacionados a vigilancia.

1.2 Justificativa

Avaliar as informagoes captadas em videos de vigilancia é fundamental para au-
xiliar a tomada de decisao dos profissionais de seguranga em diversos cenarios. Diversas
estratégias computacionais existem para facilitar na analise do material disponivel, e
acredita-se que a utilizacao de técnicas de amostragem podem beneficiar essas estraté-
gias, no sentido de encontrar um subconjunto do material de vigilancia que preserve o
conteudo interessante de analise e ao mesmo tempo diminua o custo computacional da

geracao dos layouts, tornando-as aptas para aplicacdo em um niimero maior de cenarios.

1.3 Organizacao do texto

Nas secoes posteriores sao descritos o referencial teodrico, trabalhos relacionados,
a técnica proposta para a amostragem de quadros de um video de seguranca, bem como
o sistema computacional que incorpora a técnica e os resultados do uso da técnica em

experimentos de amostragem de quadros.



?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo serao apresentados termos e conceitos relacionados a amostragem
de quadros de videos de seguranca, os quais serao utilizados na apresentacao dos trabalhos

correlatos, bem como na descri¢cao da proposta e apresentacao dos resultados obtidos.

2.1 Terminologia

e Quadro: Imagem individual inserida em uma sequéncia de imagens que formam um

video;

» Video: Colegao de quadros organizados e exibidos em sequéncia, que representam

algum tipo de fenémeno ocorrido ao longo de um periodo de tempo;

o Amostragem: Processo que por meio de técnicas de selecao escolhe membros de um
conjunto de dados de forma que por meio de uma andlise dos selecionados, seja
possivel realizar inferéncias sobre o conjunto de dados completos. Este termo serd

explorado em detalhes na proxima subsecao;

o Taxa de quadros: No cenario de videos de seguranga, é a quantidade de quadros
presentes em um espaco temporal especifico, geralmente 1 segundo. Assim, um video
que possui 24 quadros por segundo significa que em um tnico segundo estao inseridos
24 quadros individuais que em conjunto criam a ilusdo de movimento dentro desse
espago de tempo. Quanto maior o nimero de quadros em um determinado periodo

de tempo mais suave o movimento parecers;

o Evento: Acontecimento ou fendmeno observavel em um periodo de tempo captado
por cameras e que potencialmente contém informacao relevante para o contexto de

seguranca;

» Cena: Local fisico captado em video, ou regido da imagem no qual ocorre um evento

de interesse;

o Vigilancia: Atividade de monitoramento e acompanhamento de fendmenos que ocor-
rem em determinado local, normalmente com o objetivo de garantir a aplicacao da

lei, seguranca publica, individual ou patrimonial;

e Video de Seguranca ou Video de monitoramento: Video produzido por cameras
de segurancga, fixas ou moveis, posicionadas em locais estratégicos para garantir a

seguranc¢a de um bem publico ou privado, ou de individuos.
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2.2 Amostragem de Dados

O conceito de amostragem de dados consiste em técnicas de andlises estatisticas
utilizadas para selecionar, manipular e analisar um subconjunto de todos os dados cole-
tados, com objetivo de descobrir informagoes relevantes no conjunto de dados originais
(BOLFARINE; BUSSAB, 2005). A utilizagao dessas técnicas sao particularmente tteis ao
se trabalhar com um conjunto de dados extenso (ACHARYA et al., 2013), uma vez que,
identificar e analisar uma amostra representativa é mais eficiente e menos custoso do que

realizar a andlise no conjunto completo.

Conjunto de
Dados

Amostra de
Dados

Y.

Figura 1 — Imagem representativa do processo de amostragem de dados de um determi-
nado conjunto.

Uma consideragdo importante para a amostragem de dados é determinar o tama-
nho ideal da amostra bem como a técnica implementada para gerar essa amostra, visto
que o uso inadequado de uma técnica de amostragem pode gerar um viés de interpretacao
dos resultados (BOLFARINE; BUSSAB, 2005), ou gerar um conjunto no qual parte dos

fendmenos nao ocorre.

Existem diferentes técnicas para a construcao de uma amostra representativa, de-
pendendo dos dados que estao sendo estudados. De forma geral, as técnicas dividem-se
em técnicas de amostragem probabilisticas e nao probabilisticas. A amostragem probabi-
listica permite inferir as descobertas sobre a amostra para o conjunto de dados original
(ACHARYA et al., 2013), pelo fato de cada integrante dos dados originais possuem a
mesma probabilidade de serem escolhidos para constituir a amostra. Assim, o conjunto
amostral pode ser representativo de todas as informacoes relevantes dos dados originais.
J& na amostragem nao probabilistica a selecao dos dados que compoem a amostra ¢é feita
a partir da escolha do proprio pesquisador, ou selecionadas a partir de uma cota pré-
estabelecida (ACHARYA et al., 2013), como por exemplo selecionar um ntmero X de
quadros que apresentam uma arvore. Dessa maneira, amostras nao probabilisticas sao

mais propensas a resultar em um viés de interpretacao, uma vez que nem todos os dados
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originais possuem a mesma probabilidade de compor a amostra. Assim, as conclusoes
alcangadas pela andlise da amostra podem nao ser representativas do conjunto original ja

que caracteristicas importantes podem nao ter sido selecionadas.

A aplicagao dos conceitos de amostragem de dados no cenario especifico em que
o conjunto original de dados é um video ou gravacao ¢ denominada de amostragem de
quadros. Nesse caso, o objetivo é obter um conjunto de quadros que represente adequa-
damente algum aspecto de anélise, por exemplo, dos eventos ocorridos nesse video. O uso
de técnicas de amostragem de quadros se faz essencial, porque é comum que as gravagoes
tenham muitas horas de duracao, e resultem em arquivos grandes, o que gera problemas
de armazenamento. Além disso, técnicas computacionais de analise desses videos geral-
mente possuem um custo de execucao alto, e diminuir o conjunto no qual elas operam

pode trazer beneficios para a anélise.

2.3 Visualizacao de Informacao

A érea de Visualizagao de Informacao estuda maneiras de representar dados de
uma forma visual expressiva, com o intuito de facilitar a interpretacdo e a propiciar
uma analise mais efetiva desses dados, sendo um meio eficaz no compartilhamento de
informagoes de modo natural para alguém nao especializado no topico. Além disso, essas
técnicas sao capazes de apresentar relagoes e conexoes relevantes nos dados permitindo-se
chegar a conclusoes de forma mais simples. Logo Visualizagdo de Informacao é utilizar
representacoes visuais iterativas de dados abstratos de forma a ampliar o entendimento

sobre eles.

Existem varias técnicas de Visualizagao de Informacao, dentre elas tem-se algumas
mais simples e amplamente utilizadas nao somente no desenvolvimento académico, mas
também disseminadas em uso popular (SADIKU et al., 2016), como o grafico de colunas,

grafico de barras, mapa hexadecimal, histograma, entre outros.

Neste trabalho serd utilizado o sistema visual produzido no trabalho (PAIVA et
al., 2014) como sistema base no qual serao visualizadas as amostras criadas pela técnica

proposta, detalhes sobre esse sistema visual serdao apresentados em uma se¢ao posterior.

No contexto de amostragem de quadros em videos de seguranca, o uso de técnicas
de Visualizacao de Informagao como as que serao apresentadas durante o desenvolvimento
deste trabalho é de fundamental importancia, uma vez que possibilita a representacao
visual da qualidade da amostragem realizada a partir da representacao tanto espacial
quanto por gradagao de cor da similaridade das informagoes contidas em cada quadro que

compoem a amostra.
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2.3.1 Projecoes Multidimensionais de Dados

Dados multidimensionais sao um conjunto de dados que possuem diferentes carac-
teristicas e dados complexos como um quadro de uma gravagao de seguranga normalmente
possuem varias caracteristicas diferenciadoras, como gradacao de cores, movimentagao de
objetos e sons, as quais também sdo denominadas de variaveis, dimensoes e instancias,
(ESPADOTO; HIRATA; TELEA, 2020), quanto maior o nimero de dimensoes de um
conjunto de dados maior o nimero de informagoes contido no mesmo. Assim para extrair
e analisar tais informagoes é realizada uma projecao dessas informagoes multidimensionais
dos dados, as quais utilizam de técnicas de reducao de dimensionalidade, da original para

2 ou 3 dimensoes, com o objetivo de produzir um grafico de dispersao para analise visual.

