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Resumo

Vigilância se tornou, nos últimos anos, algo ubíquo em nossa sociedade. Cada dia que
passa é mais notória a presença de sistemas inteligentes de vigilância em nosso dia-a-dia.
Isso se deve tanto aos avanços tecnológicos alcançados nas últimas décadas (aumento da
capacidade de processamento e armazenamento, miniaturização de dispositivos como de-
tectores biométricos e câmeras de vídeo) como a constante sensação de insegurança vivida
em vários países. Após os dias sombrios de 11/09, segurança e vigilância se tornaram algo
primordial.

Este trabalho visa o estudo de técnicas para o desenvolvimento de um sistema de
vigilância para um estacionamento externo baseado em uma câmera estacionária. Tendo
em vista que em um estacionamento externo é de suma importância que a vigilância seja
feita tanto de dia quanto de noite, neste trabalho utilizamos uma câmera que captura
imagens infravermelhas. Uma câmera infravermelha permite que enxerguemos objetos
de interesse na cena até mesmo a noite. As imagens usadas nos experimentos realizados
neste trabalho foram colhidas no campus da Universidade de Laval (Canadá) durante um
estágio realizado no Canada Research Chair in Multipolar Infrared Vision.

Um sistema de vigilância baseado em câmeras de vídeo geralmente possui três partes
principais: (i) detecção de movimento, (ii) monitoramento e (iii) gerenciamento de even-
tos. Neste trabalho, utilizamos uma dinâmica técnica de subtração de plano de fundo para
realizar a detecção de movimento (segmentação de movimento). Esta técnica se adapta
às mudanças bruscas de iluminação na cena tornando o método de segmentação robusto
a estas mudanças. Além disso, utilizamos análise de �uxo de movimento para restringir
a segmentação somente às regiões onde existem algum movimento na cena. A técnica de
monitoramento de objetos em movimento usada neste trabalho é baseada em um ciclo de
dois estágios: previsão e correção. Os eventos de interesse que ocorrem na área monito-
rada são modelados de forma explícita sendo então reconhecidos e interpretados. O foco
principal deste trabalho é o reconhecimento de eventos suspeitos. Resultados experimen-
tais obtidos mostram que tais técnicas são adequadas para um sistema de vigilância de
um estacionamento externo baseado em uma câmera estacionária infravermelha.

Palavras chave: sistema automático de vigilância, reconhecimento de eventos suspeitos,

vídeos infravermelhos, segmentação de plano de fundo.



Abstract

Surveillance has become, in the last years, something ubiquity in our society. Every day
it is more notorious the presence of intelligent systems for surveillance in our everyday life.
This is due to technological advances achieved in recent decades (storage and processing
speed increasing, miniaturization of devices like biometric detectors and video cameras)
as the constant feeling of insecurity experienced in several countries. Following the dark
days of 9/11, security and surveillance became paramount.

This work aims the study of techniques for the development of a surveillance system
of an outdoor parking lot based on a stationary camera. Considering that in an outdoor
parking lot it is very important that the surveillance is made both day and night, in this
work we use an infrared camera to record images. An infrared camera allows to see objects
of interest in the scene even at night. The images used for the experiments in this work
were recorded by the student in Laval University campus (Canada) during an internship
he held in the "Canada Research Chair in Multipolar Infrared Vision".

A surveillance system based on video cameras is usually composed of three parts:
(i) motion detection, (ii) tracking and (iii)event management. In this work, we use a
dynamic background subtraction technique to detect motion (motion segmentation). This
technique adapts to abrupt changes on the scene's illumination making the technique
robust to this changes. Besides, we use �ow analysis to restrict the segmentation process
only to regions where we have motion in the scene. The object tracking technique used is
based on a two phase cycle: prediction and correction. The events of interest which occur
in the monitored area are modeled explicitly and then recognized and interpreted. The
main goal of this project is to recognize suspicious events. Experimental results show that
such techniques are suitable for a surveillance system for an outdoor parking lot based on
a infrared stationary camera.

Keywords: automatic surveillance system, suspicious event recognition, infrared im-

agery, background subtraction.
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Capítulo 1

Introdução

A preocupação com a segurança em nossa sociedade cresce a cada dia. Raros são os

dias em que não nos deparamos com uma notícia na mídia falando sobre esta questão.

Um exemplo desta preocupação é o que ocorre na cidade de Londres. Os moradores da

capital inglesa são �lmados pelas câmeras de vídeo que formam o sistema de segurança

público da cidade até 300 vezes ao dia [Wright et al. 2010]. Outras tecnologias como

identi�cação por rádio freqüência e identi�cação por dados biométricos também estão

sendo amplamente utilizadas. Além disso, essas tecnologias estão sendo combinadas para

construir uma rede de sistemas de vigilância mais e�ciente.

Tecnologias e sistemas de vigilância não são mais restritos às autoridades policiais,

agências de inteligência e ao exército. Os avanços tecnológicos presentes no nosso dia a

dia mostram que vigilância é um fenômeno diário. Uma das formas de segurança mais

usadas hoje é o sistema de vigilância por câmeras de vídeo. Com isto é necessário a

instalação de diversas câmeras de vídeo para compor um sistema de vigilância e�ciente.

O conjunto destas câmeras é chamado de circuito fechado de televisão, ou em inglês

Closed-circuit television - CCTV. Um estudo mostra que o mercado global de CCTVs

pode alcançar a marca de US$28 bilhões no �nal do ano de 2013 [RNCOS 2009].

A enorme disponibilidade de imagens provenientes destes CCTVs gera um constante

e enorme �uxo de informações. Entretanto, a quantidade de informações as vezes é tão

grande que o operador(a) nem sempre consegue ver o que ele/ela realmente precisaria ver.

Fazer a vigilância de uma área somente com câmeras e um operador humano é difícil,

caro e ine�ciente. O custo de um monitoramento usando 25 câmeras, 24 horas por dia, 7

dias por semana custa aproximadamente US$150.000,00 por ano. Além disso, a atenção

humana aos monitores de vídeo cai a um nível inaceitável depois de 20 minutos [Haering

et al. 2008]. Veja a Figura 1.1.

Sistemas de vigilância baseados em câmeras de vídeo monitoram as ruas, estaciona-

mentos e passageiros no metrô. Serviços do governo usam este tipo de tecnologia para

identi�car pessoas e veri�car se um indivíduo que está recebendo um benefício social

realmente é quem deveria estar recebendo, patrões monitoram seus empregados, ou seja,

18
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Figura 1.1: O aumento das câmeras de vídeo em sistemas de vídeovigilância gera uma
quantidade de informações de vídeo que vai além da capacidade humana de processamento,
retirada de [Haering et al. 2008].

sistemas de câmeras vigilância estão por toda parte. Algumas vezes, estes sistemas são

vistos pela população como sistemas que tiram a privacidade das pessoas. Mas em out-

ras vezes, o sentimento de segurança que estes sistemas dão a seus usuários supera o

sentimento de perda de privacidade.

Monitoramento de atividades por meio de câmeras de vídeo (vídeovigilância) é uma das

áreas de estudo que envolve vigilância que mais tem chamado a atenção dos pesquisadores.

Diversos são os trabalhos encontrados na literatura que abordam este tópico: [Benkhalil

et al. 2000], [Huang et al. 2008], [Petrushin et al. 2006], dentre outros. Neste caso, uma ou

mais câmeras (estacionárias ou não) são utilizadas para monitoramento de atividades na

área que está sendo "vigiada". Caso uma atividade suspeita seja detectada, o sistema pode

tomar algumas medidas como: disparar um alarme sonoro presente na área monitorada,

avisar um operador humano ou até mesmo avisar a polícia ou um serviço de segurança

particular.

Uma câmera de vídeo é capaz de capturar várias imagens por segundo, a isto damos

o nome de taxa de captura que pode ser expressa em frames per second (fps). A cada

uma dessas imagens damos o nome de quadro. Assim com vários quadros em seqüência

temos a sensação de que as imagens estão em movimento visualizando esta seqüência

de quadros (imagens). Assim podemos dizer que um vídeo é uma seqüência de imagens

e, portanto podemos aplicar técnicas de processamento de imagens em cada uma destas

imagens, como por exemplo, eliminação de ruído e segmentação/rastreamento de objetos

que se apresentem na cena.

Na maioria das vezes, os sistemas de vídeovigilância necessitam realizar um monito-

ramento em tempo real, vinte quatro horas por dia, sete dias por semana. Neste caso o
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(a) (b)

Figura 1.2: Visão da área do estacionamento monitorada por uma câmera de vigilância.
(a) cena capturada pela câmera infravermelha, (b) cena capturada por câmera conven-
cional

monitoramento �cará comprometido a noite ou em ambientes fechados com pouca lumi-

nosidade caso utilizemos câmeras convencionais, pois como a cena tem pouca ou quase

nenhuma iluminação, as imagens capturadas não são de boa qualidade para o processa-

mento computacional. Para contornar este problema é possível a utilização de câmeras

que capturam imagens em infravermelho. A Figura 1.2 mostra uma imagem de um vídeo

convencional e uma imagem de um vídeo infravermelho.

Todo corpo sólido, a uma temperatura acima do zero absoluto (−273 ◦C), emite radi-

ação infravermelha, que possui um comprimento de onda invisível ao olho humano. Ao

converter essa radiação em luz visível, alguns equipamentos permitem, por exemplo, que

um observador enxergue no escuro. O princípio de funcionamento de uma câmera in-

fravermelha é semelhante ao das câmeras comuns. A luz entra pela lente da câmera e

é concentrada sobre uma placa revestida de algum metal semicondutor. Cada ponto da

placa corresponde a um pixel (abreviação de picture element, elemento mínimo que com-

põe uma imagem) no visor ou na tela do computador. O sinal elétrico de cada um desses

pontos é processado e convertido em um sistema de cores de acordo com a intensidade

do sinal recebido. A luneta infravermelha, equipamento introduzido na Segunda Guerra

Mundial, permite enxergar a noite tudo o que esteja num raio de 100 metros.

As imagens infravermelhas usadas neste trabalho foram capturas no campus da uni-

versidade de Laval que �ca na cidade de Quebec (Canadá). Isto só foi possível tendo em

vista o estágio de seis meses que o aluno realizou no Canada Research Chair in Multipolar

Infrared Vision. Além disso, este trabalho foi desenvolvido em parceria com o professor

canadense Xavier Maldague, Ph.D. Os trabalhos desenvolvidos no laboratório do profes-

sor Maldague também foram grandes fontes de inspiração para a escolha do tema desta

dissertação.

Assim, com a imagem infravermelha em mãos, um monitoramento constante pode ser

feito, reconhecimento dos objetos em movimento na cena tanto em ambientes com pouca

luz ou em ambientes com muita luz. Após o reconhecimento dos objetos em movimento

é desejável que ações realizadas por esses objetos (chegada e saída de veículos, passagem
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de uma pessoa pela cena, entre outras) bem como possíveis interações entre eles sejam

interpretadas. Por exemplo, o reconhecimento automático de um assalto a um veículo ou

a objetos no interior do mesmo pode ser identi�cado avaliando-se: movimentação de uma

pessoa próxima ao veículo, intensidade de radiação infravermelha emitida por ela, entre

outras. Assim, utilizando imagens infravermelhas e técnicas de processamento de ima-

gens é possível desenvolver um sistema de vigilância automático para um estacionamento

externo usando uma câmera estacionária. Um sistema como este ajuda o operador do sis-

tema de vigilância no desempenho de sua tarefa chamando atenção dele para eventos de

interesse evitando assim que eventos suspeitos "não sejam vistos"devido a uma distração

do operador provocada por cansaço ou até mesmo estresse.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver técnicas que possam ser usadas na con-

strução de um sistema de monitoramento de um estacionamento em um ambiente externo

não controlado, utilizando uma câmera estacionária que captura imagens em infraver-

melho. Este sistema pode ser dividido em três subsistemas: módulo de segmentação,

módulo de monitoramento e módulo de gerenciamento de eventos. Nos próximos capítu-

los detalharemos cada um destes módulos. Utilizamos uma técnica dinâmica de subtração

de plano de fundo que se adapta às mudanças bruscas de iluminação que podem ocorrer na

cena inspirados no trabalho de [Maadi e Maldague 2007]. O uso de imagens infravermel-

has permite que se enxergue objetos na ausência de luz e o uso de parâmetros dinâmicos

no cálculo do plano de fundo dá robustez à técnica para segmentar objetos corretamente

mesmo durante mudanças bruscas de iluminação na cena. Além disso, para melhorarmos

a segmentação de pequenos objetos em movimento na cena, utilizamos análise de �uxo

para identi�car as regiões da cena onde existe movimento restringindo a segmentação a

estas regiões. Para o monitoramento dos objetos segmentados, utilizamos uma técnica

bastante simples de previsão e correção. Esta técnica consegue monitorar vários objetos

simultaneamente de forma satisfatória e também gerencia oclusões parciais e temporárias

entres os objetos. Um módulo de gerenciamento de eventos reconhece eventos simples que

ocorrem na área monitorada do tipo: a entrada/saída de um humano em um veículo, e o

estacionamento de um veículo. Além do reconhecimento de eventos simples, nossa técnica

também é capaz de reconhecer eventos mais complexos dividindo estes eventos complexos

em sub-eventos mais simples. Reconhecendo cada um destes sub-eventos separadamente

é possível reconhecer o evento complexo. Para testar o reconhecimento de eventos com-

plexos, propomos neste trabalho o reconhecimento de eventos suspeitos como "suspeita

de roubo de objeto(s) do interior de um veículo estacionado". Estes eventos suspeitos são

de grande interesse para o desenvolvimento de um sistema de vídeovigilância automático

e é o principal objetivo deste trabalho.

Esta dissertação esta organizado da seguinte forma: no Capítulo 2 fazemos uma expo-

sição de conceitos básicos sobre vídeos e algumas aplicações; no Capítulo 3 fazemos uma

revisão de alguns trabalhos encontrados na literatura que tratam a respeito de segmenta-
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ção, monitoramento de objetos em movimento e reconhecimento de eventos em vídeo; no

Capítulo 4 descrevemos as técnicas de segmentação e classi�cação de objetos em movi-

mento (humanos e veículos) utilizadas neste trabalho que foram inspiradas em [Maadi

e Maldague 2007]; no Capítulo 5 descrevemos o processo utilizado para realizar o mo-

nitoramento de objetos em movimento como em [Maadi e Maldague 2007]; no Capítulo

6 detalhamos como é feita o reconhecimento de eventos neste trabalho e introduzimos

nossa técnica para reconhecimento de eventos suspeitos. No Capítulo 7 mostramos alguns

resultados que obtemos em cada um dos módulos que compõem este sistema (módulo

de segmentação, módulo de monitoramento e módulo de gerenciamento de eventos) e no

Capítulo 8 apresentamos nossas considerações �nais e perspectivas futuras.
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Fundamentação Teórica e Trabalhos

Correlatos

23



Capítulo 2

Vídeo

2.1 Introdução

Um vídeo é um agrupamento de imagens digitais que visualizadas em uma seqüência

temporal nos dão uma sensação de movimento na cena. Ou seja, enquanto uma imagem

digital é composta por vários pixels, um vídeo é composto por várias imagens digitais.

Computacionalmente, uma imagem digital pode ser representada por uma matriz bidi-

mensional de valores. Cada um desses valores representa o valor da intensidade de um

pixel da imagem. Como o vídeo é um agrupamento de imagens, para representar com-

putacionalmente um vídeo é necessária a utilização de mais uma dimensão. Desta forma

para representarmos um vídeo no computador precisamos de uma matriz tridimensional,

ou podemos chamar também de um array de matrizes bidimensionais.

A Figura 2.1 mostra quatro imagens consecutivas e sobrepostas que formam parte de

um vídeo. Os eixos x e y são usados para representar uma única imagem. Quando temos

um vídeo, o eixo temporal também está presente. Na �gura, esse eixo é representado

pelo eixo z. Quando variamos as imagens que compõem o vídeo neste eixo temporal

visualizamos a cena em movimento.