Estas projecoes mapeiam dados de um espaco multidimensional para um espaco
visual, mapeando as instancias ou caracteristicas ou dimensoes dos dados coletados em um
espago geralmente bidimensional, preservando as relagoes de similaridade entre os dados
projetados (NEVES, 2016). Os gréficos de dispersao resultantes sdo caracterizados por
conjuntos de pontos posicionados no plano, em que cada ponto corresponde a uma ins-
tancia no conjunto original de dados. Em uma boa projecao, pontos projetados proximos
indicam caracteristicas similares (NEVES, 2016), ou seja, dados com contetido similar e
pontos distantes indicam dados com contetido dissimilares, de acordo com algum aspecto.
No contexto de videos de seguranga, ¢ comum que as técnicas representem o video como
uma colecao de seus quadros constituintes. Dessa maneira, o resultado da aplicacao de
uma técnica de projecao multidimensional exibird quadros com contetido similar em re-
gides proximas do Layout, e quadros com conteido dissimilar em regides distantes entre

Si.

2.4 Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao apresentados diversos trabalhos relacionados a proposta descrita
neste trabalho, de forma a analisar seus beneficios e limitagoes, e como podem de alguma
forma contribuir para o desenvolvimento deste trabalho. Além de serem apresentadas pu-

blica¢oes que se utilizam de técnicas relevantes a abordagem apresentada posteriormente.

No contexto de videos normalmente os dados a serem amostrados sao representados
pelos quadros que compdem o video, e o resultado serd um subconjunto dos quadros totais
originais. O objetivo de forma abrangente é gerar uma amostra composta pelos quadros

mais significativos, que contenham os eventos mais relevantes para a analise em questao.

A pesquisa e desenvolvimento de métodos e técnicas de amostragem de quadros
vem adquirindo grande atencao, devido ao uso disseminado de videos em diversas areas,
como recomendacao de videos, seguranca, reconhecimento de videos, entre outros. Grande

parte das técnicas de amostragem de quadros de um video se utilizam de trés conceitos
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de reconhecimento de caracteristicas presentes em um quadro, (Histogram of Oriented
Gradient (HOG)), de aprendizado de maquinas, em virtude da capacidade de aprendizado

e melhora na qualidade da amostragem a partir de um ntmero de iteragoes.

O aprendizado de maquina é uma abordagem multidisciplinar com o objetivo de
criar técnicas computacionais que detectam padroes e fendomenos em colegoes de dados
automaticamente (CAMASTRA; VINCIARELLI, 2015).

A anélise automatica de videos usando aprendizado de maquinas pode ser reali-
zada através de diversas técnicas. Dentre elas, destaca-se o uso de Convolutional Neural
Networks (CNN), que representam técnicas de aprendizagem profunda que recebe imagens
como entradas, aplica pesos (medidas matematicas de importancia) para varios aspectos
das imagens e extrair essas informagoes abstratas. Assim, as CNNs sdo capazes de repre-
sentar informagoes visuais de forma distribuida, e avaliar uma grande quantidade de dados

(SONG et al., 2019), normalmente sendo aplicada para a selecao de quadros significativos.

O trabalho proposto por (KABANI; EL-SAKKA, 2016) propoe o uso de uma

CNN para o reconhecimento de objetos presentes em quadros especificos do video, como

mostrado na Figura 2.
11 1 |

S

regression| full object mask left object mask top object mask
e 1

ANy
||

Figura 2 — Imagem representativa do processo de reconhecimento de objetos utilizando
uma CNN alterada.(KABANI; EL-SAKKA, 2016)

Redes neurais convolucionais também podem ser utilizadas para realizar o rastre-
amento de um objeto identificado em um video, como proposto por (LI et al., 2014), que
utilizou caracteristicas discriminativas dos objetos para o seu rastreio. Diversas CNNs
sdao utilizadas para manter diversos niicleos com diferentes caracteristicas simples, para

diferenciar o objeto do ambiente em que se encontra, como evidenciado na Figura 3

Alguns trabalhos como (TRAN et al., 2015), (CARREIRA; ZISSERMAN, 2017) e
(FEICHTENHOFER, 2020) utilizam redes neurais 3D (3D Convolutional Neural Netwoks,
ou 3D CNN) para realizar a amostragem de quadros de um video completo, em que um
quadro aleatério é escolhido como ponto de partida. Os 64 quadros consecutivos jun-
tamente com o quadro inicial sao entao agrupados em uma amostra, assim a partir do
momento em que a rede neural é treinada em tal processo a escolha de quadros inici-
ais converge para quadros significativos do video, ou seja, quadros com acontecimentos

relevantes.

J& o trabalho proposto por (WANG et al., 2016) utiliza uma Rede de segmento
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Input Patch Layer-1 Layer-2 Layer-3 Feature Vector
Class-Specific Cue 37 .37 9,20 x 20 9,10 x 10 18,2 x 2 18x1

Trainingfaces = | SRR

Training patches

Current frame

Learned filters in Layer-1

Fully

“’ = : . . - Connected
‘ 1 ﬂ ﬂ ﬁ ____________ /I
! o &

Figura 3 — Multiplas CNNs para o rastreamento de objetos em video.(LI et al., 2014)

temporal (Temporal Segment Network, ou TSN) para realizar o processo de amostragem
de quadros de um video. Nessa estratégia um video é dividido em K segmentos de tama-
nho temporal uniforme, por exemplo segmentos compostos pelos quadros presentes em 5
segundos consecutivos. Apds essa segmentacao um conjunto de quadros de cada segmento
é escolhido aleatoriamente, sendo analisado como uma amostra. Entao, a TSN é usada
para extrapolar as informagoes dessa amostra para toda a duragao do video, compondo o
conjunto de amostras final. Assim, essa estratégia é capaz de analisar um pequeno grupo
de quadros do video em tempos diferentes e por meio da rede de segmento temporal gerar

amostras significativas.

As estratégias apresentadas anteriormente tratam cada quadro de forma igualita-
ria, visto que utilizando 3D CNN ha a probabilidade de um quadro nao significativo ser
escolhido como ponto de partida. Assim as ambas as técnicas ignoram a redundancia de
informagoes contidas nos quadros, ou seja, amostras diferentes podem possuir quadros

com as mesmas informagoes.

Como alternativa alguns trabalhos utilizam redes neurais com aprendizado refor-
cado (Reinforced Learning, ou RL). O trabalho (FAN et al., 2018) propoe um software
chamado FastFoward que utiliza RL tanto para o planejamento de escolha de quadros,
como também para a decisao prévia do ponto de parada pra o fim da amostra, com o in-
tuito de reduzir o custo computacional de se amostrar todos os quadros de videos longos,

ja que em sua maioria nao sao significativos para uma analise de amostragem especifica.

Outra abordagem presente em (WU et al., 2019) utiliza multiagentes em uma rede
de observacao sensivel ao contexto,em que N agentes observadores de forma individual sao
responsaveis por selecionar um quadro significativo cada, criando uma amostra composta

somente por quadros relevantes, cada N agente é representado por uma CNN que reali-
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zam a selecdo dos quadros significativos, inicialmente tal processo é realizado de forma
aleatoria, mas com as iteracoes e mudancas de pesos da rede de acordo com significan-
cia dos quadros escolhidos a selecdo torna-se assertiva com o tempo. Assim, a cada nova
amostragem realizada, os agentes sao treinados e passam a escolher quadros com uma
taxa de significancia maior, melhorando a qualidade da amostra gerada como resultado,

como apresentado na Figura 4.

Untrimmed e
video
\ Observatmn Observatron \ Observatmn
m “ Agentz ﬁ AgentB - ...
Step by step
Actmn\ / Action / Action
All agents
stop

Figura 4 — Uso de Multi-Agentes para amostragem de quadros.(WU et al., 2019)

O trabalho (ZHI et al., 2021) propoe uma Interface de Programacao de Aplicagao
(API) chamada MGSampler, o qual é uma estratégia de amostragem para andlise de videos
que utiliza amostragem aleatéria guiada por informacoes de movimento. Ele seleciona
um subconjunto de quadros de um video completo de forma adaptativa, com base na
distribuicao cumulativa da magnitude do movimento ao longo do tempo. Isso permite uma
representacao compacta e eficiente do video, capturando os segmentos mais relevantes para
o reconhecimento de agoes. A abordagem é projetada para ser geral e flexivel, podendo

ser aplicada a qualquer rede de reconhecimento de video.

m (DAS; SARKER; MAHMUD, 2019) e (BURGOS-ARTIZZU et al., 2012) é
utilizado a técnica HOG para a extracao das caracteristicas dos quadros do video para
sua posterior coleta para a amostra. O HOG é uma técnica de extracao de caracteristicas
utilizada em visao computacional e processamento de imagens, popularizada por Navneet
Dalal e Bill Triggs (DALAL; TRIGGS, 2005). Essa técnica é eficaz na identificacdo de
formas e contornos de objetos ao analisar as direcoes das bordas na imagem. O HOG é

amplamente utilizado em diversas aplicagoes de visao computacional, como deteccao de
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pedestres, reconhecimento de rostos e classificacao de objetos, devido a sua capacidade

de capturar caracteristicas essenciais sem depender de informagoes de cor.

2.4.1 Consideracoes finais

Nesta se¢ao, discutiram-se técnicas de amostragem de quadros em videos, como
redes neurais convolucionais (CNNs), redes neurais 3D (3D CNNs), Redes de Segmento
Temporal (TSNs), aprendizado reforcado (RL) e a técnica de Histograma de Gradientes
Orientados (HOG), cada uma com seus beneficios e limitagoes. CNNs e 3D CNNs sao uti-
lizadas para selecao de quadros significativos e rastreamento de objetos, mas podem ser
computacionalmente intensivas. TSNs analisam pequenos grupos de quadros, mas podem
nao capturar completamente a dindmica temporal de eventos importantes. RL e multia-
gentes reduzem o custo computacional na selecao de quadros relevantes, mas enfrentam
desafios de convergéncia e treinamento. HOG ¢ eficaz na extragdo de caracteristicas, mas
limitado em cendrios onde cor e textura sdo cruciais. Desafios em aberto incluem equi-
librar eficiéncia computacional e precisao na selecao de quadros, reduzir redundéancia de
informagoes entre quadros consecutivos e adaptar técnicas a diferentes contextos de vi-

deos.
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3 Metodologia

Neste capitulo a técnica de amostragem de quadros ¢ detalhada, assim como, o

sistema computacional que a implementa.

3.1 Descricao da Técnica

A técnica proposta neste trabalho tem como objetivo gerar uma amostra composta
por quadros representativos dos diferentes eventos presentes em um video de vigilancia,
para ser utilizada em diversas tarefas de andlise. A Figura 5 apresenta o diagrama de

funcionamento da técnica, cujos passos sao detalhados a seguir.

A técnica possui trés modulos distintos: um moédulo de extragao de quadros e
caracteristicas, implementando trés técnicas de extracao de caracteristicas de quadros
distintas; um moédulo de agrupamento, que utiliza as caracteristicas ja extraidas para a
criacao de grupos de quadros baseados em sua similaridade e um moédulo de amostragem
que cria a amostra final selecionando-se um conjunto de quadros de cada grupo para

compor a amostra final do tamanho desejado.

Médulo De Agrupamento de Quadros

Maodulo de Amostragem

Médulo Extrator

Video

i i -
g ; Amostra final de
' ' L uadros H
! HOG o U 0
' conjunto Y = ! ' significativos '
. o N Calculo das diferencas I '
Técnica de S ara cada i :
30 ¢ Stortmemtedl | ¢
L I extragao de L L) ors caracteristicas do J quadro i s ' ¢ o :
| caracteristicas dos primeiro quadro do subsequente e = ' ! \ 0
Taxa de Similaridade L quadros video (centroide desse do *video centroides do s ' ' R !
H - ) existentes ! : .
| = conjunto) g ) '
1 CNN O .
' J i '
P% ] o !
____________________________ 3 L " '
5 i : i Selecdo de P% '
Porcentagem de selecio a ' ! J G 5 L
para a amostra final ! Adiciona oSt : ! los quadros
I
4 analisado no ] ! . {
' Diferenca < L . ' { L
agrupamento existente ' . i
d com a menor diferenca ! \
' ¢ '
' ] ' B g
! | 0 | Selecdo do quadrocoma
| Determinacao do Para cada 0 ! nca entre suas |
i 3 | -
1 grupocoma — grupo —1 aracteristicas e as !
i ~d ' o T
1 menor diferenca criado ' ! caracteristicas do centroide |
'

para amostra parcial

Cria-se um novo 1
Diferenca > L + conjunto Z que contém o
| frame

Figura 5 — Diagrama demostrando a ideia geral da técnica proposta.

Além disso a técnica possui dois parametros necessarios para seu funcionamento:

o [L: taxa de similaridade minima entre os quadros do video, utilizado para guiar a

definicao dos eventos em termos de alteragdes na cena;

o P: porcentagem de quadros, de cada grupo formado, que comporao a amostra final.
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O impacto de cada um desses parametros sdo discutidos nas subsecoes seguintes.

3.1.1 Médulo de extracao de quadros e caracteristicas

Este médulo é responsavel por extrair caracteristicas que descrevam aspectos im-
portantes em cada um dos quadros do video. Foram utilizadas trés técnicas de extracao
distintas: Histogram of Oriented Gradients (HOG) (DALAL; TRIGGS, 2005), Orien-
ted FAST and Rotated BRIEF (ORB) (RUBLEE et al., 2011) e Convolutional Neural
Networks (CNN) (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2015), descritas a seguir:

o« HOG: calcula e contabiliza as direcoes dos gradientes de intensidade de luz nos
quadros do video. O processo de extracdo de caracteristicas envolve a divisao da
imagem em células pequenas, calculo de histogramas de gradientes orientados em
cada célula, normalizagdo dos histogramas e concatenacao para formar o descritor
final (DALAL; TRIGGS, 2005). Esse descritor é um vetor de caracteristicas que
representa a aparéncia e a forma do objeto dentro do quadro. Logo é eficaz para

reconhecer formas e contornos, usada na deteccao de objetos e pessoas;

« ORB: representa uma combinacao do detector de pontos-chave FAST (ROSTEN;
DRUMMOND, 2006) e do descritor de caracteristicas BRIEF (CALONDER et
al., 2010), com algumas modifica¢oes para melhorar a performance e a robustez. A
técnica detecta os pontos-chave mais salientes e calcula os descritores que sao invari-
antes a rotagao e resistentes a ruidos (RUBLEE et al., 2011), eficaz no rastreamento

de objetos em tempo real e reconhecimento de ambientes;

o CNN: abordagem baseada em redes neurais profundas que atuam no aprendizado de
hierarquias de caracteristicas de baixo a alto nivel, o que as torna particularmente
adequadas para tarefas de reconhecimento de padrdes complexos. A extracao de ca-
racteristicas geralmente envolve o uso de modelos pré-treinados, como o VGG16 a
qual foi usada neste trabalho, e a obtencao de caracteristicas das camadas interme-
didrias da rede (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). Sendo assim capaz de diferenciar

alteracoes sutis, formas e movimentos complexos.

O processo de amostragem utiliza uma dessas abordagens para a extragao das
caracteristicas dos quadros que compoe o video, a avaliacao de desempenho de cada uma

¢é apresentada na segao 4.3.1

3.1.2 Mbédulo de agrupamento de quadros

Apos a etapa de extracao de caracteristicas o médulo de agrupamento organiza

as caracteristicas extraidas dos quadros do video em grupos significativos de quadros, o
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modulo recebe como parametros a taxa de similaridade L e a porcentagem de quadros
da amostra P representados no diagrama da Figura 5 . O objetivo ¢ identificar conjuntos
de quadros similares, com base em uma métrica de diferenca especifica para cada tipo de
descritor extraido por cada uma das técnicas, e selecionar quadros representativos para

compor a amostra final.