Figura 2.1: Esquema da composição de um vídeo: um agrupamento de imagens em
seqüência.
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Existem diversas aplicações computacionais em vídeo e diversos são os autores que tem

estudado a área. Algumas delas são: vigilância ( [Zhang et al. 2006], [Diamantopoulos e

Spann 2005], [Huang et al. 2008]), monitoramento de tráfego ( [Chen et al. 2010], [Wang

2010]), monitoramento de objetos em movimento ( [Silva e Scharcanski 2010]) e detector

de vagas em estacionamento ( [Ichihashi et al. 2009]).

No nosso dia-a-dia estamos acostumados a ver vídeos (�lmes, telejornais, vídeos do

youtube, dentre outros). Esses vídeos na maioria das vezes são coloridos, ou seja, as

imagens que os compõem utilizam o espectro de luz visível. Porém vídeos também podem

ser compostos por outros tipos de imagens como é o caso das imagens infravermelhas.

Neste trabalho estaremos interessados em trabalhar com vídeos infravermelhos.

Este trabalho visa o desenvolvimento de técnicas que possam ser usadas na construção

de um sistema de vigilância para um estacionamento. Vários autores já propuseram a

utilização de imagens do espectro visível para realizar esta tarefa. Trabalhos como [Zhang

et al. 2006] e [Diamantopoulos e Spann 2005] utilizam imagens do espectro visível para

implementar um sistema de vigilância. Entretanto, sistemas como esses podem ter seu

funcionamento prejudicado em algumas circunstâncias como a noite e sob má condição

do tempo. Nestes casos as imagens capturadas pelas câmeras convencionais serão de

baixa qualidade para o processamento computacional pois são imagens que têm pouca ou

nenhuma iluminação. Com isso, o sucesso na execução das tarefas do sistema automático

de vigilância �ca seriamente comprometido.

Uma saída para este problema é a utilização de imagens infravermelhas pois elas

fornecem melhores resultados nesses casos. Isso se deve ao fato de que os objetos de

interesse na cena (humanos e veículos, no caso de um sistema de vigilância de um esta-

cionamento) são emissores naturais de raios infravermelhos mesmo na ausência da luz

visível. Normalmente a temperatura do corpo humano difere da temperatura do plano de

fundo da cena. Isto leva a diferentes distribuições de energia e conseqüentemente diferentes

níveis de cinza entre o plano de fundo e o corpo humano em imagens infravermelhas [Xue

et al. 2010]. Na próxima Seção explicaremos melhor o espectro infravermelho.

Além disso, outro fator que tem impulsionado a utilização de sensores infravermelho em

sistemas de vigilância é a redução do seu custo �nanceiro. Com isto vários autores têm

desenvolvido trabalhos que utilizam câmeras infravermelhas. Por exemplo, em [Nanda

e Davis 2002] modelos probabilísticos são usados para capturar variações na forma do

corpo humano para a detecção de pedestres utilizando vídeos infravermelhos e em [Xu

et al. 2005] support vector machines e �ltros de Kalman são adotados para realizar a

segmentação de monitoramento em vídeos infravermelhos.

Assim, por prover melhores resultados em cenas que possuem pouca ou nenhuma

iluminação e pelo fato dos sensores infravermelhos não possuírem um custo mais elevado,

utilizaremos imagens infravermelhas para desenvolver técnicas que possam ser usadas na

construção de um sistema de vídeovigilância de um estacionamento externo usando uma
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câmera estacionária.

2.2 Visão infravermelha

2.2.1 De�nição

Visão infravermelha pode ser de�nida como a capacidade de emissão de radiação in-

fravermelha de sistemas biológicos ou arti�ciais. Visão térmica ou termogra�a também

são comumente usadas neste contexto uma vez que as emissões infravermelhas de um

corpo estão diretamente relacionadas com a sua temperatura: objetos quentes emitem

mais energia no espectro infravermelho que objetos frios.

O termo visão noturna também pode ser encontrado na literatura com o signi�cado de

visão infravermelha. Isso se deve ao fato de que o propósito inicial do desenvolvimento de

sistemas de visão infravermelha era localizar alvos inimigos a noite. O corpo humano, bem

como vários outros objetos de interesse militar ou civil, é normalmente mais quente que

o ambiente que o cerca. Uma vez que objetos quentes emitem mais energia no espectro

infravermelho que objetos frios, detectá-los com um sensor infravermelho, tanto de dia

como de noite, é uma tarefa simples. Entretanto, a visão noturna diz respeito a capacidade

de enxergar a noite embora não seja necessariamente utilizando o espectro infravermelho.

Na verdade equipamentos de visão noturna podem ser construídos usando duas tec-

nologias: intensi�cadores de luz ou visão infravermelha. A primeira tecnologia utiliza um

fótocatodo para converter luz em elétrons, ampli�car o sinal e transformar novamente em

fótons que serão usados na construção da imagem. Já a visão infravermelha usa sensores

infravermelhos que captam radiação no comprimento de onda infravermelho que é invisível

ao olho humano. Sendo assim visão infravermelha captura o "calor"emitido pelo objeto.

A Figura 2.2 mostra uma imagem de uma operação militar usando intensi�cadores de luz

e uma imagem de um civil utilizando visão infravermelha.

(a) (b)

Figura 2.2: Diferença entre (a) imagens de visão noturna e (b) imagens de visão infraver-
melha.
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Figura 2.3: Espectro eletromagnético com destaque para a banda infravermelha, retirado
de [Ibarra-Castanedo 2005].

2.2.2 Espectro eletromagnético

A Figura 2.3 (retirada de [Ibarra-Castanedo 2005]), mostra todo espectro eletromag-

nético destacando a parte infravermelha (IR) que �ca entre a parte visível e a parte das

ondas de rádio ou microondas. O espectro IR é subdividido em cinco regiões embora

essa subdivisão seja arbitrária variando para cada autor. Esta subdivisão usada neste

trabalho é baseada em uma combinação de transmitância atmosférica, ou seja, as regiões

de comprimento de onda em que a radiação infravermelha é melhor transmitida através

da atmosfera, os materiais usados para construir o sensor infravermelho para aquela sub-

divisão e as aplicações principais daquela subdivisão (veja a Tabela 2.1). Desta forma,

a banda do infravermelho próximo (NIR) é mais usada em telecomunicações para trans-

missão usando �bra ótica uma vez que a sílica (SiO2), material que compõe a �bra ótica,

tem uma perda de atenuação média baixa para o comprimento de onda da banda NIR.

Já a banda de infravermelho de ondas curtas (SWIR) permite telecomunicações de longa

distância (sensoriamento remoto) usando uma combinação de materiais de detecção. As

bandas de infravermelho de comprimento de onda médio (MWIR) e longo (LWIR) têm

várias aplicações em termogra�a infravermelha para aplicações militares e civis, como por

exemplo: identi�cação de alvos, vigilância, avaliação não destrutiva de materiais (NDE),

entre outras. A banda de infravermelho de comprimento de onda muito longa (VLWIR)

é usada em espectroscopia e astronomia.

A banda de freqüência MWIR é preferida para a inspeção de objetos em alta temper-
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Banda de
freqüência

Comprimento
(µm)

Material de
detecção

Aplicações

NRI 0,74 - 1 SiO2 Telecomunicações
SWIR 1 - 3 InGaAs,

PbS
Sensoriamento remoto

MWIR 3 - 5 InSb, PbSe,
PtSi,

HgCdTe

Inspeção de altas temperaturas
(indoor, pesquisa cientí�ca)

LWIR 8 - 14 HgCdTe Temperaturas ambientes (out-
door, pesquisa industrial)

VLWIR 14 - 1000 - Espectroscopia, astronomia

Tabela 2.1: Bandas de freqüência do espectro infravermelho: adaptado de [Ibarra-
Castanedo 2005], [Hudson 1969], [Maldague 2001] e [Piotrowski e Rogalski 2004].

atura e a banda de freqüência LWIR para avaliação de objetos na temperatura ambiente.

Outros importantes critérios para a seleção de bandas de freqüência são: a distância de

operação - se a operação é indoor-outdoor, temperatura e emissividade dos objetos de in-

teresse [Maldague 2001]. Em física, emissividade é a relação entre o poder emissivo de um

corpo qualquer e a de um corpo negro (black body - BB). É conhecida como emissividade

ε, e pode ter um valor máximo igual a 1, que é correspondente à de um corpo negro, e

um mínimo igual a zero. BB é de�nido como um corpo que absorve toda a radiação que

nele incide (nenhuma luz o atravessa nem é re�etida).

Na verdade, ondas longas (LWIR) são preferidas para aplicações em ambientes exter-

nos uma vez que são menos afetadas pela radiação do Sol. Câmeras que operam na banda

LWIR são tipicamente câmeras não resfriadas que usam um microbolômetro (um tipo

de detector usado para fazer detecções térmicas) que é usado em aplicações industriais

que usam IR, embora detectores resfriados para LWIR que usam cádmio mercúrio telúrio

(MCT) também existam. Por outro lado, ondas médias (MWIR) necessitam de detec-

tores resfriados. Este resfriamento pode ser feito por exemplo com nitrogênio líquido. Um

resfriamento de −196 ◦C permite obter excelentes resultados, porém isso pode restringir

o uso a ambientes controlados.

2.2.3 Aplicações

Visão infravermelha começou sendo usada intensivamente pelo militares para visão no-

turna, navegação, vigilância e detecção de alvos. Durante anos, o desenvolvimento desta

área foi lento devido ao alto custo dos equipamentos usados e a baixa qualidade das ima-

gens adquiridas. Entretanto, desde o aparecimento da primeira câmera infravermelha de

uso comercial na segunda metade da década de 60, a disponibilidade de melhores equipa-

mentos de captura infravermelha tem crescido juntamente com o crescimento da capaci-

dade de processamento dos micro-computadores e com isso cada vez mais pesquisadores
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têm desenvolvido aplicações nas mais diferentes áreas utilizando imagens infravermelhas.

Algumas das aplicações desenvolvidas utilizando imagens infravermelhas: detecção e mo-

nitoramento de pedestres ( [Dai et al. 2007], [Li et al. 2010]), detecção de silhuetas de

humanos ( [Xue et al. 2010]), sensoriamento do clima ( [Qihao e Weng 2009]), detecção

de alvos ( [Zhang et al. 2009], [Deng et al. 2010], [Yilmaz et al. 2003], [Tingjun et al.

2010]), inspeção industrial ( [Wong et al. 2009], [Younus e Yang 2011]), realidade aumen-

tada ( [Amici et al. 2010]), vigilância ( [Maadi e Maldague 2007], [Maadi e Maldague

2006]), infraestruturas e edi�cações ( [Barreira e Freitas 2007], [Balaras e Argiriou 2002]),

componentes aeroespaciais ( [Avdelidis et al. 2003]), entre outros.

2.3 Considerações Finais

Neste Capítulo apresentamos alguns conceitos básicos sobre vídeo. Apresentamos tam-

bém as de�nições de visão infravermelha que nortearam a construção do nosso sistema. O

nosso objetivo é desenvolver técnicas que possam ser usadas na construção de um sistema

de vídeovigilância automático de um estacionamento ao ar livre utilizando uma câmera

infravermelha estacionária. A escolha da utilização de imagens infravermelhas deve-se

ao fato de que em cenas que possuem pouca ou nenhuma iluminação elas permitem que

o sistema alcance melhores resultados. O nosso sistema será dividido em três módulos:

segmentação, monitoramento e gerenciamento de evento. Nos próximos capítulos fare-

mos uma breve revisão de alguns trabalhos encontrado na literatura que tratam destes

assuntos.



Capítulo 3

Sistemas de vídeovigilância

3.1 Introdução

Com o avanço da tecnologia e com a crescente onda de insegurança vivida pela so-

ciedade, cada vez mais a tecnologia está sendo aplicada para aumentar o nível de segu-

rança das pessoas. A área de visão computacional que envolve sistemas de vídeovigilância

para cenas dinâmicas, especialmente envolvendo humanos e veículos, é atualmente uma

das áreas de pesquisas mais ativas em visão computacional. Estes sistemas têm amplas

possibilidades de aplicações, incluindo:

• autorização de acesso a áreas controladas: em algumas instalações com restri-

ção de acesso como bases militares e importantes instalações do governo, somente

pessoas autorizadas previamente têm a entrada permitida. Um banco de dados

biométrico incluindo visitantes autorizados é construído antecipadamente usando

técnicas biométricas (reconhecimento de digitais, íris ou face por exemplo). No

momento que alguém está solicitando acesso a área o sistema pode em tempo real

extrair tais características biométricas do visitante e então decidir se ele pode ter

o acesso liberado. Em [Arandjelovic e Cipolla 2004], os autores usam imagens

extraídas de vídeos de segurança para autorizar acesso de pessoas por meio de re-

conhecimento de face;

• identi�cação de humanos à distância: identi�cação de pessoas à distância

através de sistemas inteligentes de vigilância pode ajudar a polícia a capturar sus-

peitos. A polícia pode construir um banco de dados com características biométricas

de suspeitos e instalar um sistema de vídeovigilância onde os suspeitos costumam

aparecer (estações de metrô, cassinos, etc.). O sistema automaticamente reconhece

e julga se o indivíduo na cena é ou não um suspeito. Em caso positivo, o sistema

soa um alarme imediatamente. Em [Hamdoun et al. 2008] os autores reconhecem

humanos à distância analisando pequenas sequências de vídeos;
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• análise de congestionamento e tráfego: usando técnicas de detecção de pessoas,

sistemas de vídeovigilância podem automaticamente detectar o "�uxo" de pessoas

em áreas públicas importantes como nas proximidades de estádios e grandes lojas

de departamentos, e então promover uma análise de congestionamento para auxiliar

o "�uxo" de pessoas. Outra aplicação que envolve análise de congestionamento

e tráfego é o monitoramento de rodovias e avenidas. Um exemplo deste tipo de

aplicação pode ser encontrado em [Chen et al. 2010];

• identi�cação de comportamentos anormais: em algumas circunstâncias é

necessário analisar o comportamento de humanos e veículos e decidir se este com-

portamento é normal ou não. Por exemplo, um sistema de monitoramento em um

estacionamento ou em um supermercado pode ajudar a detectar furtos ocorridos

nessas áreas. Normalmente existem dois modos de "soar" o alarme. Primeiro pode-

se soar um sinal sonoro no local e informar que alguma coisa anormal está ocorrendo.

Segundo, pode-se informar o operador humano do sistema ou até mesmo informar a

polícia automaticamente. Em [Xiang e Gong 2008] os autores propõem um sistema

automático para reconhecimento de eventos anormais onde o sistema automatica-

mente diferencia o que é normal do que é anormal sem nenhum conhecimento prévio;

• vigilância usando múltiplas câmeras: para segurança social, vigilância coope-

rativa usando múltiplas câmeras pode ser usada para assegurar a segurança de uma

comunidade inteira, por exemplo, monitorando suspeito por uma ampla área uti-

lizando a cooperação entre múltiplas câmeras. Em monitoramento de tráfego, um

sistema com múltiplas câmeras pode ajudar a polícia rodoviária a descobrir, moni-

torar e capturar veículos envolvidos em infrações de trânsito. Em [Javed et al. 2009]

os autores apresentam um sistema de vigilância para uma área ampla que detecta,

monitora e classi�ca objetos em movimento através de múltiplas câmeras.

Em geral, estes sistemas geralmente podem ser divididos em três módulos: um módulo

de segmentação de movimento, um módulo de monitoramento de objetos e um módulo

que gerencie as interações entre estes objetos. Neste Capítulo apresentaremos algumas

técnicas encontradas na literatura para realizar tais tarefas.

3.2 Detecção de movimento

O primeiro passo de quase todos os sistemas de vídeovigilância é a detecção (ou seg-

mentação) de objetos em movimento. Segmentação de movimento busca separar regiões

em movimento do restante da imagem. Processos subseqüentes dependem desta primeira

etapa. Algumas abordagens para segmentação de movimento encontradas na literatura

são descritas a seguir.
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• Diferença temporal: Utiliza a diferença em pixels de dois ou três quadros conse-

cutivos do vídeo para segmentar a região que está se movimentando na cena. Está

técnica é bastante adaptável a ambientes dinâmicos, mas geralmente não produz um

bom resultado na segmentação de todas as regiões relevantes do movimento. Como

um exemplo da aplicação deste método, em [Lipton et al. 1998] os autores detec-

tam alvos em movimento utilizando diferenciação temporal. Depois que a diferença

absoluta entre o quadro corrente e o quadro anterior é obtida, uma função limiar é

utilizada para determinar as mudanças. Utilizando a análise de componentes liga-

dos, os pixels em movimentos que foram segmentados são agrupados em regiões de

movimento.

• Fluxo óptico: Segmentação de movimento utilizando �uxo óptico utiliza caracte-

rísticas dos vetores de �uxo dos objetos em movimento sobre o tempo para detectar

regiões de movimento em vídeo. Por exemplo, em [Meyer e Denzler 1997] os autores

calculam o campo do vetor de deslocamento para inicializar o algoritmo, chamado

raios ativo, para a extração de objetos em movimento. Os resultados são usados na

análise de movimento. Métodos baseados em �uxo óptico podem ser usados para

detectar objetos se movimentando separadamente mesmo com a câmera em movi-

mento. Entretanto, a maioria dos métodos de cálculo de �uxo são computacional-

mente complexos e muito sensíveis a ruído, e não podem ser aplicados a transmissões

de vídeos em tempo real sem a utilização de um hardware apropriado.

• Subtração de plano de fundo: É um método popular para a segmentação de

movimento, principalmente nas situações onde o plano de fundo é relativamente

estático. Métodos deste tipo detectam as regiões em movimento de um vídeo ras-

treando a diferença entre o quadro corrente e o plano de fundo de referência. O uso

desta técnica pode ser encontrado por exemplo no trabalho [Grimson et al. 1998]

e [Stau�er e Grimson 1999]. É um método simples de ser aplicado quando temos

um ambiente bem controlado, porém muito sensível a mudanças na cena prove-

nientes, por exemplo, de mudanças bruscas de iluminação na cena. Portanto, é

muito dependente de um bom modelo de plano de fundo para reduzir o impacto

destas mudanças.

Para o desenvolvimento deste trabalho optamos pela técnica de subtração de plano de

fundo por sua simplicidade e resultados satisfatórios para o tipo de aplicação proposta.

O método usado neste trabalho é inspirado no método proposto em [Maadi e Maldague

2007] e será detalhado no Capítulo 4.
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3.3 Monitoramento

Após a segmentação do objeto em movimento é preciso monitorá-lo. Monitoramento

em vídeo é o processo de localizar um objeto em movimento (ou vários objetos) ao longo

do tempo através de uma câmera. Podemos classi�car as técnicas de monitoramento em

quatro categorias que são apresentadas a seguir.

• Monitoramento baseado em uma região em movimento: Este método identi-

�ca e rastreia um "borrão" ou uma caixa delimitadora para os componentes conexos

no espaço 2D. O método baseia-se em propriedades destes objetos ("borrões") como

tamanho, cor, forma, velocidade e centro de massa para realizar o monitoramento.

A vantagem deste método é que o tempo de processamento é e�ciente e ele funciona

bem para um pequeno número de objetos em movimento. Um ponto fraco da técnica

é que problemas de oclusão não podem ser resolvidos adequadamente em situações

onde existe uma grande densidade de objetos. Regiões agrupadas irão formar uma

"bolha" de objetos e causarão erros de rastreamento. Por exemplo, [Masoud e Pa-

panikolopoulos 2001] apresentam um método para monitorar regiões em movimento.

Filtros de Kalman ( [Welch e Bishop 1995]) são usados para estimar os parâmetros

utilizados no monitoramento de pedestres;

• Monitoramento baseado em contorno ativo de objetos em movimento:

Algoritmos de monitoramento baseados em contornos ativos rastreiam objetos rep-

resentando suas fronteiras através de contornos delimitadores e atualizando estes

contornos em quadros sucessivos. Exemplos do uso deste método pode ser encon-

trado em [Baumberg 1995], [Mohan et al. 2001], [Galata et al. 2011] e [Wu e Huang

2001]. Esses algoritmos visam extrair a forma propriamente dita do objeto ao invés

de trabalhar com uma caixa delimitadora para o objeto. Desta forma ele provê

uma descrição mais efetiva, em termos de forma, do objeto monitorado do quando

utilizamos algoritmos baseados em regiões. [Peterfreund 2002] explora um modelo

de contorno ativo para monitoramento de objetos, tais como pessoas, baseado em

�ltros de Kalman ( [Welch e Bishop 1995]);

• Monitoramento baseado em um modelo de objeto em movimento: Nor-

malmente é baseado em um modelo 3D do objeto em movimento. Este método

de�ne uma geometria paramétrica em 3D do objeto. Ele pode resolver parcialmente

o problema de oclusão, mas o tempo de processamento cresce muito se utilizarmos

um modelo detalhado do objeto geométrico. Este método só consegue bons resulta-

dos se apenas uma pequena quantidade de objetos em movimento estiver envolvida

na cena. Por exemplo, [Roller et al. 1993] resolveu o problema de oclusão parcial,

considerando os modelos 3D. A de�nição de modelos de veículos parametrizados per-

mite explorar um conhecimento a-priori sobre a forma de objetos típicos de cenas

de trânsito;



CAPÍTULO 3. SISTEMAS DE VÍDEOVIGILÂNCIA
3.4. MODELAGEM DE EVENTOS 34

• Monitoramento baseado em características selecionadas de objetos em

movimento: Monitoramento baseado em características selecionadas realiza o reco-

nhecimento e monitoramento de objetos em movimento extraindo elementos (carac-

terísticas) destes objetos agrupando estes elementos em características de alto nível.

O método realiza o casamento entre destas características dos objetos nas várias ima-

gens do vídeo para realizar o monitoramento. Um bom exemplo de monitoramento

utilizando características selecionadas pode ser encontrado no trabalho [Polana e

Nelson 1994]. Neste trabalho os autores representam uma pessoa através de uma

caixa delimitadora do "borrão" que representa esta pessoa. A característica utilizada

para realizar o monitoramento dos objetos é o centróide desta caixa delimitadora.

O monitoramento é feito corretamente mesmo quando uma oclusão parcial ocorre

uma vez a velocidade instantânea dos centróides podem ser estimadas.

A escolha de qual tipo de algoritmo usar depende de restrições de tempo de pro-

cessamento. Métodos que usam aspectos mais gerais e simpli�cados dos objetos como

monitoramento baseado em uma região em movimento em monitoramento baseado em

características selecionadas de objetos em movimento possuem um tempo de execução

menor e são indicados para sistemas que possuem restrições quanto ao tempo de proces-

samento. Já métodos que usam aspectos mais detalhados como monitoramento baseado

em contorno ativo de objetos em movimento e monitoramento baseado em um modelo de

objeto em movimento possuem um tempo de execução maior porém fornecem melhores

resultados. Este último tipo de método são indicados quando se precisa de uma alta

precisão no monitoramento.

Na literatura encontramos diversos outros trabalhos que se preocupam com o monito-

ramento de objetos em cenas de vídeos ( [Dai et al. 2007], [Xu et al. 2005], entre outros).

Neste trabalho usaremos um método de monitoramento baseado em um ciclo de previsão

e correção que monitora objetos através de características selecionadas assim como é feito

em [Maadi e Maldague 2007]. Este método foi escolhido por ser um método simples porém

e�caz para realizar monitoramento em tempo real de objetos em movimento. No Capítulo

5 explicaremos esta técnica.

3.4 Modelagem de eventos

Uma das principais características que um sistema de vídeovigilância deve ter é a

capacidade de identi�car e interpretar interações entre objetos que ocorram na área mo-

nitorada. Essas interações são comumente chamadas de eventos. Existe uma variedade

de trabalhos na literatura que focam na questão de gerenciamento de eventos ( [Fernán-

dez et al. 2010], [Foresti et al. 2004], [Diamantopoulos e Spann 2005], [Micheloni et al.

2009], [Zhang et al. 2006], [Lavee et al. 2009], [Ivanov et al. 1999], entre outros).
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Existem três características comuns aos eventos presentes em quase todos os trabalhos:

• Eventos ocupam um período determinado de tempo;

• Eventos são construídos de pequenos blocos semânticos chamados sub-eventos ou

eventos simples;

• Eventos são descritos usando os aspectos relevantes do vídeo de entrada.

De acordo com [Lavee et al. 2009] existem duas formas de modelagem de eventos para

reconhecimento automático através de máquinas. A primeira é uma abordagem implícita

e a segunda uma abordagem explícita. No primeiro tipo de abordagem, nenhum conheci-

mento prévio do domínio da aplicação é conhecido. O sistema automaticamente identi�ca

padrões comuns de ação por meio dos dados observados. No segundo tipo de abordagem o

sistema requer uma de�nição explícita da composição cada evento que estes eventos pos-

sam ser reconhecidos pelo sistema. Neste caso o sistema tenta casar os dados observados

com os dados que foram fornecidos pelo operador anteriormente. Modelagem implícita

torna o sistema altamente adaptável a novas e diferentes situações, mas torna o sistema

pouco e�caz na detecção de eventos complexos. Por outro lado, a modelagem explícita

gera melhores resultados em termos de falsos positivos e falsos negativos. Entretanto,

este tipo de abordagem não é auto-adaptativa e todo conhecimento sobre os eventos deve

ser passado ao sistema pelo operador. Outro problema da modelagem explícita é que ela

depende do operador humano no que diz respeito a como um dado evento se caracter-

iza, ou seja, quais ações formam o evento. Isto é ruim pois um mesmo evento pode ser

caracterizado de forma diferente, quando descrito por operadores diferentes. Logo um

problema na modelagem explícita é a subjetividade na tarefa de de�nição dos eventos

uma vez que esta tarefa depende do operador humano.

Segundo [Micheloni et al. 2009], eventos podem ser categorizados em duas classe:

simples ou compostos. Eventos simples são os eventos que representam uma única ação

que é simples de ser modelada/identi�cada. Já eventos mais complexos são compostos

por mais de um evento simples. Por esse motivo eventos simples também são chamados

de sub-eventos ( [Lavee et al. 2009]).

Ainda segundo [Micheloni et al. 2009], em um ambiente urbano, um evento simples é

normalmente representado por um veículo ou pedestre se movendo dentro da área moni-

torada. Um evento simples v é de�nido sobre um intervalo de tempo [T s T f ] e contém

um conjunto de características pertencentes a um objeto Oh observado por uma seqüência

de m quadros consecutivos e é dado pela equação 3.1.

v(T s, T f ) = {fek | fek ε Oh, k = 1, 2, ..., q} (3.1)

Exemplos de características são a identi�cação do objeto (ex. placa do veículo ou RG

da pessoa), a classe do objeto detectado, sua trajetória, a velocidade de deslocamento
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média, o formato do "borrão" formado pelo objeto, seu histograma de cores, entre outras.

No contexto de um estacionamento, exemplos de eventos simples podem ser dados por:

• um veículo entrando na área de estacionamento;

• o veículo movendo-se com uma certa trajetória;

• o veículo parando em algum lugar especí�co;

• uma pessoa saindo do interior de um veículo;

• a pessoa movendo-se dentro do estacionamento;

• a pessoa saindo da área do estacionamento.

Assim, eventos simples são geralmente ações feitas em uma pequena região da área

monitorada (entradas, saídas, proximidades do veículo, etc.) ou ações caracterizadas

por um movimento uniforme (caminhar, levantar-se, etc.). A principal característica dos

eventos simples é que eles são simples e rápidos de serem identi�cados. Isso faz com que

eles sejam considerados como sub-eventos (unidades semânticas de construção) usados

para construir eventos mais complexos na cena.

Ainda segundo [Micheloni et al. 2009], eventos compostos são representados por um

conjunto de eventos simples que estão espacialmente e/ou temporalmente relacionados.

Assim, um evento composto pode ser de�nido sobre um intervalo de tempo por um grafo

G(V,E) onde o conjunto de vértices V = {v1(T s, T f ), ..., vr(T
s, T f )} é o conjunto de r

eventos simples que compõem o evento complexo e o conjunto de arestas E é o conjunto

de associações temporais e espaciais entre os eventos simples.

3.5 Considerações Finais

O desenvolvimento de sistemas automáticos de vídeovigilância é uma das áreas que

mais tem demandado esforços no meio cientí�co e empresarial para �m de segurança

pessoal, patrimonial e coletiva. Por isso, se faz necessário o estudo e desenvolvimento

de técnicas que possam ser usadas na construção de tais sistemas. Estas técnicas en-

volvem métodos de segmentação de movimento, monitoramento de objetos e interpretação

e gerenciamento de eventos. Neste Capítulo analisamos algumas dessas técnicas encon-

tradas na literatura. Nos próximos capítulos explicaremos as técnicas que foram usadas

durante o desenvolvimento deste trabalho.



Parte II

Método Proposto
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Capítulo 4

Módulo de segmentação

4.1 Introdução

A detecção de objetos em movimento é um problema atual e que é largamente estudado

em visão computacional ( [Mandellos et al. 2011], [Fernández-Caballero et al. 2010],

[V. Kastrinaki e Kalaitzakis 2003] e outros). Diversas são suas aplicações tais como

sistemas de vídeovigilância e monitoramento de tráfego em rodovias. Mais recentemente

uma aplicação que tem crescido muito são as aplicações multimidias desenvolvidas em

realidade aumentada tais como animação de objetos computacionais e jogos de vídeo

game orientados a movimento.

Uma etapa crucial para detecção de objetos em movimentos é a segmentação das

regiões em movimento no vídeo tais como humanos e veículos. Os objetos segmentados

nesta etapa serão utilizados como informação de entrada para os outros módulos do sis-

tema: monitoramento e gerenciamento de eventos. Por isso esta etapa é crucial para o

desenvolvimento do sistema proposto. Como descrito no Capítulo 3, existem várias for-

mas de detectar regiões/objetos em movimento em um vídeo. Neste trabalho utilizamos

a técnica de subtração de plano de fundo para realizar tal tarefa.

Neste Capítulo apresentamos a metodologia usada neste trabalho para a segmentação

de objetos em movimento em ambientes externos utilizando imagens infravermelhas.

4.2 Subtração de plano de fundo

Dentre os vários métodos de segmentação de objetos em movimento encontrados na

literatura, iremos utilizar neste trabalho o método de subtração de plano de fundo para

realizar tal tarefa. A escolha do método se deu pelo fato de que ele não é dependente

do tipo de cena ou ambiente de origem da cena. Além disso, a complexidade algorítmica

e velocidade de execução do método de subtração de plano de fundo são baixas o que

justi�ca o seu uso no tipo de aplicação de monitoramento proposta neste trabalho.

38
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Ométodo de subtração de plano de fundo consiste no cálculo de uma imagem referência

que é subtraída da imagem atual do quadro corrente para obter os objetos em movimento.

Essa imagem referência representa o plano de fundo da cena, ou background, que evolui

no decorrer do tempo. Assim, para cada quadro da seqüência de vídeo, uma imagem

que representa o plano de fundo é calculada. Comparando esta imagem referência com a

imagem atual do quadro da seqüência de vídeo podemos extrair objetos em movimento da

cena através de um limiar. A imagem atual menos o background nos dá o que chamamos

de primeiro plano, ou foreground, no qual estão contidos os objetos em movimento da

cena.

A maioria dos métodos de subtração de plano de fundo utilizam um limiar �xo para

realizar a comparação entre a imagem atual da seqüência de vídeo e a imagem do plano de

fundo estimada para obter a imagem do foreground. Porém este limiar �xo não consegue

adequar o método de subtração de plano de fundo às mudanças bruscas ocorridas na cena

presentes principalmente em ambientes externos. Por isso, neste trabalho, calculamos

este limiar dinamicamente para cada imagem da seqüência de vídeo para que se tenha

melhores resultados na segmentação dos objetos em movimento.

Inspirados no que é proposto em [Maadi e Maldague 2007], utilizamos neste trabalho

uma técnica de subtração de plano de fundo que se adapta às mudanças de iluminação da

cena por meio de um limiar dinâmico o que torna o processo de segmentação de objetos

em movimento mais robusto. Introduzimos a idéia de análise de �uxo de movimento no

processo de segmentação para melhorar a segmentação de objetos pequenos na cena. O

uso deste limiar dinâmico e da análise de �uxo serão esplicados no decorrer deste Capítulo.