Para cada grupo formado, um centroide é calculado, definido pela média das ca-
racteristicas dos quadros pertencentes ao grupo. O centroide C' de um grupo de quadros

() com descritores D; é dado por:

Q|

|Q| ZD (3.1)

onde |@Q| o nimero total de quadros pertencentes ao grupo, e D; é o descritor do i-ésimo

quadro.

A diferenca entre as caracteristicas do quadro corrente e o centroide do grupo é

calculada utilizando a métrica apropriada para o tipo de descritor extraido.

Para descritores HOG e CNN a diferenca é calculada utilizando-se a distancia
Euclidiana como métrica diferenciadora. Sendo D; o descritor do quadro corrente e C' o

centroide de grupo existente, a diferenca é calculada por:

A(D,,C) = JZ (32)

J=1

onde n é o nimero de elementos no descritor, que pode variar se ¢ HOG ou CNN.

Ja para descritores ORB, que sao binarios, a distancia de Hamming ¢é utilizada
para calcular a diferenca. Se D; for o descritor binario do quadro corrente e C' o centroide

do grupo, a distancia de Hamming é dada por:

dors(D;, C) = Z D;; @ Cj (3.3)
j=1
onde & denota a operacao XOR bit a bit entre os elementos dos descritores, n é o nimero

de bits do descritor ORB, e C; ¢é o centroide do grupo.

O processo de agrupamento consiste entao em iterar sobre cada quadro do video e
calcular a diferenca entre as suas caracteristicas e os centroides dos grupos existentes para

se determinar o centroide com menor diferenga. Dado um limiar L, e a menor diferenca

de(Di, C)i

o Se dyin(D;, C) < L, entao o quadro i é agregado ao grupo;

o Se dyin(D;, C) > L, entao cria-se um novo grupo contendo o quadro .
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3.1.3 Moddulo de amostragem

Ap6s a formacao dos grupos, dado um grupo com N quadros e um centroide C
¢é selecionada uma amostra parcial de quadros até alcangar o percentual P do total de
quadros do grupo. Esta selecao inclui tanto os g x N quadros que tém as maiores diferencas
em relagdo ao centroide C', quanto os g x N quadros que tém as menores diferencas. Dessa
maneira, a amostra parcial contém quadros que representam os extremos de variabilidade

dentro do grupo, garantindo uma representacao equilibrada dos eventos ao longo do video.

Finalmente, a amostra final é formada pela unido das amostras parciais de todos os
grupos, proporcionando uma representacao abrangente e diversificada das caracteristicas

observadas nos diferentes grupos.

3.2 Descricao do Sistema Computacional

O desenvolvimento de uma solugao computacional eficaz para o agrupamento e
amostragem de quadros de video exige uma abordagem sistematica que considere tanto a
precisao algoritmica quanto a eficiéncia computacional. Esta se¢do detalha a infraestrutura
computacional utilizada e as escolhas de implementacao que possibilitam a operacionali-

zacao da técnica de amostragem descrita anteriormente.

3.2.1 Infraestrutura Computacional

A implementacao do sistema de amostragem de quadros foi realizada utilizando

a linguagem de programacgao Java, juntamente com o uso das bibliotecas JavaCV (AU-
DET; CONTRIBUTORS, 2024) que é uma interface para a biblioteca OpenCV (Open
Source Vision Foundation, 2024) para processamento de imagens e videos, Deeplearning4;
(Eclipse Foundation, 2024) para manipulagao de redes neurais convolucionais (CNN), e
outras ferramentas auxiliares para a manipulagao de dados e otimizacao do desempenho.
O sistema foi desenvolvido e testado em uma maquina com as seguintes especificacoes:

o Processador: Intel Core i7-9750H CPU @ 2.60GHz

e Memoéria RAM: 16GB DDR4

o Sistema Operacional: Windows 10 Home, 64-bit

« JDK versao: OpenJDK 17

o JavaCV versao: 1.5.9

e Deeplearning4j versao: 1.0.0-M2.1
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3.2.2 Implementacao do Algoritmo de Agrupamento

O algoritmo recebe como parametros o video completo na formatacao MPEG-/
Part 14 (MP}) (International Organization for Standardization, 2020), a taxa de simila-
ridade L , a qual é uma porcentagem de 0% a 100% e a porcentagem de quadros para a
amostra final P que também varia entre 0% e 100%. O algoritmo tem como produtos de
saida um diretorio contendo os quadros pertencentes a amostra, como também a amos-
tra em um arquivo texto com a formatagao Points File (.data) (ELER et al., 2008). As
principais classes e métodos responsaveis pela execucao do processo de agrupamento sao

descritas a seguir:

o FrameExtractor: Classe responsavel pela coleta dos quadros do video e aciona-
mento das classes apropriadas para a extracao das caracteristicas correspondentes ,

além de armazena-las em um arquivo texto.

« HOGExtractor, ORBExtractor, CNNExtractor: Classes concretas acionadas

pela classe FrameFxtractor para cada técnica de extracao de caracteristicas.

o FrameService: Classe encarregada de gerenciar o processo de agrupamento, cal-
culando diferencas, formando grupos e selecionando quadros representativos para a

amostra final que recebe as caracteristicas dos quadros ja extraidas.

« PointsFileGenerator: Classe encarregada de criar o diretorio da amostra contendo
os quadros representados na mesma, bem como criar e salvar o arquivo Points File

(.data) referente a amostra, acionada pela classe FrameService.

A interacao entre essas classes, bem como os parametros de cada uma, bem como

a formatacao da amostra final sao apresentados na Figura 6.

Caracteristicas HOG Taxa de Similaridade

—  HOGExtractor HOG —— L .

Points

I File
Video Caracteristicas ORB Arquivo Texto no
formato Points File

. —— FrameExtractor ——— ORBExtractor ORB FrameService PointsFileGenerator 1 cata)

Caracteristicas CNN | '

CNNExtractor CNN ) P%

Diretério com os

Porcentagem de selecéo

e quadros da amostra

Figura 6 — Diagrama demostrando a interacao entre as classes do sistema computacional.
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4 Experimentos e Resultados

Nesta se¢ao, sao apresentados detalhes dos videos e dos experimentos realizados
para avaliar a eficicia da técnica de Amostragem de Quadros em videos de seguranca
descrita na Secao 3.1. Os experimentos foram projetados para analisar diversos aspectos
da técnica, incluindo o impacto de configurac¢oes do préprio algoritmo, a eficiéncia compu-
tacional e a capacidade das amostras de representar todos os eventos presentes no video,
bem como representar aspectos minimos da estrutura béasica de cada evento. A seguir sao
apresentados os videos utilizados, bem como a plataforma de visualizacao utilizada nos

experimentos de avaliagao das amostras produzidas.

4.1 Visual Classification System (VCS)

O sistema de classificagao visual proposto no trabalho (PAIVA et al., 2014) ou VCS
¢ uma ferramenta computacional que emprega uma metodologia de Visualizagao da Infor-
macao. Essa metodologia emprega técnicas de visualiza¢ao baseadas no posicionamento
de pontos para construir layouts que ajudam o usudrio a visualizar e ajustar conjuntos
de dados utilizados para treinamento, construir e aplicar modelos de classificagao usando
diversas técnicas presentes na literatura, bem como realizar uma analise profunda dos
resultados da classificagdo. No trabalho foram utilizadas apenas as funcionalidades refe-

rentes a visualizagdo de dados.

O sistema processa os dados a partir de um formato especifico chamado Points
File (.data) (ELER et al., 2009). Este formato de arquivo é utilizado para representar
o espaco multidimensional das caracteristicas de uma imagem ou quadro. O arquivo é
organizado em linhas, onde cada uma corresponde a um quadro. Existem duas formas
de representacao nesse formato: a densa e a esparsa. Neste trabalho, optou-se pela re-
presentacao densa, na qual cada linha comeca com um identificador tinico e é seguida
pelas coordenadas do vetor de caracteristicas, sendo cada elemento separado por ponto e

virgula.