4.2.1 Cálculo do foreground

O primeiro plano, ou foreground, contém os objetos em movimento na cena em um

dado instante k e é calculado através da diferença entre o background e o quadro atual

do vídeo aplicada a um limiar de binarização. Construímos FOREk, o foreground no

instante k que é representado por uma imagem binária, veri�cando se cada ponto (i, j)

de Fk pertence ou não ao foreground. FOREk é dado pela equação 4.1.

FOREk(i, j) =

{
1, se |Fk(i, j)−Bgk(i, j)| ≥ Thk,

0, caso contrário.
(4.1)

onde:

• 1 ≤ i ≤ N ;

• 1 ≤ j ≤M ;

• Thk é o limiar de binarização aplicado que determina se um pixel pertence ou não

ao foreground. Ele é calculado a cada instante k e será detalhado mais adiante;
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• Fk o frame no instante k;

• Bgk o plano de fundo (background) da cena no instante k;

• FOREk o primeiro plano (foreground) da cena no instante k;

• 1 ≤ k ≤ q

• F−l, F−l+1, F−l+2, ..., F−1, F0, F1, ..., F q, uma seqüência de l+q+1 quadros de tamanho

NxM, sendo que usamos os l primeiros quadros desta sequência para realizar a ini-

cialização do background.

A escolha do limiar de binarização é muito importante para a qualidade da segmenta-

ção. A escolha de um valor muito elevado pode levar a perda de partes signi�cativas do

objeto em movimento detectados e a escolha de um limiar muito baixo pode introduzir

ruído na segmentação fazendo com que apareçam objetos que realmente não são objetos

(falso positivos) o que pode até inviabilizar a detecção dos verdadeiros objetos alvos da

segmentação.

4.2.2 Cálculo do background

Outro problema encontrado na segmentação é o fato das cenas serem de ambientes

externos os quais mudam constantemente (presença de movimento constante, mudanças

gradativas de iluminação da cena, etc.), por isso a atualização do plano de fundo é essen-

cial. Para isso, aplicamos um �ltro temporal passa-baixa que é de�nido pela equação

4.2.

Bgk+1 = Bgk + αk(Fk −Bgk) (4.2)

onde

• 0 ≤ αk ≤ 1 é a taxa de aprendizagem dinâmica;

• 1 ≤ k ≤ q

• Fk é a imagem da seqüência de vídeo no instante k ;

• Bgk+1 é o plano de fundo da imagem calculado no instante k+1 ;

• Bgk é o plano de fundo da imagem calculado no instante k.

A equação 4.2 permite com que o sistema ajuste continuamente o plano de fundo da

cena tratando mudanças graduais na intensidade de luminosidade e presença de objetos

em movimento na cena. Quanto maior o valor de αk, mais mudanças ocorridas na cena

serão incorporadas ao plano de fundo.

Em ambientes externos, a mudança brusca na iluminação da cena pode acontecer com

freqüência (como a alternância entre sol-nuvem causada pelo vento). Neste caso especí�co,
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Figura 4.1: Efeitos de uma aparição repentina do sol no processo de segmentação. Figuras
(a) a (d) foram capturadas em um intervalo de 2 segundos. O foreground foi bastante
afetado devido a esta aparição do sol.

mesmo com um limiar de binarização ótimo �xado na equação 4.1, a técnica de subtração

de plano de fundo pode falhar completamente porque a velocidade de ajuste do plano de

fundo da cena, quando usamos um αk constante, não é capaz de acompanhar a velocidade

de mudança ocorrida na cena. Os efeitos desta mudança brusca na cena podem ser vistos

na Figura 4.1 onde temos o resultado da segmentação durante a aparição repentina do sol

utilizando um αk �xo. Logo, para minimizar este problema utilizamos limiares dinâmicos

para o cálculo do foreground e para a estimativa do background. Estes limiares serão

calculados mais adiante neste Capítulo.

Para que possamos usar a equação 4.2 e estimar corretamente o background para cada

instante k, precisamos primeiro inicializá-lo, ou seja, calcular o Bg0. Para realizar esta

tarefa usamos os l primeiros quadros da seqüência de vídeo e realizamos a inicialização

do background através da equação 4.3.

Bgk =

{
Fk, se k = −l,
Bgk−1 + 0, 5(Fk−1 −Bgk−1), caso contrário.

(4.3)

onde

• −l ≤ k ≤ 0

O método de inicialização de plano de fundo usado neste trabalho é exatamente igual

ao método usado em [Maadi e Maldague 2007].

4.2.3 Arquitetura do módulo de segmentação de movimento

Os problemas citados anteriormente se devem muitas vezes à baixa qualidade das im-

agens infravermelhas capturadas e à incapacidade da técnica de subtração de plano de
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Figura 4.2: Diagrama de blocos do processo de segmentação de movimento.

fundo de se adaptar às mudanças bruscas de iluminação em ambientes externos. Uma

solução é encontrar uma formulação matemática que utiliza o monitoramento temporal

das mudanças na intensidade de nível de cinza dos pixels da imagem causados pela mu-

dança brusca de iluminação do ambiente para ajuste dinâmico do limiar de binarização

e do plano de fundo da cena. Em seguida compensar a falta de informação gerada no

processo de cálculo do foreground usando uma ferramenta adequada. Para isso, usamos

um algoritmo proposto em [Maadi e Maldague 2007] que combina subtração de plano de

fundo e detecção dos contornos dos objetos segmentados. Um diagrama funcional deste

modelo é apresentado na Figura 4.2.

Como é mostrado na Figura 4.2, a segmentação de movimento é feita em duas etapas

principais: a primeira consiste na extração de uma máscara binário dos pixels pertencentes

ao foreground, a segunda consiste em combinar o objeto resultante da primeira etapa com

as bordas correspondentes da imagem original. Finalmente a segmentação é obtida através

da aplicação de operações morfológicas.

A diferença do método usado neste trabalho para outros métodos de subtração de

plano de fundo encontrados na literatura está no uso do limiar (equação 4.1)e da taxa de

aprendizagem (ou ganho, equação 4.2) calculados dinamicamente a cada quadro do vídeo.
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O ajuste dinâmico destes parâmetros permite com que o sistema se adapte rapidamente

às mudanças bruscas de iluminação ocorridas na cena. Este ajuste é feito em cada quadro

k do vídeo. Para esse cálculo é usado o histórico da evolução temporal da média dos níveis

de cinza dos pixels de cada quadro da seqüência. A equação 4.4 de�ne a média dos níveis

de cinza dos pixels do quadro k da seqüência.

mediak =

∑N
i=1

∑M
j=1 Fk(i, j)

NM
(4.4)

O tamanho do vetor usado para armazenar o histórico de variação de iluminação da

cena, p+ 1 (em nossa implementação p = 4), deve ser escolhido adequadamente a �m de

comportar as variações signi�cativas na cena observada. A escolha deste tamanho está

diretamente relacionada com a taxa de quadros por segundo (fps) do vídeo. Quanto maior

for esta taxa, maior deve ser o tamanho deste vetor. A de�nição deste vetor é mostrada

a seguir.

V = (mediak−p, ...,mediak), k > p (4.5)

onde mediak representa a média de intensidade de níveis de cinza dos pixels do quadro

do instante k.

4.2.4 Cálculos do limiar dinâmico

A qualidade de segmentação de movimento baseado em subtração de plano de fundo

(background) depende principalmente da escolha de um limiar ótimo de binarização. Mas

devido às condições não controláveis de clima e iluminação, esta escolha é em média difícil

e problemática como pode ser visto em aplicações que monitoram cenas exteriores durante

um longo período ininterrupto.

Para lidar com estas condições, é necessário um cálculo automático de um limiar

adaptativo que se possa ajustar a toda e qualquer alteração eventual na cena. Utilizando

o histórico das médias de níveis de cinza dos pixels da imagem, um limiar dinâmico pode

ser calculado automaticamente para cada instante k da seqüência de vídeo pela equação

4.6.

Thk = β(mediak + ∆k) (4.6)

onde:

• Thk: representa o valor do limiar de binarização dinâmico calculado no instante k ;

• β: representa um valor de�nido pelo usuário. Em nossa implementação este valor

está no intervalo [0,1 0,5];
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• mediak: representa a média dos níveis de cinza dos pixels do quadro no instante k

do vídeo;

• ∆k: é o módulo da variação da média dos níveis de cinza dos pixels do vídeo no

intervalo [k -p , k ] de�nida pela equacao 4.7.

∆k = mediak −mediak−p, k > p; (4.7)

A utilização da equação 4.7 no cálculo do limiar dinâmico permite o ajuste do resultado

em função das variações detectadas. Quando temos um aumento na variação dos níveis

de cinza de acordo com a equação 4.6 o valor do limiar Thk também aumenta, e quando

temos uma diminuição na variação dos níveis de cinza o valor de Thk também diminui,

considerando p su�cientemente pequeno.

4.2.5 Cálculos da taxa de aprendizagem dinâmica

A aplicação do limiar dinâmico permite o melhoramento da qualidade da segmentação

e ajuda o sistema a se adaptar dinamicamente às variações do ambiente. Partindo deste

princípio e da busca por uma melhor robustez, Maadi e Maldague propõem em [Maadi

e Maldague 2007] que para cada quadro k da seqüência de vídeo seja calculado além do

limiar dinâmico de binarização também fosse calculado a taxa de aprendizagem αk usada

na equação 4.2 que regula a velocidade de atualização do background.

Baseado no vetor do histórico de variação dos níveis de cinza dos pixels da imagem,

αk, a taxa de aprendizagem, pode ser estimado pela equação 4.8:

αk = a+ b |∆k|
max(mediak,mediak−p)

, k > p; (4.8)

onde:

• αk: representa a taxa de aprendizagem calculada no instante k ;

• a: é o menor valor que αk assume, em nossa aplicação a = 0, 05;

• b: valor parametrizado pelo usuário que caracteriza a inclinação da taxa de apren-

dizagem, que em nossa aplicação tem valor 0, 85 obtido empiricamente;

• p: indica tamanho do histórico de variação de iluminação da cena armazenado que

em nossa implementação é igual a 4.

A equação 4.8 é a expressão analítica de uma reta que passa por um ponto de origem

a e tem inclinação b. A variável de entrada da equação é um valor normalizado calculado

para cada instante k e é diretamente proporcional à variação da intensidade de nível

de cinza nos p + 1 quadros usados para guardar o histórico de mundança de iluminação
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ocorrido na cena. A equação tem como saída a taxa de aprendizagem para aquele instante

k.

Como um aspecto prático, a aplicação da equação 4.8 com parâmetros ótimos de

entrada, promove uma melhora no comportamento do processo de atualização do plano

de fundo. Com isso, a velocidade de aprendizagem do sistema está sujeita a um ajuste

dinâmico caracterizado por uma aceleração ou desaceleração do processo em função da

variação temporal da média de intensidade dos níveis de cinza de cada imagem.

O uso deste parâmetros dinâmicos foi proposto inicalmente em [Maadi e Maldague

2007]. Utilizamos as idéias propostas lá para desenvolver o módulo de segmentação de

objetos em movimento usado neste trabalho. Além do que foi proposto em [Maadi e

Maldague 2007], utilizamos análise de �uxo de movimento para melhorar o módulo de

segmentação. Explicaremos como isto é feito na próxima Seção.

4.3 Análise de Fluxo

4.3.1 Introdução

Através do método de subtração de plano de fundo utilizado para segmentar objetos

em movimento é possível identi�car humanos, veículos e outros objetos em movimento na

cena. Porém em vídeos típicos de vigilância de estacionamento não é sempre que o movi-

mento está espalhado por toda cena. Existem situações onde somente poucos e pequenos

passam pela área monitorada e com isto o movimento se concentra em uma pequena

região da cena. Nestes casos a área onde há movimento é muito pequena comparada a

todo a cena. Quando isso acontece a identi�cação/segmentação destes pequenos objetos

em movimento �ca prejudicada se analisarmos toda a cena, porque pixels estacionários

in�uenciam no cálculo do limiar dinâmico Thk, no histórico de variação de iluminação

da cena ∆k e por conseqüência no cálculo da taxa de aprendizagem dinâmica αk, ou

seja, os pixels estacionários in�uenciam na detecção do foreground e do background. Esta

in�uência é indesejada uma vez que o que interessa para o módulo de segmentação são

somente os pixels em movimento. Logo, para melhorar o processo de segmentação de

objetos em movimento no instante k analisamos somente as regiões que cercam os objetos

em movimento para realizar a segmentação ao invés de analisar todos os pixels da cena

no instante k.

A Figura 4.3 ilustra a situação em que temos dois humanos na cena. A Figura 4.3(a)

mostra a cena capturada pela câmera de vigilância onde há um humano na parte inferior

da cena e outro humano na parte superior. O humano da parte superior está longe

da câmera e por isso está muito pequeno na cena. Já o humano da parte inferior está

próximo da câmera e com isso está um pouco maior na cena. Podemos ver na Figura

4.3(b) que somente o humano da parte inferior foi segmentado corretamente. Isso se deve
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(a) (b)

Figura 4.3: Falha na segmentação de objeto pequenos na cena. A Figura 4.3(a) mostra
a cena do estacionamento onde há dois humanos, estando um na parte inferior da cena
e outro na parte superior localizado atrás dos galhos de uma árvore. A Figura 4.3(b)
mostra que a segmentação do primeiro humano foi realizada com sucesso e a segmentação
do segundo humano falhou. O círculo vermelho na Figura 4.3(b) mostra o local onde um
humano está, porém ele não é identi�cado na segmentação. A Figura 4.3(b) é o resultado
da segmentação não utilizando a detecção de �uxo.

ao problema citado no parágrafo anterior.

O maior desa�o em analisar somente as regiões onde realmente esta acontecendo al-

gum movimento é saber que um movimento está acontecendo ali. Para isto utilizamos

o conceito de �uxo (que em vídeo pode ser de�nido como o movimento de uma região

contígua de pixels em uma mesma direção) para encontrar as regiões da cena onde existe

algum tipo de movimento. Mesmo que um objeto tenha se movido por uma pequena

quantidade de quadros ou o objeto em movimento seja pequeno o �uxo de movimento

associado a este objeto será detectado utilizando detecção de �uxo.

4.3.2 Detecção de �uxo

A idéia principal da detecção de �uxo é subtrair quadros consecutivos do vídeo suces-

sivamente para identi�car as diferenças contidas entre estes quadros. Fazendo isto uma

certa quantidade, o �uxo de movimento associado ao vídeo é extraído corretamente. Nos

parágrafos seguintes esta técnica é explicada com mais detalhes.

Seja F 0
1 , F

0
2 , ... F

0
m+1 uma seqüência de m+1 quadros que faz parte de uma seqüência

de vídeo de u quadros no total. O �uxo de movimento associado a esta seqüência pode

ser dado por um fator F construído da seguinte forma:

F j
i = F j−1

i+1 − F
j−1
i (4.9)

onde j representa o nível da detecção do �uxo que varia de 1 a m, ou seja, quantas vezes

sucessivas a subtração entre os quadros já foi feita, e i indica o número de quadros usados

para gerar o fator F e varia de 1 até m − j + 1. A cada nível de detecção de �uxo o

número de quadros usados para gerar o �uxo daquele nível é diminuído de um quadro



CAPÍTULO 4. MÓDULO DE SEGMENTAÇÃO
4.3. ANÁLISE DE FLUXO 47

Figura 4.4: Processo de obtenção do �uxo de movimento associado a uma seqüência de
quadros de um vídeo.

(a) (b) (c)

Figura 4.5: Detecção de �uxo de movimento. (a) quadro original da seqüência de vídeo
no instante k, (b) �uxo associado obtido com m = 30, (c) �uxo �nal associado ao quadro
do instante k após operações morfológicas.

em relação ao nível anterior. E os quadros usados para gerar o �uxo no nível j são os

quadros que compõe o nível j − 1. Um desenho esquemático do processo de geração do

�uxo associado ao nível j é mostrado na Figura 4.4. Por exemplo, F 2
2 é obtido através do

cálculo F 1
3 − F 1

2 .

O �uxo detectado por esse processo indica em que regiões do quadro estão ocorrendo

movimentos. O número m de vezes que a equação 4.9 é aplicada a uma seqüência de vídeo

foi escolhido experimentalmente de tal forma que o �uxo associado a todos os objetos

em movimento na cena esteja presente em Fm
1 (fator que representa o �uxo associado

à seqüência de quadros do vídeo no nível m). A Figura 4.5 mostra este processo de

identi�cação de �uxo. Na Figura 4.5(a) temos o quadro original do instante k, na Figura

4.5(b) temos o �uxo associado a este quadro obtido no nível 30. A Figura 4.5(c) mostra o

�uxo �nal associado ao quadro. Este �uxo foi obtido aplicando-se operações morfológicas

(erosões e dilatações) nos objetos da Figura 4.5(b). Assim na Figura 4.5(c) temos regiões

consistentes onde podemos ver onde houve algum tipo de movimento na cena naquele
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 4.6: Segmentação com e sem restrição ao �uxo. As Figuras 4.6(a) e 4.6(d) mostram
frames da cena original, as Figuras 4.6(b) e 4.6(e) mostram o resultado da segmentação
sem a restrição das regiões de �uxo e as Figuras 4.6(c) e 4.6(f) mostram o resultado da
segmentação com a restrição de �uxo.

instante. Podemos ver nas Figuras 4.5(b) e 4.5(c) que mesmo o �uxo associado com o

movimento da pessoa no topo da cena que está distante da câmera e conseqüentemente é

bem pequeno, é detectado pelo nosso processo de detecção de �uxo.

Como essas regiões de �uxo representam as regiões da cena onde existe movimento

e este módulo de segmentação só está interessado em detectar objetos em movimento,

propusemos analisar a imagem somente nas regiões onde há �uxo de movimento. Desta

forma, informações desnecessárias de pixels estacionários não in�uenciaram nos cálculos do

processo de subtração de plano de fundo. A Figura 4.6 mostra o resultado da segmentação

de objetos em movimento com e sem a detecção de �uxo proposta. As Figuras 4.6(a)

e 4.6(d) mostram a cena original, as Figuras 4.6(b) e 4.6(e) mostram o resultado da

segmentação sem a restrição das regiões de �uxo e as Figuras 4.6(c) e 4.6(f) mostram o

resultado da segmentação com a restrição de �uxo. Podemos ver que quando utilizamos

a restrição de �uxo conseguimos detectar objetos em movimento que não são detectados

quando não usamos esta restrição.

A escolha do valor de m está relacionada ao tipo de aplicação para a qual a técnica

de análise de �uxo de movimento será usada bem como ao valor da taxa fps do vídeo. O

valor de m deve ser tal que movimentos signi�cantes possam ser capturados. Não pode ser

um valor muito alto de tal forma que tenhamos um único �uxo de movimento associado

ao vídeo que cubra espacialmente quase toda a cena (devido à passagem de vários objetos

pela cena) o que tornaria a aplicação da técnica desnecessária, e não pode ser um valor

muito baixo de tal forma que alguns movimentos não sejam detectados. Para a nossa
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aplicação de um estacionamento externo onde a velocidade dos objetos é relativamente

baixa e a taxa fps dos vídeos é igual a 5, realizamos vários testes com vários valores para

m e obtivemos os melhores resultados quando assumimos m = 30. Caso usemos a técnica

de detecção de �uxo de movimento para outro ambiente de aplicação e/ou outra taxa de

fps, talvez outro valor para m deva ser encontrado para se obter resultados semelhantes

aos obtidos neste trabalho.

4.4 Detecção do contorno dos objetos e operações mor-

fológicas

Aplicando esta técnica de subtração de plano de fundo combinada com o limiar, com a

taxa de aprendizagem dinâmica e com a detecção de �uxo o sistema é capaz de segmentar

objetos em movimento na cena. Mas mesmo que esta técnica possua uma robustez em face

às condições externas, como mudança na iluminação da cena, ela não compensa a falta

de informação devido à baixa qualidade das imagens adquiridas. Por isso é necessário

combinar a técnica de subtração de plano de fundo com outra técnica que permite a

recuperação da maior quantidade de informação possível dos objetos da cena. Nesta

Seção explicamos como isto é feito neste trabalho.

Detecção dos contornos, ou detecção de borda, dos objetos é uma técnica de processa-

mento de imagem e visão computacional para determinar pontos de uma imagem digital

em que a intensidade luminosa muda repentinamente. Mudanças repentinas em imagens

geralmente re�etem eventos importantes no cenário, como a descontinuação da profun-

didade (transição entre o objeto e o fundo), descontinuação da orientação da superfície,

mudança das propriedades do material ou variações na iluminação da cena.

A aplicação da equação 4.1 permite ao sistema a segmentação temporal dos objetos em

movimento na cena. Porém, muitas vezes devido à baixa qualidade das imagens adquiri-

das, estes objetos estão incompletos ou com uma segmentação de baixa qualidade. Para

conseguir uma melhora na segmentação dos objetos em movimento, [Maadi e Maldague

2007] combinaram as regiões segmentadas pela equação 4.1 com as bordas, ou contornos,

destes objetos. Uma diagrama de blocos que sintetiza a arquitetura da solução pode ser

visto na Figura 4.2.

A detecção dos contornos não é feita em toda imagem. Ela é feita somente no resultado

obtido pela aplicação da equação 4.1. As regiões detectadas pela equação 4.1 são chamadas

regiões de interesse. Estas regiões de interesse são de�nidas como cada conjunto de pixels

contíguos (4-conexos) em uma mesma região que formam "borrões" pela imagem. A

cada um destes "borrões" detectados após a aplicação da equação 4.1 é adicionado 5%

de seu tamanho para que este "borrão" se torne realmente a região de interesse da qual

o contorno será extraído.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 4.7: Resultado da combinação do objeto com o seu contorno. Figuras 4.7(a)
e 4.7(b) mostram a cena capturada pela câmera de vigilância, Figuras 4.7(c) e 4.7(d)
mostram os contornos dos objetos, Figuras 4.7(e) e 4.7(f) mostram os "borrões" obtidos
pela aplicação da técnica de subtração de plano de fundo e Figuras 4.7(g) e 4.7(h) mostram
o resultado da combinação dos "borrões" com o contorno dos objetos.
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(a) (b) (c)

Figura 4.8: Resultado das operações morfológicas aplicadas nos objetos segmentados pela
técnica de subtração de plano de fundo usada neste trabalho. A Figura 4.8(a) mostra a
cena do vídeo de vigilância em um instante qualquer, a Figura 4.8(b) objetos resultantes
da aplicação da técnica de subtração de plano de fundo na cena da Figura 4.8(a) e a
Figura 4.8(c) resultado das operações morfológicas aplicadas na Figura 4.8(b).

Neste trabalho, assim como em [Maadi e Maldague 2007], utilizamos um operador

bastante conhecido: o operador de Canny. No trabalho de [Maadi e Maldague 2007]

os autores realizaram testes com diversos operadores e o operador de Canny mostrou

resultados satisfatórios. Em [Ziou e Tabbone 1998] é possível realizar uma leitura mais

completa sobre detectores de borda.

A Figura 4.7 mostra o resultado da combinação da região de interesse do objeto detec-

tada com o contorno deste objetos. As Figuras 4.7(a) e 4.7(b) mostram a cena capturada

pela câmera de vigilância, as Figuras 4.7(c) e 4.7(d) mostram os contornos dos objetos,

as Figuras 4.7(e) e 4.7(f) mostram os "borrões" obtidos pela aplicação da técnica de sub-

tração de plano de fundo e por �m as Figuras 4.7(g) e 4.7(h) mostram o resultado da

combinação dos "borrões" com o contorno dos objetos. É possível notar que a combi-

nação dos "borrões" com o contorno dos objetos provê objetos melhor de�nidos, quando

comparados aos "borrões" obtidos somente pela subtração de plano de fundo.

A combinação entre os objetos detectados pela equação 4.1 e o contorno destes objetos

(detectado na imagem original) é feita através de um operador "ou" entre as duas imagens

como pode ser visto na Figura 4.2. Após este "ou" algumas operações morfológicas

matemáticas são aplicadas para eliminar ruído e falsas detecções. Duas dilatações e duas

erosões são aplicadas consecutivamente nos objetos resultantes do "ou" entre as duas

imagens. O tamanho e a forma dos operadores usados nessas operações morfológicas

foram escolhidos experimentalmente de forma a otimizar a segmentação dos objetos em

questão. Por �m é necessário realizar uma análise de componentes conexos. A técnica

consiste em reagrupar os pixels de uma vizinhança chamados "componentes conexos".

Cada um dos agrupamentos de pixels são disjuntos entre si e cada componente conexa

pode ser 4-conexa ou 8-conexa dependendo do critério de vizinhança utilizado. Neste

trabalho utilizamos componentes 4-conexas pois foi usado o critério de vizinhança de 4

vizinhos. É possível encontrar maiores informações sobre análise de componentes conexas

e operações morfológicas em [Rafael C. González 2008].
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A Figura 4.8 mostra o resultado das operações morfológicas aplicadas nos objetos

segmentados pela técnica de segmentação de plano de fundo utilizada neste trabalho. A

Figura 4.8(a) mostra a cena presente no vídeo em um determinado instante. A Figura

4.8(b) mostra os objetos segmentados no processo de segmentação de plano de fundo e a

Figura 4.8(c) mostra o resultado �nal da segmentação após as operações morfológicas.

Após a aplicação destas operações morfológicas, temos em mãos "borrões"espalhados

pela imagem. Esses "borrões"são os objetos em movimento na cena. Para representar

estes objetos traçamos uma caixa delimitadora em torno de cada um desses "borrões". A

Figura 4.9 mostra um objeto da classe humano e sua caixa delimitadora.

Figura 4.9: Objeto da classe humano com sua caixa delimitadora.

4.5 Extração de características

Uma vez que a segmentação dos objetos em movimento é concluída, a próxima etapa

é a seleção de características que possam sintetizar da melhor maneira possível as carac-

terísticas da imagem. Isto pode ser feito através da extração de características destes

objetos. Estas características representam as informações elementares que são usadas:

para identi�car qual a classe de cada objeto, para monitorar o objeto e para reconhecer

eventos de interesse.

Em função do objetivo �xado e da metodologia de segmentação escolhida, as carac-

terísticas extraídas podem ser estruturais, estatísticas, topológicas ou métricas. Sendo

assim, a �m de simpli�car a complexidade algorítmica e satisfazer os objetivos do sis-

tema, um vetor de características contendo os seguintes dados foi criado:

• coordenadas do centro de massa da caixa delimitadora do objeto;

• área total da caixa delimitadora do objeto;

• posição da caixa delimitadora do objeto (representada por quatro valores que são

as posições espaciais extremas do objeto na imagem, dois na horizontal e dois na

vertical);

• velocidade de deslocamento do centro de massa (calculada pela equação 5.2);

• primeiro e último quadros em que o objeto apareceu (preenchido pelo módulo de

monitoramento);
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• classe do objeto (preenchido após o objeto ser classi�cado em uma das três classes:

humano, veículo ou não-identi�cado).

Em imagens infravermelhss, uma possível característica é a temperatura média do

objeto. A temperatura média do objeto está relacionado com o nível de cinza de cada

pixels que compõem o objeto. Quando a temperatura do ambiente que cerca o objeto

é constante, podemos assumir que a temperatura média de um objeto é maior quanto

maior forem os níveis de cinza de seus pixels. Como os vídeos usados neste trabalho foram

gravados em três dias consecutivos consideramos a temperatura do ambiente constante

em todos os vídeos. Por isso em nosso trabalho a temperatura média dos objetos está

diretamente relacionada com os níveis de cinza de seus pixels. Para analisar vídeos onde

a temperatura do ambiente são diferentes é necessário aplicar uma equação que converta

o nível de cinza para temperatura real. Para isto podemos usar a equação proposta

em [Marinetti et al. 1997] para descobrir a real temperatura média do objeto. Em nosso

trabalho não usamos a característica temperatura média pelo fato de que a temperatura

do ambiente foi considerada constante e assim podemos olhar diretamente para os níveis

de cinza dos pixels para realizar comparações entre os objetos.

4.6 Classi�cação dos objetos em movimento

Para um humano é fácil a detecção de objetos em movimento bem como a identi�cação

das interações entre estes objetos. Para que uma máquina atinja este nível de inteligência,

uma tarefa essencial é a classi�cação dos objetos em movimento em diferentes classes. A

classi�cação destes objetos é feita com base nas características extraídas anteriormente.

Nesta Seção detalharemos o algoritmo de classi�cação dos objetos segmentados.

Para cada região segmentada da imagem onde existe possibilidade da presença de um

objeto, o algoritmo de classi�cação atribuirá a classe mais adequada para este objeto.

Propomos neste Capítulo um algoritmo que permite distinguir humanos e veículos. Esta

restrição em duas classes pode ser justi�cada pelo fato de que a ocorrência de objetos

destas classes é muito freqüente em um ambiente de um estacionamento. Buscamos os

seguintes objetivos na construção do algoritmo de classi�cação:

• Encontrar uma melhor combinação de critérios utilizando diferentes características

primitivas do objeto;

• A classi�cação é feita sem exemplos de aprendizagem dos objetos;

Dentre as várias abordagens de classi�cação existentes, inspirados em [Maadi e Maldague

2006], focamos nossos esforços em três condições básicas para o funcionamento em tempo

real do sistema: simplicidade, rapidez (baixo tempo de máquina) e e�ciência (alto índice
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de acerto na classi�cação). Para isso, optamos, após vários testes, pela combinação de

três características diferentes:

1. A relação entre a altura e a largura do retângulo da caixa delimitadora do objeto

candidato, usado para dar ao algoritmo uma invariância em alterações de escala da

imagem;

2. A área ocupada pelo retângulo da caixa delimitadora do objeto;

3. O módulo da velocidade de deslocamento do objeto na cena, representada pela

velocidade do centro do retângulo da caixa delimitadora do objeto que pode ser

calculado pela equação 5.2.

Os elementos de entrada para o nosso método de classi�cação são as siluetas 2D com

qualquer forma e em qualquer posição conhecida na imagem. Como saída, as etiquetas

"humano" ou "veículo" são atribuídos a cada um dos objetos de acordo com a classi�cação

mais adequada para este objeto. Caso o objeto não obedeça nenhum dos critérios das

duas classes, uma terceira classe de objetos não identi�cados agrupa estes objetos. Dentre

os objetos desta classe estão cães, pássaros, ciclistas e qualquer outro objeto que possa

passar pela cena (que não seja um humano ou um veículo). A aparição de ruído na

cena devido à baixa qualidade de imagens capturadas ou qualquer outro fator externo ao

sistema também pode gerar objetos não identi�cados pelo sistema (borrões disformes).

Estes objetos também serão colocados nesta terceira classe. Os objetos desta terceira

classe passarão pelo algoritmo de classi�cação a cada quadro até que este objeto saia do

campo de visão da câmera e não esteja mais presente na cena. Isto para tentar garantir

que um objeto (por exemplo um humano) que foi classi�cado como não identi�cado nos

primeiros quadros seja corretamente classi�cado nos quadros seguintes.

Assim, inspirados em [Maadi e Maldague 2006], propomos algumas mudanças nos

critérios de classi�cação propostos por eles para criar os nossos critérios de classi�cação

a �m de obter melhores resultados na classi�cação de objetos.

4.6.1 A classe humano

O vetor de características criado para cada objeto contém todos os dados para o

monitoramento e para a classi�cação: área, posição do centro de massa, coordenadas da

caixa delimitadora do objeto, velocidade de deslocamento, etc. Um objeto é classi�cado

como humano se ele obedece o seguintes critério: a velocidade de deslocamento é diferente

de zero, em outras palavras, o objeto não está parado; a área do objeto é menor que o maior

tamanho possível para objetos da classe humano; e a relação altura/largura é maior que

1,5. O valor para o maior tamanho possível para objetos da classe humano foi escolhido

experimentalmente e em nossa implementação esse valor é de 1500 pixels. A Figura 4.10

mostra a classi�cação correta de dois humanos.
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Figura 4.10: Classi�cação correta de dois humanos pelo algoritmo.