Adicionalmente, o usuario pode também através dos layouts criados, ajustar os
modelos de forma a adapta-los a cenarios de classificacao especificos. Além das tarefas
relacionadas ao processo de classificacdo, o sistema também oferece diversas funcionali-
dades para explorar os layouts criados, a fim de detectar particularidades e tendéncias no
conjunto de dados que ajudam a entender as decisdes dos classificadores, e funcionalidades

adicionais de andlise visual, como reducao de dimensionalidade.

Além disso neste trabalho para todas as visualizagoes criadas utilizando o VCS foi
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utilizada a técnica Least Squares Projection (LSP) (PAULOVICH et al., 2008) disponi-
bilizada no sistema usando 10% do nimero total de instancias dos dados como o niimero
de pontos de controle. Também foi utilizada a funcionalidade de coloragao dos pontos da
projecao, sendo que cada cor aqui representa um evento especifico presente nos videos

utilizados.

4.2 Videos

Nesta secao sao descritos os videos de seguranca utilizados na andlise da técnica
proposta. O primeiro video foi obtido do conjunto de dados CDNet2014 (GOYETTE et
al., 2012), um repositério que possui videos contendo gravagoes de ambientes internos
e externos para a analise de movimentos no cenario, além de incluir varios cendrios de
seguranca. O segundo video foi obtido do conjunto de dados chamado VIRAT (OH et
al., 2011), uma cole¢do de videos contendo a interacao entre um humano e um veiculo.

As subsecoes seguintes descrevem os videos.

421 Sofa

Sofa ¢ um video que possui 2750 quadros distribuidos em 91,7 segundos, com
uma taxa de 30 quadros por segundo que mostram pessoas entrando e saindo da cena,
objetos sendo deixado sobre um sofd e removidos de cena. A Figura 7 apresenta alguns
quadros do video e a Tabela 1 apresenta os eventos presentes do video. A analise desse
tipo de video foi realizada pelo fato de os eventos apresentarem multiplos objetos sendo
movimentados, que se relacionam em cenarios de segurancga a eventos de roubo de objetos,

ataques terroristas com bombas, entre outros.

(a) Cena vazia. (b) Pessoa entra em cena (c) Objetos abandonados.
carregando um objeto.

Figura 7 — Alguns quadros do video Sofa.

422 VIRAT

Ovideo VIRAT _S_ 010108 01_000570__ 000718, nomeado no trabalho como
VIRAT, é composto por 3461 quadros distribuidos em 144 segundos, com uma taxa de
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Tabela 1 — Tabela de eventos do video Sofa

Segmento Intervalos de quadros Descricao
1 1-88 e 2747-2750 Cena vazia
2 89-461 Uma pessoa carregando um objeto
3 462-606 e 2143-2283 Um objeto abandonado
4 607-1001 Segundo objeto e pessoa sentada
) 1002-1126 Dois objetos abandonados
6 1127-1434 Terceiro objeto e pessoa sentada
7 1435-1518 e 1729-1878 Trés objetos abandonados
8 1519-1728 e 2284-2355 e 2532-2746 Uma pessoa em cena
9 1879-2142 Retirando dois objetos
10 2356-2531 Duas pessoas em cena

30 quadros por segundo, cujo cenario é um estacionamento em que ocorrem varios eventos
individuais, como pessoas diferentes caminhando pelo estacionamento, diferentes veiculos

entrando e saindo de cena e uma pessoa retirando um carro estacionado.

A Figura 8 apresenta quadros de exemplo do evento do carro estacionado saindo
do estacionamento e a Tabela 2 apresenta os eventos relacionados a essas agoes. Esse
video representa eventos em que um objeto é removido de seu local original, tais ac¢oes

em cenarios de seguranca estao relacionadas a roubos e assassinatos.

(c) Carro saindo do estacio-
namento.

(a) Pessoa entra no estacio-

(b) Pessoa entra no carro.
namento.

Figura 8 — Evento do carro estacionado saindo do estacionamento do video VIRAT.

Tabela 2 — Tabela de eventos relacionados a um automovel saindo do estacionamento do
video VIRAT

Segmento | Intervalos de quadros Descricao
1 1-139 e 3189-3461 Estacionamento sem movimento
2 140-730 Moto e ator em cena
3 731-866 Ator chega ao veiculo
4 867-1437 Ator entra no veiculo
5 1438-2296 Ator dentro do veiculo
6 2297-3188 Veiculo sai do estacionamento

4.3 Experimentos

Nesta se¢ao serao apresentados os experimentos realizados nos videos mencionados.
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4.3.1 Avaliacdo das Técnicas de Extracao de caracteristicas

Esse experimento consiste em avaliar o impacto no layout gerado dos videos com-
pletos ao se utilizar as caracteristicas extraidas por cada uma das técnicas extratoras
de caracteristicas presentes no projeto proposto, para determinar quais extratores geram
layouts informativos para analises posteriores. As Figuras 9 e 10 apresentam os layouts
gerados pelo VCOS para os videos Sofa e VIRAT completos respectivamente, onde cada
ponto representa um quadro do video e cada cor representa um evento presente no video

apresentados anteriormente nas Tabelas 1 e 2.

(b) Visualizagdo ORB do vi-
(a) Visualizacao HOG do vi- deo Sofa completo.

deo Sofa completo. (c) Visualizagdo CNN do vi-

deo Sofa completo.

Figura 9 — Visualizagdes do video Sofa completo utilizando as trés técnicas extratoras.

(b) Visualizacdo ORB do vi-
(a) Visualizacao HOG do vi- deo VIRAT completo.
deo VIRAT completo. (c) Visualizagdo CNN do vi-
deo VIRAT completo.

Figura 10 — Visualizagoes do video VIRAT completo utilizando as trés técnicas extrato-
ras.

A partir desses layouts, é possivel notar que os descritores das técnicas HOG e
CNN geraram layouts com distribuicoes de pontos que permitem diferenciar cada evento
apresentado para o video VIRAT, uma vez que os grupos coloridos sao distinguiveis.
Para o video Sofa ambas as técnicas geraram layouts em que cada grupo colorido é
distinguivel, mas ha uma sobreposi¢cao de pontos e cores no centro para a técnica HOG

e uma mistura de cores para a técnica CNN. Tais caracteristicas estao relacionadas ao
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fato de que no video Sofa alguns eventos sdo semelhantes, como os eventos em que
objetos sao abandonados sobre o sofa que se diferenciam pela quantidade de objetos, bem
como quadros de eventos diferentes com movimentagoes parecidas, como a entrada de
uma pessoa carregando um objeto. Por outro lado, os layouts gerados pela técnica ORB
apresentaram muita sobreposicdo de quadros, e a percepcao de grupos que representem

os eventos é muito dificil para ambos os videos.

Portanto, para os préximos experimentos, serao utilizadas apenas as técnicas HOG
e CNN para avaliacao e criagdo de amostras, dado que a técnica ORB compromete a

analise de representatividade visual dos eventos, que é o foco deste trabalho.

4.3.2 Analise Computacional

Neste experimento, procedeu-se a coleta sistematica dos tempos de execugao da
técnica proposta com o intuito de determinar os impactos dos parametros do sistema.
Diversas taxas de similaridade foram empregadas, visando aferir os respectivos impactos
no tempo de processamento necessario para a geracao da amostra final no formato Points
File (.data). Os tempos de execugao obtidos sdo mostrados em duas curvas representa-
tivas: uma relacionando a Taxa de Similaridade com o Tempo de Execucdo e a outra

relacionando a Percentagem de Sele¢ao da Amostra com o Tempo de Execugao.

Para cada video, foram extraidas amostras utilizando taxas de similaridade L de
30%, 50% e 90%, utilizando cada uma das técnicas de extragao de caracteristicas. A Figura
11 mostra os resultados obtidos em relagdo ao tempo de criagdo da amostra pela técnica

proposta de acordo com a variagao da taxa de similaridade.

E possivel notar que taxas de similaridade maiores resultam em um tempo de
processamento menor. Isso ocorre porque uma taxa de similaridade mais alta faz com
que novos agrupamentos sejam formados apenas para quadros com caracteristicas signi-
ficativamente diferentes em comparacao aos quadros anteriores. Como resultado, menos
agrupamentos sao criados e, consequentemente, menos calculos de diferenca entre o qua-
dro corrente e o centroide dos grupos sao realizados. Esse fato é evidente nas curvas de
ambos os videos referentes as técnicas de extragdo Rede Neural Convolucional (CNN).
Para ambas as técnicas de extracao o tempo de processamento foi reduzido de algumas
horas, para taxas baixas, para apenas alguns segundos, para taxas de similaridade mais

altas.

O mesmo experimento foi executado para analisar o impacto das taxas de por-
centagem, que determinam o volume da amostra. Foram utilizadas trés porcentagens de

selecao diferentes: 30%, 50% e 90%, cujos resultados sao mostrados na Figura 12.

E possivel notar que o valor da porcentagem de selecdo ndo gera um impacto sig-

nificativo no tempo de processamento, logo é um pardmetro que se adapta as necessidades
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do usuério independentemente das configuragoes da maquina que o sistema computacional

é executado.

Logo é possivel averiguar que ao se aplicar taxas de similaridade adequadas o
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tempo de processamento é reduzido consideravelmente, o que é de particular interesse

para videos de seguranca que possuem varias horas de gravacao.

4.3.3 Experimento de variacao da taxa de similaridade

Neste experimento foi avaliado o impacto da taxa de similaridade na representativi-
dade da amostra gerada pela técnica proposta, a fim de determinar a taxa de similaridade
ideal para cada video utilizando ambas as técnicas de extracao de caracteristicas. Para
este experimento a porcentagem de quadros da amostra P foi fixado em 60% para se

captar nos layouts a variacao causada pelas diferentes taxas de similaridade.

Para cada video, foram extraidas amostras utilizando taxas de similaridade L de
30%, 50% e 90%, utilizando as técnicas de extracao HOG e CNN.

A Figura 13 mostra os layouts dos videos Sofa e VIRAT utilizando uma taxa de
similaridade de 30%. Para o video Sofa, observa-se variagbes nas amostras resultantes.
No caso dos descritores HOG (Figura 13(a)), h4 uma mudanca na forma dos eventos nas
extremidades, o que pode ser atribuido a sensibilidade desse tipo de descritor as variacoes
de textura e forma. J& com os descritores CNN (Figura 13(b)), as alteragoes nos eventos
sdo menos acentuadas, embora ainda presentes, refletindo uma maior estabilidade desse
descritor em capturar caracteristicas essenciais com menos quadros. Em ambos os casos,
apesar de algumas distorgoes, as amostras tendem a manter os padroes gerais dos layouts
completos do video (Figuras 9(a) e 9(c)). Dessa forma, uma taxa de similaridade de 30%
resultou em amostras com redugoes de dados e preservem as caracteristicas dos videos

analisados.

Quanto ao video VIRAT, a organizacao espacial dos pontos se manteve, embora
simplificada pela baixa taxa de similaridade que induz a formagao de multiplos grupos
e, consequentemente, a selecao de quadros similares para a amostra. A distribuicdo dos
grupos coloridos se preservou parcialmente no layout da amostra HOG, como demonstrado
na Figura 13(c), visto que que algumas cores sdo pouco representadas no layout. J4 no
layout das amostras CNN (Figura 13(d)), apesar da simplificacdo similar a do HOG,
observa-se um predominio de uma cor nos grupos coloridos. Isso sinaliza que uma taxa
de similaridade de 30% resultou numa amostra com super-representacao de um evento

especifico, falhando em retratar adequadamente todos os eventos do video.

A Figura 14 exibe os layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT com uma
taxa de similaridade de 50%. Para o video Sofa, os layouts utilizando descritores HOG e
CNN, apresentados nas Figuras 14(a) e 14(b), respectivamente, conservam parcialmente os
padroes visuais da distribuicao de pontos e mantém a disting¢ao entre os agrupamentos de
eventos por cor. Para a amostra HOG isso se deu pelo fato de que os ha uma simplificacao

mais acentuada dos pontos dispersos que representam eventos que se repetem ao longo do
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Figura 13 — Layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT utilizando uma taxa de
similaridade igual a 30%.

video se comparada com o layout criado com taxa de similaridade igual a 30%, ou seja a
representatividade dos eventos foi prejudicada. Ja para CNN hé perda de representacao de
aglomeracoes centrais dos pontos, visto que para o layout utilizando a taxa de similaridade
igual a 30% (Figura 13(b)) hd uma concentracao de 414 quadros na regidao central enquanto
para a taxa de similaridade de 50% a concentracao central é reduzida para 226 quadros,

ou seja, uma distribuicao de pontos simplificada para ambos os descritores.

Quanto ao video VIRAT, as Figuras 14(c) e 14(d) mostram que a maior taxa de
similaridade favoreceu a correspondéncia com os layouts dos videos completos (Figura 10),
mantendo a distribuicao espacial do pontos, bem como a distin¢ao dos grupos coloridos que
refletem a diversidade das atividades para a amostra utilizando descritores HOG, apesar
dos grupos representados pelas cores azul escuro e vermelho estarem mais espalhados, ou
seja, possuem uma distribuicao mais dispersa em comparacao ao layout com taxa menor.
O layout com CNN, em particular, realca a definicio dos grupos, indicando que 50%

de similaridade otimiza a distin¢ao entre eventos distintos, demostrado pela presenca de
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Figura 14 — Layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT utilizando uma taxa de
similaridade igual a 50%.

grupos de cores distintas ao invés da predominancia de uma cor.

A Figura 15 retrata os layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT utilizando
uma elevada taxa de similaridade de 90%. Comparativamente aos layouts dos videos

completos (Figura 9), notam-se diferencas marcantes.

Para o video Sofa, o layout com descritores HOG (Figura 14(a)) mostra uma
simplificacao elevada da distribuicao espacial dos pontos com densidade de pontos muito
superior a do video completo (Figura 9(a)). Essa simplificacdo e sobreposicao excessiva
sugere que detalhes importantes dos eventos do video foram perdidos. Em contraste, a
amostra com descritores CNN (Figura 15(b)) apresenta diferencas quanto aos padroes de
posicoes de pontos em relagao ao video completo (Figura 9(b)), em virtude da alta taxa de
similaridade houve a criacao de menos grupos, logo cada grupo passou a englobar quadros
com diferencas significativas entre si o que gerou uma distribuicao significativamente mais

dispersa.
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Figura 15 — Layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT utilizando uma taxa de
similaridade igual a 90%

Quanto ao video VIRAT, a amostra HOG (Figura 15(c)) revela um layout similar
ao gerado para a taxa de similaridade de 50%, mantendo a distribuicao espacial dos pontos
e grupos coloridos, demostrando assim uma invaridncia quanto a variacao da taxa de
similaridade médias e altas. Para o layout da amostra CNN (Figura 15(d)) comparando-
se com o layout do video completo CNN (Figura 10(b)), a alta taxa de similaridade
resultou em uma distribuicao espacial e representacao de cores com uma similaridade

maior ao video original em comparacao com layouts de taxas menores.

A técnica HOG funcionou bem para extrair caracteristicas com taxas de simila-
ridade abaixo de 50%, mantendo as caracteristicas visuais dos videos originais, como foi
demonstrado no video Sofa, que mostra um ambiente interno com movimentacoes claras.
No entanto, taxas de similaridade superiores a cinquenta por cento resultam em uma
representacao excessivamente simplificada, visto que grande parte dos padroes visuais do
layout do video completo foram perdidos, assim a distribui¢ao dos pontos de cada evento

foi afetada. Da mesma forma, utilizando CNN, observa-se que a perda de detalhes dos
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padroes visuais do video original se intensifica com taxas de similaridade acima de 50%,

com a perda de formas no layout da amostra.