4.6.2 A classe veículo

Para que um grupo de pessoas não seja confundido com um veículo, o parâmetro

velocidade tem papel fundamental para classi�cação de um objeto como sendo veículo. A

unidade de medida utilizada é pixel/quadro e é calculada entre duas imagens consecutivas

a partir das coordenadas do centro de massa do objeto. Um objeto é classi�cado como

veículo, quando um dos seguintes critérios é veri�cado: a área do objeto é maior que um

limiar pré-de�nido (em nossa implementação: 500 pixels) e a velocidade de deslocamento

do centro de massa é maior que outro limiar (em nossa implementação: 4); ou a área do

objeto é maior que a maior área dos objetos da classe humano (em nossa implementação:

1500 pixels); ou a velocidade de deslocamento do centro de massa do objeto é maior que a

maior velocidade de deslocamento dos objetos da classe humano (em nossa implementação:

20). Novamente todos os limiares utilizados para a criação destes critérios foram escolhidos

experimentalmente e este valores foram os que mostraram melhores resultados. A Figura

4.11 mostra a classi�cação correta de um veículo.

4.6.3 A classe não identi�cado

Neste trabalho esta terceira classe agrupa todos os demais objetos que não passaram

pelos testes das outras duas classes. Os objetos desta classe só são utilizados pelo módulo

de monitoramento e não serão utilizados pelo módulo de gerenciamento de eventos. Nesta

classe ocorrem vários tipos de objetos como animais, grupos de pessoas, ciclistas, etc. Os

objetos desta terceira classe passaram pelo algoritmo de classi�cação a cada quadro até

que este objeto saia do campo de visão da câmera e não esteja mais presente na cena.

Figura 4.11: Classi�cação correta de um veículo pelo algoritmo.
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Isto para tentar garantir que um objeto (por exemplo um humano) que foi classi�cado

como não identi�cado nos primeiros quadros seja corretamente classi�cado nos quadros

seguintes.

4.7 Considerações �nais

Neste trabalho propomos técnicas para um sistema para vigilância de áreas externas

utilizando uma câmera infravermelha estacionária. A primeira e mais importante parte

que compõem este sistema é o módulo de segmentação de objetos em movimento. Inspira-

dos em [Maadi e Maldague 2007] utilizamos uma técnica de subtração de plano de fundo

que se adapta dinamicamente às mudanças repentinas de iluminação da cena. Para isso

calculamos para cada instante k da seqüência de vídeo um limiar dinâmico para o cálculo

do foreground e uma taxa de aprendizagem dinâmica para a estimativa do background.

Também usamos a idéia de �uxo para podermos analisar o vídeo somente nas regiões onde

realmente existe movimento.

Também apresentamos os critérios usados para a classi�cação dos objetos segmentados

em duas classes: humano e veículo. As características usadas para esta classi�cação são:

velocidade, relação entre altura/largura do objeto e área do objeto. Este passo do sistema

é de suma importância para o módulo de gerenciamento de eventos pois para que o sistema

possa reconhecer eventos entre os objetos é preciso que este objetos estejam classi�cados

corretamente. Por exemplo, quando uma pessoa se aproxima de um veículo e entra nele,

caso o primeiro objeto, o humano, não esteja classi�cado como humano, o evento "humano

entrando dentro de um veículo" não será reconhecido.

Ao �nal deste módulo o sistema tem cada objeto em movimento na cena segmentado

e classi�cado. Estes objetos serão o ponto de partida dos outros módulos que compõem

o sistema de vídeovigilância: módulo de monitoramento e módulo de gerenciamento de

eventos. Estes outros dois módulos serão detalhados nos capítulos seguintes. No Capítulo

7 serão apresentados alguns resultados experimentais obtidos neste módulo.



Capítulo 5

Módulo de monitoramento

5.1 Introdução

Um dos problemas que deve ser resolvido pela análise de seqüências de vídeo é deter-

minar objetos em movimento (feito no Capítulo anterior) e estudar a evolução espacial

e/ou temporal destes objetos em diferentes imagens. A primeira etapa consiste em uma

análise espaço-temporal da imagem original e a segunda etapa consiste no monitoramento

dos objetos segmentados na seqüência.

Neste Capítulo, estamos interessado particularmente na etapa de monitoramento. Esta

etapa consiste em monitorar (seguir) múltiplos objetos simultaneamente, de formas e

texturas variadas, que podem assumir qualquer tipo de trajetória na seqüência de imagens

infravermelhas. Isto é feito neste trabalho através de um ciclo de duas fases: previsão e

correção. Nas secções seguintes, explicaremos o módulo de monitoramento usado no

presente trabalho.

5.2 Algoritmo proposto

Um dos maiores problemas na realização de um sistema de vídeovigilância inteligente é

o seguinte: como obter a partir de uma longa seqüência de quadros informações con�áveis,

coerentes e de forma rápida, a �m de identi�car e compreender eventos pertinentes sobre

a evolução espaço temporal dos objetos em movimento na área supervisionada. A di�-

culdade é maior pois diferentes objetos podem entrar em movimento ao mesmo tempo,

pois a informação visual depende não apenas do movimento relativo de um objeto em

relação ao sensor (a câmera), mas também dos outros objetos em movimento naquela

região. A análise deste tipo de movimento pode ser efetuada graças a diferentes técnicas

de monitoramento.

O algoritmo de monitoramento desenvolvido nesta parte do projeto é baseado no mo-

nitoramento das coordenadas espaço-temporais dos centros de massa dos objetos (caixas

57
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delimitadoras). Os objetivos visados nesta etapa são os seguintes:

• Determinar o momento de entrada de um novo objeto no campo de visão do sistema

de vídeovigilância e inicializar o modelo de movimento para o monitoramento;

• Determinar a correspondência entre as regiões do foreground detectadas pelo método

de segmentação de objetos em movimento e os objetos monitorados atualmente;

• Determinar a trajetória completa de cada objeto durante toda a sua presença na

cena.

Os resultados da realização destes objetivos serão posteriormente utilizados para a

classi�cação dos objetos e para a identi�cação de interações entre os mesmos. É impor-

tante então nesta etapa que tenhamos um algoritmo rápido e e�ciente.

Como já foi dito nesta Seção, este módulo do sistema é baseado no monitoramento

espaço-temporal de centros de massa. A escolha desta coordenada é justi�cada pela sua

robustez na avaliação na posição dos objetos e porque ela não é afetada pelos grandes

movimentos das extremidades do objeto [Haritaoglu et al. 1998]. A estimativa deste

movimento é realizada através de um modelo linear que supõe que o movimento realizado

por um objeto no intervalo de dois quadros consecutivos é relativamente pequeno e este

objeto possui velocidade constante (não acelerado). Esta suposição é feita para que se

possa simpli�car o cálculo dos parâmetros e medidas realizadas.

Um algoritmo simples de monitoramento é utilizado neste módulo. Ele também foi

usado em [Maadi e Maldague 2007] e está estruturado em duas etapas distintas (a Figura

5.1 ilustra estas duas etapas):

• Uma fase de previsão, durante a qual uma ou mais hipóteses sobre a posição do

objeto na imagem ou em relação à câmera são feitas.

• Uma fase de correção ou exploração da vizinhança que faz fronteira com o estado

previsto em que a posição do objeto é re�nada.

É importante dizer que no instante k, a região monitorada está supostamente seg-

mentada de forma adequada no novo quadro no instante k + 1. Assim, resta agora a

estimativa dos parâmetros de movimento relacionado com o deslocamento do objeto da

posição que ele estava no instante k para a posição que ele está no instante k + 1. Isto é

Figura 5.1: Diagrama de previsão e correção.
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feito a �m de alimentar o modelo de monitoramento para que este último possa fornecer

a nova previsão.

Entretanto, esta previsão não é sempre perfeita. A região obtida na previsão não

corresponde sempre à região real do objeto. Por isso utilizamos um método de atualização

baseado em um critério de sobreposição das caixas delimitadoras dos objetos previstos com

os objetos realmente medidos.

5.2.1 Inicialização do monitoramento

Durante a inicialização, todas as regiões do foreground detectadas são consideradas

como borrões. Estes são monitorados por uma certa quantidade de quadros (nosso sistema

utiliza cinco quadros consecutivos) antes de serem passados para o módulo de monitora-

mento. Isto nos permite:

• Detectar falsas regiões segmentadas resultantes de uma segmentação de baixa quali-

dade, ou outras causas relacionadas com o sensor infravermelho, como um traço (ou

pegada) térmico de baixa densidade deixado por um objeto que iniciou o movimento

após permanecer um tempo parado. As impressões térmicas de alta densidade serão

tratadas no decorrer desta Seção.

• Inicialização dos vetores de características onde a velocidade de deslocamento dos

objetos são medidas para que o processo de previsão possa iniciar.

Esta fase é bastante crítica pois um erro que ocorra nesta inicialização talvez prejudique

todo o restante do processo. Por isso o algoritmo passa por esta fase preliminar que

analisa os borrões antes de criar o objeto propriamente dito. Para esta tarefa ele analisa

os tamanhos e a distância entre os borrões presentes em quadros consecutivos. Quando

a inicialização chega ao �m o algoritmo inicia a fase de previsão usando os dados recém

adquiridos.

5.2.2 Fase de previsão

A fase de previsão corresponde à primeira etapa do algoritmo de monitoramento. O seu

papel é tentar fornecer uma estimativa da próxima evolução espacial da região durante

o seu movimento. Em outras palavras, nesta fase é efetuada uma projeção temporal

das coordenadas do centro de massa do objeto da posição (xk, yk) no instante k para a

posição (xk+1, yk+1) no instante k+1. Para isso, o módulo de monitoramento realiza uma

extrapolação linear utilizando o par velocidade (Vxk
, Vyk), como indicado na equação 5.1.{

xk+1 = xk + Vxk

yk+1 = yk + Vyk
(5.1)
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Figura 5.2: Estágio de correção realizado através da sobreposição de caixas delimitadoras.

onde Vxk
e Vyk são os valores de velocidade de deslocamento no eixo x e eixo y respectiva-

mente do centro de massa do objeto calculados usando o quadro precedente k− 1 através

da equação 5.2. {
Vxk

= xk − xk−1

Vyk = yk − yk−1

(5.2)

5.2.3 Fase de correção

Uma vez que a previsão é realizada, o estágio de correção é feito utilizando a posição

real do objeto e a posição estimada na fase previsão. Um critério de correspondência

baseado na sobreposição de caixas delimitadoras é computada entre o estado previsto e o

medido. A Figura 5.2 ilustra este estágio.

Este critério de correspondência representa a porcentagem de interseção entre a caixa

delimitadora do objeto em um instante qualquer e a caixa delimitadora do mesmo objeto

previsto para este instante. O valor desta porcentagem depende da taxa de captura de im-

agens da câmera utilizada bem como a velocidade de deslocamento média dos diferentes

objetos na cena. Neste projeto, o limiar para esta porcentagem foi �xado, experimen-

talmente, em 75% do tamanho da caixa delimitadora do objeto previsto. Isto signi�ca

que com um valor de correspondência maior que este limiar, a região que foi medida

corresponde à região que havia sido prevista anteriormente.

Para aumentar a velocidade de processamento o algoritmo realiza uma redução no

tamanho da janela de pesquisa em torno da zona prevista. O novo espaço de pesquisa

é dado em função do comprimento da diagonal principal do retângulo formado pelas

coordenadas da caixa delimitadora obtida no estágio de previsão.

Na prática, para buscar um possível candidato de correspondência, o algoritmo con-

sidera apenas objetos com centro de massa localizados a uma distância euclidiana menor

que um certo limiar. Na nossa implementação o valor deste limiar é de 55% do valor do

comprimento da diagonal principal da caixa delimitadora do objeto previsto. Assim para

os candidatos cuja distância mínima é veri�cada e o critério de correspondência for obe-

decido o objeto previsto sofre uma atualização dos valores de seu vetor de característica

(coordenadas do centro de gravidade, velocidade de deslocamento, tamanho, etc.).
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5.2.4 Gestão de oclusões

O monitoramento de objetos em movimento em ambientes não controlados exige méto-

dos mais complexos do que somente sobreposição de regiões. O algoritmo terá que lidar

com problemas oriundos da segmentação, alto número de objetos a serem monitorados e

principalmente da oclusão de objetos de diversas formas.

A respeito do problema de descontinuidade de movimento devido a oclusões, duas

soluções são aplicadas neste trabalho: a primeira é prática e é feita no momento da cap-

tura das imagens, seu objetivo é reduzir ao máximo o risco de ocorrência de oclusões

escolhendo-se um lugar adequado para a câmera de captura usada (altura e ângulo de in-

clinação); a segunda é algorítmica, onde as oclusões ocorridas são tratadas. Nosso módulo

de monitoramento não considera que os objetos estejam parcialmente e temporariamente

ocultos. Na verdade o que ocorre é que se um objeto "é perdido" durante alguns quadros

devido a baixa qualidade de imagens ou uma oclusão total, o processo de monitoramento

é parado e se faz necessário localizar novamente este objeto em um instante posterior.

Para aumentar a robustez do sistema a este tipo de fenômeno, é possível utilizarmos

mais pontos do objeto para realizar o monitoramento. Entretanto, fazendo isto aumen-

taríamos consideravelmente o tempo de execução do algoritmo. Como estamos buscando

um sistema com tempo de processamento em tempo real e visamos também o monito-

ramento de um número razoavelmente grande de objetos simultaneamente na cena essa

abordagem �ca inviável. Assim utilizamos somente o centro de massa do objeto para

tratar as oclusões de objetos.

O algoritmo de oclusão é capaz de prever o acontecimento de uma oclusão com um

quadro de antecedência. Para isto o algoritmo usa, em cada instante k, as coordenadas

espaciais de cada objeto para prever eventuais interseções de trajetórias no instante k+1.

Desta forma, se o algoritmo detecta que uma interseção signi�cativa ocorrerá no quadro

seguinte, o algoritmo reconhece a presença de uma oclusão no quadro seguinte, e assim

ele substitui no instante k + 1 o objeto medido pelo objeto que foi previsto no instante

k. Em outras palavras, os objetos participantes da oclusão são substituídos pelos objetos

previstos anteriormente até que haja a separação dos mesmos.

5.2.5 Gestão de impressões térmicas

Um dos problemas tratados por [Maadi e Maldague 2007] é a presença de ruído nas

seqüências de imagens infravermelhas prejudicial ao algoritmo de monitoramento. Estes

ruídos que aparecem nas imagens são traços ou impressões térmicas deixados por objetos

que entram em movimento após estar parado durante um longo tempo (objetos que per-

tenciam ao background). Isso acontece, por exemplo, na saída de um veículo que estava

estacionado durante horas. Uma impressão térmica se forma quando este veículo começa

a deixar sua posição onde estava estacionado e esta impressão cresce à medida que o
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veículo se move. Com isso o sistema detecta um único objeto: o veículo juntamente com

a crescente impressão térmica deixada por ele.

Este fenômeno pode ser explicado por uma análise simples do algoritmo de segmen-

tação utilizado. Como a equação de subtração de plano de fundo (equação 4.1) utiliza

a diferença absoluta entre a imagem do quadro corrente e a imagem referência do back-

ground, os resultados não dão uma idéia de variação de nível de cinza para cada pixel.

Na prática, se aplicarmos este princípio no nosso exemplo da saída de um veículo,

podemos ver fenômeno de impressão térmica pela diferença de temperatura do background,

antes, durante e depois da saída do veículo. Desta forma, a imagem binária obtida após a

segmentação contém uma massa única de tamanho crescente que na verdade é o resultado

da segmentação do veículo em questão anexado a sua impressão térmica como podemos

ver na Figura 5.3.

A Figura 5.3 mostra o problema que temos com as impressões térmicas por exemplo

na saída de veículos. O algoritmo é incapaz de fazer a separação do objeto e da impressão

térmica antes que o objeto saia do campo de visão da câmera e isto é um grande problema

para o algoritmo de monitoramento. Nestes casos especí�cos utilizamos também uma

taxa suplementar baseada no cálculo de densidade dos "borrões". Esta taxa é dada pela

equação 5.3.

d =
Ab

Ac
(5.3)

onde d é a densidade do borrão, Ab é a área do borrão e Ac é a área da caixa delimitadora

do objeto.

À medida que o veículo sai do local estacionado o valor de d vai diminuindo. Se

este valor decrescente atingir um limiar mínimo (neste trabalho este limiar está �xado

em 0,5) o algoritmo realiza a separação do borrão em duas partes e analisando o sentido

do movimente, ele considera uma das partes como sendo o objeto verdadeiro (veículo

que continuará sendo monitorado) e a outra parte é automaticamente incorporada ao

background.