Por outro lado, no video VIRAT, que é caracterizado por um ambiente externo
com variagoes dindmicas, os layouts sdo observados com HOG com variagoes entre 50% e
90% em taxas de similaridade. Isso indica que a distribuicao de pontos e grupos coloridos
é consistente com o layout completo do video mostrado na Figura 10(a). Mas uma taxa
de trinta por cento tem um impacto significativo na representacao de grupos coloridos,
com algumas cores tendo apenas alguns pontos representativos. A CNN mostra a mesma
tendéncia: taxas de similaridade mais altas produzem layouts com padroes visuais mais
semelhantes aos do video original, demonstrando a capacidade dessa técnica de lidar com

a complexidade visual de um ambiente dindmico.

Com base nesses achados, adotou-se uma taxa de 30% para amostras do video
Sofa utilizando HOG e CNN. Para o video VIRAT, utilizou-se uma taxa de 90% com

HOG e 90% com CNN para os proximos experimentos.

4.3.4 Experimento de variacdo da porcentagem de quadros da amostra

Este experimento examinou como a porcentagem de selecao de quadros da amostra
afeta a representatividade das amostras produzidas pelo método sugerido, com o objetivo
de averiguar como a porcentagem afeta a formatacao dos layouts das amostras. Embora
a formagao dos grupos ou a selecao dos eventos para a amostra nao sejam alterados pela
porcentagem de quadros, ela tem um efeito direto na quantidade de pontos presentes,
como resultado, afetando as formas e padroes dos grupos no layout. Para o experimento,
a taxa de similaridade foi fixada em 50%. Isso permitiu identificar as mudangas causadas

pela variacao na porcentagem de selecao nos layouts.

Para cada video, foram extraidas amostras utilizando taxas de selecaoP de 30%,
50% e 90%, para as técnicas de extracao HOG e CNN.

A Figura 16 apresenta os layouts referentes as amostras de ambos os videos para
as trés taxas de sele¢ao utilizando a técnica de extragio HOG. Ao analisar a quantidade
de quadros e a configuracao dos pontos em cada layout, observa-se que, para ambos os
videos, o incremento na porcentagem de quadros da amostra P eleva proporcionalmente o
numero de quadros na amostra final. Isso fica evidente visto nos layouts que representam
amostras com uma porcentagem de quadros de 90%, como ilustrado pela Figura 16(c)
para o video Sofa e pela Figura 16(f) para o video VIRAT. Nestes também é possivel
notar que para a porcentagem de quadros de 30% hé uma simplificacdo exagerada das
formas presentes nos layouts em comparagao com os layouts dos videos completos (Figuras

9 e 10), em que ha perda de muitos detalhes da formatacao visual do layout.

A Figura 17 apresenta os layouts resultantes das amostras dos videos Sofa e VI-
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Figura 16 — Layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT para variacao da porcenta-
gem de quadros da amostra utilizando HOG

RAT, aplicando-se trés taxas de sele¢ao distintas com o uso da técnica de extragao CNN.
A anélise da distribuicdo dos pontos nos layouts é possivel notar que, assim como ob-
servado para a técnica HOG, a porcentagem de quadros igual a 30% (Figuras 17(a) e
17(b)) gera layouts com formas e distribui¢ao de grupos simplificados, ou seja, hé perda

da complexidade dos eventos em sua representacao.

Nos layouts de amostras com 90% de sele¢ao, ilustrados pelas Figuras 16(c) para
o video Sofa e 17(f) para o video VIRAT, mostram uma representagao mais forte dos
grupos e sua forma e exibi¢ao. Isso denota uma selecao mais ampla da distribuicao dos

grupos e seus eventos quando comparado as amostras originadas de taxas de selecao



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 34

- >
= 5 fow ¥
. . e, °
DA K é’a% - . .o&o: .
R TR P P ire 5 B S
W e e ? r’ “’?@%"%&' TRy
: (?"D" - H % s&;&i PPN 08 © K
% . ‘96 > . oean o T g bo%%‘i”:c“ ; o o8
. P X . - S. Fe e e L AR
2 oy '.31 j % B Al > 1 A i ifq' on® ggof
o - o e, o ° . * o0 0o, %
o PR S £ Y B AR N LR P - ST g
e S : SN LI SR AT T S ARE I
. o 8 b S A RO o4
& 3 ‘w % 3 5, .53 & &oo° 12':_ s, qef
‘g-"’d 8 :%y :g&/ : e "' iz, ' e o .Seoq:w
5°°~<i°.-f' “0;0 {e.\g‘. e ﬂ;":o ‘g;
o RSN S X0 oo

(a) Layout com 825 quadros (b) Layout com 1375 qua- (c) Layout com 2475 qua-

do video Sofa usando dros do video Sofa dros do video Sofa
uma  porcentagem de usando uma porcenta- usando uma porcenta-
quadros igual a 30% gem de quadros igual a gem de quadros igual a
50% 90%
A s\_'. \\
.:o :Kj -, .ﬂg ’.
moQ‘; :Q& \
o'.. °0°° '-
-’ .", { ‘l\' i
L] { = A
PR e‘ l‘
» \,l,‘(: ¢ . ,’_.
I b -
°~ 16 Ind
£ L Yy
l..., ...‘ M .. »
4 f’) .. ; ~
S

(d) Layout com 1036 qua- (e) Layout com 1730 qua- (f) Layout com 3110 qua-
dros do video VIRAT dros do video VIRAT dros do video VIRAT

usando uma porcenta- usando uma porcenta- usando uma porcentagem
gem de quadros igual a gem de quadros igual a de quadros igual a 90%
30% 50%

Figura 17 — Layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT para variacao da porcenta-
gem de quadros da amostra utilizando CNN

menores, evidenciado pela comparacao com os layouts correspondentes a taxas de 30% e
50%, mostrados nas Figuras 17(a), 17(b), 17(d) e 17(e).

Logo a variagao na porcentagem de quadros das amostras tem um impacto signifi-
cativo sobre as caracteristicas dos layouts gerados pelos videos Sofa e VIRAT. Aumentar
a porcentagem de quadros contribui para uma maior representacao dos grupos, o que ¢é
refletido pela maior densidade de pontos nos layouts com taxas mais altas. Esse fenomeno
é consistente em ambientes internos e externos, representados pelos videos analisados, e

demonstra a influéncia direta da porcentagem de quadros na construcao das amostras.

Os resultados mostram que uma porcentagem de quadros mais alta gera amostras
com layouts que possuem a disposicao, forma e formatacao dos grupos coloridos mais se-

melhantes as do video original, enquanto uma porcentagem de quadros mais baixa resulta
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em layouts simplificados que afetam aspectos como a distribuicao dos quadros perten-
centes a um evento recorrente durante o video. Contudo, deve-se ponderar a necessidade
de compactacao de dados versus a preservacao dos detalhes, visto que a porcentagem de
quadros nao afeta a formagao dos grupos de quadros semelhantes da técnica proposta e
por consequéncia nao afeta a selegdo de eventos (grupos coloridos do layout). Taxas de
selecdo proximas a 50% emergem como um ponto de equilibrio interessante, proporcio-
nando uma reducao substancial na quantidade de dados, enquanto mantém a fidelidade na
distribuicao espacial dos pontos, bem como a representacao dos eventos dos videos dados
pelas diferentes cores, ao se comparar com os layouts dos videos completos presentes nas

Figuras 9 e 10.

Assim para o préoximo experimento foi mantida a porcentagem de quadros P =

60% usada em experimentos anteriores.

4.3.5 Analise da Representatividade Amostral

Neste estudo, é avaliada a representatividade dos eventos em layouts obtidos por
meio da técnica proposta. A andlise foi realizada visualmente, observando a coloracao dos
pontos nos layouts. Além disso, os layouts das amostras geradas pela técnica proposta
foram comparados com layouts construidos a partir de duas técnicas de amostragem
distintas: a primeira consiste em selecionar quadros de maneira aleatoria ao longo do
video, e a segunda selecionando uma porcentagem especifica de quadros de cada segundo
do video. Para a amostragem aleatéria foram utilizados 60% dos quadros dos videos
originais e para a amostragem por segundo foram selecionados 18 quadros para cada
segundo dos videos (60%). Para a avaliacao da técnica, foi empregada uma porcentagem

de quadros igual a 60%, além das taxas de similaridade determinas na secao 4.3.3.