Figura 5.3: Impressão térmica anexada ao veículo no momento de sua saída após estar
estacionado durante um tempo.
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5.3 Considerações �nais

Neste Capítulo apresentamos um algoritmo simples porém e�ciente para o monitora-

mente de objetos em movimento em vídeo. Este algoritmo é baseado em um ciclo de

previsão e correção. Ele trata as possíveis oclusões que possam ocorrer substituindo os

objetos que participam da oclusão pelos objetos previstos e seus comportamentos até que

a oclusão termine. O algoritmo trata também das impressões térmicas típicas de vídeos

infravermelhos. No Capítulo 7 serão apresentados alguns resultados experimentais obtidos

neste módulo.

No Capítulo seguinte é apresentado o último módulo que compõe o sistema de vigilân-

cia proposto: o módulo de gerenciamento de eventos. Este módulo visa o reconhecimento

de atividades suspeitas no local monitorado. Estas atividades reconhecidas serão repor-

tadas ao operador do sistema para que o mesmo possa tomar as devidas atitudes para

tratar tal evento.



Capítulo 6

Módulo de gerenciamento de eventos

6.1 Introdução

Este trabalho visa desenvolver técnicas que possam ser usadas na construção de um

sistema automático de vídeovigilância de áreas externas. Tal sistema pode ser composto

por três módulos: módulo de segmentação, módulo de monitoramento e módulo de geren-

ciamento de eventos. Nos capítulos anteriores discutimos como os dois primeiros módulos

são desenvolvidos neste trabalho. No presente Capítulo iremos discutir o módulo de

gerenciamento de eventos.

A detecção automática de eventos em uma seqüência de imagens tem ganhado mais

e mais atenção dos pesquisadores na área de visão computacional ( [Fernández et al.

2010], [Foresti et al. 2004], [Micheloni et al. 2009]) devido a demanda por aplicações de

vídeovigilância, interpretação e compreensão de interações entre objetos, dentre outras.

Os tipos de eventos que podem ser reconhecidos vão de simples gestos feitos com as mãos

até grandes ações encadeadas que têm várias interações físicas entre os objetos durante

um longo período de tempo.

Neste trabalho iremos identi�car eventos que possam ocorrer em uma área de um

estacionamento. Estes eventos variam de uma simples ação de estacionar um veículo

até uma ação mais complexa de suspeita de roubo de objetos do interior de um veículo

estacionado. No restante deste Capítulo explicaremos como isto é feito neste trabalho.

6.2 Modelagem do evento

Realizar a detecção de evento não é uma tarefa fácil, na verdade é um grande desa�o

e requer a interpretação (alto nível) das características (baixo nível) extraídas do vídeo.

Então é necessário realizar a ligação dos dados capturados pela câmera (pixels) com

as descrições de alto nível que comporão as ações/eventos. Uma abordagem comum e

utilizada neste trabalho consiste em primeiramente segmentar as regiões em movimento e

64
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transformar estes pixels segmentados em características que possam representar de forma

satisfatória os objetos em movimento na cena. A posterior análise destas primitivas

permite a classi�cação destes objetos e o reconhecimento de interações espaço-temporais

entre os mesmos. Entretanto, existem vários desa�os para realizar esta tarefa:

• A detecção de movimento e o monitoramento de objetos em seqüências reais de

vídeo são muita vezes instáveis por causa da baixa qualidade dos vídeos (oclusões,

ruídos, etc.);

• A interpretação de características de baixo nível (por exemplo, aparência do objeto)

pode depender do ponto de vista;

• Existem diferenças espaço-temporais em uma mesma ação realizada por diferentes

autores fazendo que duas ações iguais sejam visualmente diferentes;

• Em uma mesma ação repetida pelo mesmo ator podem existir pequenas variações;

• Padrões de eventos semelhantes podem ser expressos por ações diferentes.

Conseqüentemente, é preciso que a representação do evento seja genérica capaz de

descrever uma ação genérica bem como uma ação simples. E para que o sistema seja de

fácil manutenção, também é necessário que ele seja facilmente extensível e fácil de mod-

i�car. Baseados nessas restrições escolhemos para realizar o reconhecimento dos eventos

que acontecem na área monitorada, características como: posição espaço-temporal, ve-

locidade de deslocamento e classe dos objetos.

Existem várias abordagens para a construção deste módulo de gerenciamento de even-

tos. Entretanto existem algumas que não são adequadas para este projeto pois violam

restrições postas anteriormente ou porque não são adequadas ao tipo de imagem cap-

turada ou ao ambiente monitorado. Como foi exposto no Capítulo 3 existem duas formas

de modelar eventos: forma implícita e forma explícita. Neste trabalho escolhemos a abor-

dagem explícita pois buscamos melhores resultados com respeito a falsos positivos e falsos

negativos. Além disso, em nosso ambiente monitorado existe uma quantidade restrita de

eventos que serão monitorados e por isso o nosso sistema não avalia novos eventos com

freqüência e não necessita ser auto-adaptativo.

Uma vez que o sistema utiliza imagens 2D de uma câmera estacionária, o reconheci-

mento de eventos é independente do ponto de vista. Os eventos tratados por este trabalho

podem ser divididos em duas classes: eventos com um único ator e eventos com múltiplos

atores, sendo que ator no contexto de eventos é aquele objeto que participa ativamente

do evento e no nosso caso pode ser humano ou veículo. Na primeira categoria de eventos

somente um objeto (ator) está envolvido no evento. Já na segunda categoria de eventos

no mínimo dois objetos (atores) estão envolvidos no evento. Estes objetos podem ser

de categorias diferentes e podem estar "chegando" ou "saindo" do background (exemplo:

chegada ou saída de um veículo na área de estacionamento).
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Esta estrutura de classi�cação representa a base da estratégia de classi�cação que o

nosso algoritmo utiliza. A Figura 6.1 mostra como os tipos de eventos tratados por este

algoritmo estão estruturados. Um evento pode envolver somente um humano, somente

um veículo, a interação entre humanos, a interação entre humanos e veículos e a interação

entre veículos.

Figura 6.1: Classes de eventos que podem ser tratados pelo módulo de gerenciamento de
eventos.

Diversos critérios podem ser usados para o reconhecimento de eventos. Em nosso

trabalho as características usadas para criar os critérios de reconhecimento de eventos

são apresentadas a seguir. Todos os eventos tratados em nosso sistema usam um ou uma

combinação destes critérios.

• Critério de velocidade mínima;

• Proximidade espacial dos objetos;

• Proximidade temporal dos objetos;

• Análise de trajetória;

• Tempo parado em lugar em particular;

• Interseção de objetos.

Eventos do tipo único ator podem ser uma pessoa saindo de um veículo ou um veículo

sendo estacionado em um lugar vago no estacionamento. Um evento do tipo múltiplos

atores pode ser várias pessoas entrando dentro de um veículo. Nas próximas seções de-

talharemos cada um dos eventos tratados por este sistema.
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6.3 Eventos de um único ator

Como realizado [Maadi e Maldague 2006], somente um objeto participa dos eventos

pertencentes a esta classe. E como indicam as seções anteriores, somente humanos e

veículos podem compor os eventos, ou seja, objetos não identi�cados não são tratados

por este módulo. Quando um objeto não identi�cado aparece na cena o sistema somente

extrai as características como velocidade, área e coordenadas e o monitora até que este

saia do campo de visão da cena.

Para reconhecer eventos desta classe, utilizamos características como velocidade e

coordenadas do retângulo que forma a caixa delimitadora do objeto. Com isso é possível

caracterizarmos duas ações relacionadas com ações feitas por objetos na cena:

• Um movimento de desaceleração de um objeto até a sua total parada;

• Um movimento de aceleração de um objeto que pertencia ao background (início de

um novo movimento).

Com estes dois casos, somos capazes de identi�car ações relacionadas com o início e o

�m de qualquer movimento. No primeiro caso, um limiar de velocidade mínima é utilizado

para cada classe de objeto (humano e veículo). Os valores deste limiares são empíricos e

não-nulos pois, valores de velocidade nulos fazem com que o objeto seja incorporado ao

background nos quadros seguintes. Baseado nisto, a seguinte lista de eventos que podem

ser identi�cados pelo algoritmo foi criada. No Capítulo 7 apresentamos exemplos destes

eventos.

• Parar caminhada, válido para todos os objetos da classe humano onde a veloci-

dade de deslocamento do centro de massa do objeto decresce abaixo de um limiar

mínimo por mais de cinco quadros consecutivos. As características deste objeto são

memorizadas para que o sistema possa seguir este objeto caso ele entre novamente

em movimento;

• Caminhar novamente, válido também somente para objetos da classe humano.

Este evento engloba objetos que já foram identi�cados anteriormente pelo sistema

e estão agora retomando sua caminhada. Um casamento baseado na sobreposição

de caixas delimitadoras é feito aqui para atribuir o movimento detectado ao objeto

correto que voltará corretamente a ser monitorado pelo sistema;

• Estacionar veículo, válido somente para objetos da classe veículo onde cessaram

seu movimento em uma vaga de estacionamento disponível. Como no primeiro tipo

de evento, o valor da velocidade de deslocamento do objeto deve ser menor que um

limiar mínimo por mais de cinco quadros consecutivos. Quando um evento deste é

detectado o sistema consegue identi�car o local vago onde o veículo parou (baseado
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na sobreposição da vaga e da caixa delimitadora do objeto) e consegue atribuir um

rótulo "ocupado" para aquela vaga;

• Iniciar, válido somente para veículos que iniciaram seu movimento deixando a área

estacionada. O módulo de monitoramento começa a monitorar novamente este

objeto e assim como no evento anterior, o sistema agora atribui um rótulo "desocu-

pado" para a vaga de estacionamento deixada pelo veículo.

Além destes quatro eventos, os eventos de entrada na cena e saída da cena também

são detectados pelo sistema. Estes eventos são trivialmente reconhecidos quando um

objeto ultrapassa a fronteira da cena entrando ou saindo dela respectivamente.

6.4 Eventos de múltiplos atores

Como o próprio nome indica pelo menos dois atores estão envolvidos neste tipo de

evento. Por isso é possível existir interações entre objetos da mesma classe (interações

entre humano/humano e interações entre veículo/veículo) e interações entre objetos de

classes diferentes (interações entre humano/veículo).

Particularmente neste projeto estamos interessados nos eventos do tipo humano/veículo.

Para os dois outros tipos de eventos identi�caremos somente os eventos de início de oclusão

e �m de oclusão através do módulo de monitoramento.

Assim como os eventos de único ator tratados neste trabalho, os eventos de múltiplos

atores tratados nesta Seção também foram estudados no trabalho [Maadi e Maldague

2006]. O nosso trabalho reconhece os mesmo tipos de eventos propostos em [Maadi e

Maldague 2006] e propõe a extensão do módulo de gerenciamento de eventos para que

este reconheça eventos mais complexos com mais de um ator. Nesta Seção primeira-

mente falaremos um pouco do que já foi feito em [Maadi e Maldague 2006] e em seguida

passaremos a expor o que estamos propondo neste trabalho.

6.4.1 Eventos simples

Como iremos tratar somente eventos que envolvam humano e veículo simultaneamente,

os eventos que serão tratados aqui são a entrada e saída de pessoas de veículos. Para

realizar o presente reconhecimento iremos utilizar três critérios que já foram apresentados

anteriormente no início desta Seção: a proximidade espacial entre objetos, a posição

temporal dos objetos e a análise de trajetória.

A proximidade espacial entre objetos pode ser usada para reconhecer o evento Entrar

em um veículo por um ou mais humanos através do cálculo de interseção da área onde

o veículo está estacionado e a caixa delimitadora do humano. Este cálculo é feito um

quadro antes do humano desaparecer da cena como imagem individual, ou seja, antes
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Figura 6.2: Exemplo de caso onde pode ocorrer indecisão no momento da entrada do
humano no veículo.

da sua imagem se fundir com a imagem do veículo. Desta maneira quando um humano

está entre dois veículos estacionado é possível identi�car em qual dos dois veículos ele irá

entrar. A Figura 6.2 mostra essa situação.

A Figura 6.2 mostra duas situações onde o algoritmo pode se confundir ao decidir

qual dos dois veículos o humano irá entrar. Para evitar esta confusão, consideramos que

uma pessoa está mais próxima de seu veículo no momento que ela vai entrar nele (no

momento da fusão dos objetos). Neste momento a interseção entre a caixa delimitadora

do humano e a área delimitadora do lugar onde o veículo esta estacionado é máxima.

Assim, analisando esta interseção é possível escolher o veículo correto.

O segundo evento de interesse é a Saída do interior de um veículo de um ou

mais passageiros após o evento de estacionar um veículo. A restrição do evento estar

condicionado ao acontecimento de outro evento é a utilização do critério temporal para

o reconhecimento do evento. Além deste critério temporal, para reconhecer este evento,

analisamos também a proximidade espacial do "humano" e do "veículo". Entretanto, al-

gumas vezes, a identi�cação do passageiro como "humano" só se dá após o monitoramento

do objeto por alguns quadros consecutivos por isso é possível que o objeto já esteja longe

do "veículo".

Para evitar este problema, o algoritmo utilizado usa a análise da trajetória do objeto

em movimento. Assim, olhando a primeira posição do objeto, ou seja, onde o objeto

apareceu pela primeira vez, o sistema poderá identi�car de qual veículo o objeto saiu

através da análise da interseção das caixas delimitadoras. Desta forma o evento "saída

do interior do veículo" é corretamente reconhecido.

6.4.2 Eventos suspeitos

Os eventos apresentados até agora são eventos simples de serem reconhecidos e por

isso não necessitam de uma estrutura mais complexa de representação para serem re-

conhecidos. Os eventos tratados até agora já foram tratados anteriormente em [Maadi e

Maldague 2006]. Agora em nosso trabalho estamos propondo o reconhecimento de even-
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tos mais complexos. A estrutura de representação de eventos que modelamos aqui neste

trabalho é adequada para o reconhecimento de qualquer evento mais complexo que possa

acontecer na área monitorada. Por limitações de tempo para o desenvolvimento deste

projeto e a falta de um banco de dados com eventos diversi�cados, optamos por trabalhar

com somente um evento complexo sendo que este sistema pode ser alterado facilmente

para o reconhecimento de outros eventos.

Em [Maadi e Maldague 2006] os autores reconhecem os eventos: Parar caminhada,

Caminhar novamente, Estacionar veículo, Iniciar (iniciar funcionamento de um veículo),

Entrar em um veículo e Saída do interior de um veículo. Usando o que foi proposto

em [Maadi e Maldague 2007] e [Maadi e Maldague 2006] propomos neste trabalho o

reconhecimento de eventos suspeitos que podem ocorrer na área monitorada. Alguns

eventos considerados suspeitos para um ambiente de um estacionamento são:

• Humano abandonando uma mochila em algum lugar do estacionamento e depois

este humano sai da área monitorada (este cenário representa o abandono de um

explosivo);

• Um veículo parado em uma área não permitida;

• Um humano andando no estacionamento com uma trajetória suspeita/incomum

(circulando entre os carros);

• Um humano removendo objetos do interior de um veículo;

• Uma pessoa �cando do lado de um veículo estacionado por um tempo, depois en-

trando dentro deste veículo, depois demorando um tempo dentro deste veículo e

depois saindo do estacionamento dirigindo este veículo (cenário que representa o

roubo do próprio veículo).