A Figura 18 apresenta os layouts dos videos Sofa e VIRAT completos para des-
critores HOG e CNN e a Figura 18 apresenta os layouts das amostras de ambos os videos

gerados pela técnica proposta para os parametros mencionados anteriormente.

Tanto para o video Sofa, quanto o VIRAT as amostras geradas utilizando ambas
as técnicas de extragao de caracteristicas HOG e CNN apresentaram uma representativi-
dade eficaz dos eventos dos videos como apresentados nos layouts na Figura 19. Todas as
amostras capturaram todos os eventos de ambos os videos apresentados nas Tabelas 1 e
2, uma vez que todos os grupos coloridos estao presentes nos layouts dos videos completos
(Figura 18), com uma quantidade de quadros reduzidas. Apesar das amostras represen-
tarem efetivamente os eventos de ambos os videos, os layouts de cada uma apresentam

diferencas em relacao aos layouts dos videos completos.

Observa-se que, para o video Sofa utilizando a técnica HOG, houve uma maior

compactagdo dos grupos coloridos, devido a menor representacao de pontos dispersos
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Figura 18 — Layouts dos videos Sofa e VIRAT completos com HOG e CNN

nas fronteiras do layout, apesar disso o layout da amostra representa efetivamente os
10 eventos presentes no video. Ja com o uso da técnica CNN, os eventos, embora todos
representados, demostraram uma tendéncia a uma dispersao de pontos ligeiramente maior

comparado ao video completo, mas ainda preserva a distin¢ao geral entre eles.

O video VIRAT utilizando HOG apresenta assim como a amostra usando CNN
do video Sofa uma dispersao de pontos, porém mais acentuada, visto que para cada cor
ao invés de seus pontos estarem aglomerados em uma posi¢ao os mesmos estao dispersos
na fronteira do layout da amostra. Apesar disso, todos os 6 eventos sao representados de
forma distinguivel. Ja o layout CNN apresenta uma ligeira sobreposicao de alguns pontos

de eventos adjacentes, o que nao compromete a identificacao deles.

Assim, para videos que apresentam cenarios internos, com movimentagoes de pes-
soas e objetos bem definidos e pouca variacao na iluminagao, como o video Sofa, a técnica
de amostragem proposta ¢é capaz de gerar amostras representativas de todos os eventos do
video ao adotar uma taxa de similaridade (L) com valor préximo a 30%. Ja para videos
que exibem cendrios externos, com movimentacoes variaveis e alteracoes de iluminacao,

como o video VIRAT, a técnica de amostragem proposta gera amostras representativas



Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados 37

-~ K OO. o° % 0o B
P ¢ 00 o8 o=’ “’of’vg
& & @
S ,..:.0' oo et
%° 55\,%0;&:""“@%0 ®
e .(. ;’f’ awt o

€ 008 ¥ aeeeCoR® 3 0o 0%
° RSN pocer 2N
:

'} g’%ﬁ%&% o’ n g"; %

L TR i,% e
oy & °F - & o
-7 ; . ® 2 °F
3 % "’y
N B2 B a0
. . . ? S % e
[EO ¢ o
"" “:-'..' %ﬁ ;' ®
(a) Layout com 1530 qua- (b) Layout com 1664 qua-
dros do video Sofa dros do video Sofa

usando HOG (L = 30%) usando CNN (L = 30%)

4N /;.. N
s <& A
LR
e P A -
O 'w'aéj .
’...".!,‘:v e s %" r.'.”""‘
B |, ..
M e ‘\ ‘.
> e 0l
R LN : !
o o SR Tog
BT g Ve ]
Bo R 2O
TR R AL
- % I
4 &°

(¢) Layout com 2073 quadros (d) Layout com 2076 qua-
do video VIRAT usando dros do video VIRAT
HOG (L = 90%) usando CNN (L = 90%)

Figura 19 — Layouts das amostras da técnica proposta dos videos Sofa e VIRAT para
HOG e CNN

de todos os eventos do video com taxas de similaridade elevadas, aproximando-se de 90%.
Logo em cenarios de seguranca a técnica proposta mostrou-se eficiente na criacao de amos-
tras que representem agoes variadas, como a interacao entre pessoa e objeto, movimento
de pessoas, movimentos de veiculos e alteracao na posicao de objetos de modo a acelerar

a analise posterior desses eventos.

Em relacao a comparacao dos layouts criados pela técnica proposta com a técnicas
de amostragem aleatéria e por segundo tem-se a Figura 20 que apresenta os layouts
para ambos os videos referentes as amostras criadas a partir das técnicas de amostragem

aleatéria e amostragem por segundo.

Ao comparar os layouts criados pela técnica proposta com os gerados através da
amostragem aleatoria e por segundo, constata-se que a abordagem proposta neste trabalho
oferece resultados promissores. Para o video Sofa, os layouts gerados pela técnica proposta

e apresentados na Figura 19 exibem uma distribui¢cao uniforme de eventos, representados
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Figura 20 — Layouts das amostras dos videos Sofa e VIRAT utilizando amostragem ale-

atéria e amostragem por segundo

por cores distintas, refletindo um equilibrio na representatividade dos eventos ao longo do

video. Essa uniformidade contrasta com os layouts resultantes da amostragem aleatéria

Figura 20(a), onde uma predominéncia de algumas cores indica uma super-representagao

dos eventos de maior duragao, introduzindo um possivel viés na interpretacao dos dados.

Adicionalmente, ao observar os layouts do video VIRAT, é possivel notar nova-

mente a capacidade da técnica proposta de evitar o viés de super-selecdo, em comparacao

com a amostragem aleatéria que tende a sobrevalorizar determinados eventos (20(c)). E

importante pontuar que a selecao aleatéria de quadros pode levar a uma percepc¢ao dese-

quilibrada da importancia dos eventos, visto que eventos longos e continuos possuem uma

maior probabilidade de ter varios de seus quadros selecionados comprometendo a analise

qualitativa do contetido do video.

Por fim, os layouts originados da técnica de amostragem por segundo para am-
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bos os videos (Figura 20(b) e 20(d)) capturam uma visdo mais distribuida dos eventos
ao longo do tempo. Entretanto, a técnica de amostragem desenvolvida e utilizada neste
estudo se destaca por fornecer um panorama equilibrado e abrangente dos eventos, inde-
pendentemente de sua duragdo. A capacidade de ajustar a taxa de similaridade permite
refinar a representatividade dos eventos, garantindo que tanto os de curta quanto os de
longa duragao sejam representados nos layouts de forma proporcional. Assim, a técnica
proposta demonstra ser superior as metodologias convencionais de amostragem de qua-
dros de videos, assegurando uma visao mais holistica e precisa dos eventos contidos nos

videos analisados.



40

5 Conclusao

Este trabalho apresentou uma técnica de amostragem de quadros para videos de
vigilancia, empregando a formacao de grupos com base na similaridade e escolhendo os

quadros mais representativos de cada grupo para compor a amostra.

Foram utilizados dois descritores de caracteristicas para descrever os quadros dos
videos, o descritor HOG e o CNN. A técnica proposta possui uma flexibilidade consideravel
para gerar amostras representativas que facilitem e acelerem analises visuais dos eventos

presentes em videos de seguranca completos através de ferramentas visuais.

A eficacia foi demostrada através da comparacao dos layouts gerados pelo VCS
para as amostras criadas pela abordagem proposta e dos layouts das técnicas de amos-
tragem aleatéria e por segundo. A abordagem proposta consegue capturar a esséncia dos
eventos de video com uma distribui¢ao mais homogénea e completa dos eventos, evitando
a super-representacao de eventos prolongados tipicos da amostragem aleatéria e propor-

cionando uma representacao temporal mais fiel do que a amostragem por segundo.

O trabalho contribui para o campo de processamento de videos e analise visual de
eventos de videos ao propor uma técnica eficiente de amostragem de quadros, que pode
ser aplicada para reduzir o volume de dados a serem analisados e visualizados sem com-
prometer a representatividade dos eventos importantes. Para pesquisas futuras, sugere-se
a exploracao de outras técnicas de extracao de caracteristicas e a aplicacao da abordagem
proposta em diferentes contextos de videos de seguranca, a fim de validar sua eficacia e
adaptabilidade.
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