Eventos reconhecidos em [Maadi e Maldague 2006] como A:"Veículo chegando ou

deixando uma posição x" e B:"Humano entrando ou saindo de um veículo" são even-

tos simples e como descritos anteriormente são de fácil reconhecimento. Neste trabalho

propomos o reconhecimento do evento suspeito C:"suspeita de roubo de objeto(s) do in-

terior de um veículo estacionado em uma posição x por um humano". Mesmo que este

evento C seja um evento mais difícil de ser reconhecido que A e B, podemos reconhecê-lo

utilizando a abordagem de sub-eventos discutida em [Lavee et al. 2009]. Podemos dividir

o evento C em quatro sub-eventos da seguinte forma:

• C1: humano se aproximando de um veículo estacionado na posição x;

• C2: humano �cando próximo deste veículo por um tempo;

• C3: humano entrando dentro do veículo;

• C4: humano se afastando deste veículo.
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Neste trabalho desenvolvemos procedimentos e realizamos testes somente para o evento

suspeito C embora como dito anteriormente este sistema pode ser extendido para a iden-

ti�cação de outros eventos suspeitos. Assim podemos dizer que o evento que queremos

reconhecer é o evento C e os sub-eventos que o compõe são Cs onde s = 1, 2, 3, 4. Para criar

o evento Cs+1 o evento Cs deve existir para os mesmos atores. Ou seja, os sub-eventos têm

entre si restrições temporais. As características analisadas para o reconhecimento de cada

sub-evento são: proximidade espacial entre os objetos, tempo de um objeto parado em

um lugar especí�co, intersecções entre objetos e velocidade de deslocamento dos objetos.

Como para reconhecer o evento C é preciso antes reconhecer, seqüencialmente, os

sub-eventos C1, C2, C3 e C4, se faz necessário a utilização de uma estrutura de dados

adequada para o armazenamento destes sub-eventos e os dados de cada um. Um array é

utilizado para realizar este armazenamento. Nele são guardados o tempo em que o sub-

evento ocorreu, o tipo do sub-evento e os dados de cada um dos atores do sub-evento. Na

implementação deste trabalho os atores envolvidos nestes sub-eventos são dois e somente

dois: um humano e um veículo. Todos os quadros do vídeo são analisados e quando uma

restrição para a criação de um sub-evento é alcançada este sub-evento é criado. Quando

os quatro sub-eventos são criados, o evento C então é criado.

O reconhecimento do sub-evento C1 (humano se aproximando de um veículo esta-

cionado na posição x) é feito veri�cando um critério de proximidade espacial entre o

humano e o veículo estacionado e um critério de velocidade mínima do humano. Para o

critério de proximidade espacial, analisamos a área de interseção das caixas delimitadoras

do humano e do veículo. Caso esta área de interseção seja maior que um limiar de 5%

da área do veículo o critério de proximidade é atendido. Para o critério de velocidade

mínima a velocidade do humano deve ser menor que um limiar de 0, 2. Todos estes lim-

iares foram obtidos experimentalmente após a execução de vários testes com diferentes

valores. Quando um humano atende estes requisitos um sub-evento do tipo C1 é criado

para cada um dos veículos os quais o humano está próximo (mais de um sub-evento é

criado quando uma pessoa está entre dois carros estacionados). Um sub-evento é criado

para cada veículo que atende o critério de proximidade pois neste momento não sabemos

qual é o veículo "alvo" do humano. Precisamos de ter um sub-evento criado para cada

veículo pois para criar o próximo sub-evento é necessário que este primeiro sub-evento

exista para o humano e o veículo corretos.

Para o sub-evento C2 (humano �cando próximo deste veículo por um tempo) além da

veri�cação da existência do sub-evento C1 para os mesmos atores do sub-evento que está

sendo reconhecido, o tempo de ocorrência entre os sub-eventos C1 e C2 são comparados e

um critério de velocidade mínima é aplicado na velocidade de deslocamento do humano.

Este critério é aplicado para que se possa veri�car se o humano está parado ou andando

bem devagar (como se estivesse andando observando o alvo que escolheu anteriormente)

perto do veículo. Este critério é veri�cado quando a velocidade do humano está abaixo
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de um limiar escolhido experimentalmente. Em nossa implementação este limiar é de

0, 8. Além disso, é veri�cado se a diferença de ocorrência entre os sub-eventos C1 e C2

é maior que um limiar, ou seja, o humano está perto do carro por um período de tempo

considerável. Se estas duas situações ocorrem então o sub-evento C2 é criado para os

atores envolvidos.

Já para os sub-eventos C3 (humano entrando dentro do veículo) devemos veri�car

a existência dos sub-eventos C2 e C1. Além desta primeira veri�cação, para o sub-

evento C3 veri�camos se a área ocupada pelo humano é menor que um limiar (em nossa

implementação este limiar tem valor igual a 700 pixels) e a porcentagem de interseção

das caixas delimitadoras do humano e do veículo deve ser maior que 10% da área total

do veículo. Veri�cando-se estes dois critérios temos a indicação que o humano deve ter

entrado dentro do veículo de alguma forma.

No caso do sub-evento C4 (humano se afastando deste veículo) é veri�cada a existência

dos sub-eventos anteriores (C3, C2 e C1). Além disso, é veri�cado se o humano está se

afastando do veículo. Isto é feito comparando a distância euclidiana dos dois centros de

massa, do humano e do veículo, a um liminar pré-de�nido obtido experimentalmente. O

valor deste limiar em nossa implementação é de 8,2. Outra forma de veri�car se o humano

está se afastando do veículo é analisando sua velocidade de deslocamento. Normalmente

um assaltante foge com uma velocidade alta da cena do crime. Assim caso a velocidade de

afastamento do humano seja maior que 4, também consideramos que ele está se afastando

do veículo. Se uma destas duas condições é veri�cada e os sub-eventos anteriores existem,

criamos então o sub-evento C4.

Após a criação do sub-evento C4 o sistema cria automaticamente um evento suspeito

do tipo C e avisa o operador do sistema para que este possa tomar as devidas providências

para tratar este acontecimento. Não consideramos o evento C como um evento "fora

da lei" e sim como um evento suspeito pois existem casos em que os sub-eventos são

veri�cados, mas na verdade não é um evento "fora da lei". Por exemplo, no caso em que

o motorista do veículo estava fazendo compras em um shoping center e resolveu guardar

algumas sacolas em seu veículo e depois retornar para fazer mais compras. Normalmente

o motorista do veículo não gasta muito tempo do lado de fora do veículo antes de entrar

dentro dele. Na maioria das vezes, o motorista se aproxima do veículo e rapidamente o

abre e coloca as sacolas no seu interior. Mas pode acontecer do motorista ter esquecido

onde colocou a chave do veículo gastando mais tempo para abri-lo. Desta maneira, a ação

dete motorista será caracterizado pelo nosso sistema como uma ação suspeita. A Figura

6.3 mostra uma cena de cada um dos quatro sub-eventos que compõem o evento suspeito

C.
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Figura 6.3: Evento suspeito do tipo C: (a) humano se aproximando de um veículo esta-
cionado na posição x, (b) humano �cando próximo deste veículo por um tempo, (c)
humano entrando dentro do veículo, (d) humano se afastando deste veículo.

6.5 Considerações �nais

O módulo de gerenciamento de eventos utiliza características básicas dos objetos para

poder reconhecer eventos que ocorram na área monitorada. As características usadas

são: posicionamento espaço-temporal, velocidade de deslocamento, análise de trajetória

e tempo que o objeto �cou parado em um determinado local.

Como foi feito em [Maadi e Maldague 2006] este trabalho também reconhece even-

tos de um único ator e de vários atores. Além dos eventos já tratados em [Maadi e

Maldague 2006] este trabalho propõe o reconhecimento de eventos suspeitos na área mo-

nitorada. Apesar de serem evento mais complexos que os eventos reconhecidos anteri-

ormente, adotando um abordagem que considera que um evento é composto por vários

sub-eventos, podemos identi�car um evento destes identi�cando seqüencialmente cada um

dos sub-eventos que o compõem. Por limitação de tempo, neste trabalho identi�camos

somente o evento "suspeita de roubo de objetos do interior de um veículo estacionado".

Mas o algoritmo proposto pode ser facilmente adaptado para o reconhecimento de outro

evento suspeito.

No próximo Capítulo mostraremos alguns resultados experimentais para os três módu-

los que compõem este sistema (segmentação, monitoramento e gerenciamento de eventos).



Capítulo 7

Resultados experimentais

7.1 Sistema de aquisição

Como foi exposto anteriormente, este trabalho visa desenvolver técnicas que possam ser

usadas na construção de um sistema de vídeovigilância de uma área externa utilizando

uma câmera estacionária capaz de identi�car eventos suspeitos que possam ocorrer na

área monitorada. O desenvolvimento deste sistema foi inspirado nos trabalhos de [Maadi

e Maldague 2007] e [Maadi e Maldague 2006] que também monitoram através de uma

câmera infravermelha estacionária um estacionamento externo.

Como descrito no Capítulo 2, a banda de freqüência ideal para trabalhar com avaliação

de objetos na temperatura ambiente é a banda LWIR que vai de 8 a 14 µm. Por isso escol-

hemos a câmera Photon 640 produzida pela empresa FLIR Systems, Inc. A especi�cação

completa desta câmera pode ser encontrada no site do fabricante (http://www.�ir.com

acessado em 21/10/2011). A Figura 7.1 mostra uma foto desta câmera e o grá�co na

Figura 7.2 mostra a curva de resposta da câmera.

Figura 7.1: Câmera infravermelha utilizada neste projeto.

Esta câmera não possui um mecanismo de armazenamento interno de imagens. Na

verdade ela funciona somente como um capturador de imagens, ou seja, ela fornece como

saída um streaming de vídeo. Assim, precisamos conectá-la a um computador para que

este possa fazer o armazenamento das imagens capturadas. A Figura 7.3 mostra o esquema

de aquisição de imagens utilizado. Suas especi�cações básicas são:

74
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• Tipo do sistema: câmera infravermelha não resfriada LWIR;

• Tipo do sensor: microbolômetro VOx;

• Formato da imagem: 640x512;

• Espectro de freqüência: 7.5 a 13.5 µm;

• Faixa de temperatura de operação: −40 ◦C a +80 ◦C.

Figura 7.2: Curva de resposta espectral típica da câmera Photon 640.

Outra característica que deve ser destacada aqui é a taxa de captura de imagens

utilizadas. Escolhemos uma taxa de 5 quadros/segundo. A escolha deste valor foi feita

baseada em dois fatos:

• A necessidade de armazenamento de seqüências de vídeo mais longas possíveis a

�m de simular um sistema real em diferentes condições. A baixa taxa de captura

permite o armazenamento de um tempo determinado de vídeo em metade do espaço

quando usamos uma taxa de captura duas vezes maior;

• Normalmente os objetos em um estacionamento se deslocam com uma velocidade

reduzida.

O computador utilizado para o armazenamento dos vídeos foi um laptop que possui

4GB de memória secundária, 450GB de memória principal e um processador Intel(R)

Figura 7.3: Esquema do sistema de aquisição.
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Figura 7.4: Sistema de aquisição usado para as gravações.

Core(TM) i5 CPU M460 2.53GHz. Neste laptop estava instalado o programa Virtualdub

que pode ser encontrado no site virtualdub.org (acessado em 20/10/2011). Este programa

realiza captura e edição de vídeos e é de uso gratuito. Os algoritmos usados neste tra-

balho foram implementados em Matalab mas podem ser portados para outra liguagem

procedural como C.

A câmera usada neste trabalho captura imagens com tamanho de até 640x512. Porém

para diminuir o tempo de processamento das imagens capturadas, as imagens que usamos

possuem tamanho de 320x240. A Figura 7.4 mostra como �cou montado o esquema de

captura durante as gravações dos vídeos usados neste trabalho.

7.2 Banco de dados

Em [Maadi e Maldague 2007] os autores usaram uma câmera infravermelha esta-

cionária para monitorar um estacionamento externo. Entretanto, os vídeos utilizados

em [Maadi e Maldague 2007] e [Maadi e Maldague 2006] não possuem eventos suspeitos.

Como um dos objetivos deste trabalho é o reconhecimento de eventos suspeitos, o uso

deste banco de dados �ca inviável. Além disso, só tivemos acesso a partes deste banco.

Por causa disso foi decidido que criaríamos um novo banco com cenas infravermelhas

de um estacionameto. Na criação deste novo banco, tentamos reproduzir �elmente as prin-

cipais características do banco usado em [Maadi e Maldague 2007] e [Maadi e Maldague

2006]: altura da câmera, inclinação da câmera em relação ao solo, distância da câmera

para os objetos da cena e tamanho da área monitorada. A Figura 7.5 mostra uma imagem

de cada banco respectivamente.

A criação deste novo banco de dados foi realizada pelo aluno durante o estágio que ele

fez na Universidade de Laval na cidade de Québec no Canadá. Parte do estacionamento

da universidade foi monitorado no �nal do outono de 2010 durante três dias consecutivos.

Durante as gravações a câmera foi colocada em uma das salas de estudo que �ca no
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Figura 7.5: (a) imagem retirada do banco de dados usados em [Maadi e Maldague 2007]
e (b) imagem retirada do banco de dados construído para este trabalho.

segundo andar de uma das residências estudantis da universidade. A câmera �cou a

aproximadamente 10 metros do solo e monitorou a área do estacionamento através de

uma janela aberta como pode ser visto na Figura 7.4. Neste trabalho, o número de

quadros por segundo (fps) dos vídeos é igual a 5.

As gravações dos vídeos foram realizadas durante três dias consecutivos. A tem-

peratura média do ambiente durante estes dias foi de −1, 5 ◦C com diversas condições

climáticas. Durante as gravações houve cenas com o céu limpo e ensolarado, com o céu

nublado, com a presença de neve no chão e sem a presença de neve, durante o dia e durante

a noite. Os vídeos gravados nos três dias totalizam uma hora e meia de gravações onde

temos a passagens de pedestres, ciclistas, grupos de pessoas, carros e caminhões pela área

monitorada. Ocorreram também durante as gravações diversas interações entre humanos

e veículos como entrada/saída do humano no/do veículo.

Entretanto, o Canadá é um dos países onde a taxa de criminalidade é baixa. Além disso

históricos da universidade mostram que di�cilmente um assalto ocorre dentro do campus.

Por isso o evento suspeito que é alvo deste trabalho foi encenado no estacionamento pois

mesmo que �cássemos um mês realizando gravações muito di�cilmente presenciaríamos

uma cena criminosa.

A encenação do evento suspeito "suspeita de roubo de objetos do interior de um veículo

estacionado" foi feita por dois alunos da universidade. Um deles �cou operando o sistema

de gravação e o outro encenou o evento. As ações feitas na encenação do evento foram

compatíveis com a divisão em sub-eventos do evento suspeito. Ou seja, primeiramente o

ator entrava na cena andando e parava próximo a um veículo �cando um tempo próximo

a este veículo. Em seguida o ator simulava o arrombamento do veículo por meio de uma

porta que havia sido deixada destrancada ou uma janela que havia sido deixada aberta.

Depois disto ele retira uma mochila do interior do veículo e se afasta correndo de perto

dele.

Sendo assim, o banco construído contém a passagem pela cena de 265 humanos e 137

veículos enquanto que no banco usado em [Maadi e Maldague 2007] haviam 183 humanos

e 58 veículos. Além disso, o nosso banco possui 14 eventos do tipo "suspeita de roubo de
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objetos do interior de um veículo estacionado" que foram encenados pelos dois alunos.

Vários experimentos foram realizados para testar o desempenho de nosso sistema. A

apresentação e analise destes resultados será feita nas próximas secções.

7.3 Módulo de segmentação e classi�cação de objetos

O módulo de segmentação é a primeira etapa para a construção do sistema proposto.

Através de uma técnica dinâmica de subtração de plano de fundo o sistema é capaz de

segmentar objetos em movimento na cena.

Podemos dividir os resultados deste módulo em duas etapas: segmentação sem res-

trição ao �uxo e segmentação com restrição ao �uxo. Na primeira etapa deste projeto

utilizamos um modelo de subtração de plano de fundo onde temos Thk e αk calculados di-

namicamente para cada instante k (vide equações 4.1 e 4.2). A implementação feita nesta

etapa foi inspirada em [Maadi e Maldague 2007]. Na segunda etapa do desenvolvimento

deste projeto propomos a utilização da análise de �uxo combinada com o método usado

na primeira etapa para realizar a segmentação de objetos em movimento como foi expli-

cado na Seção 4.3. Para as duas etapas os critérios de classi�cação de objetos foram os

mesmos. O objeto, após ser segmentado, é classi�cado em uma das três classes (humano,

veículo ou não-identi�cado) seguindo os critérios expostos anteriormente no Capítulo 4.

7.3.1 Segmentação não restrita ao �uxo

Primeiramente apresentaremos os resultados obtidos na primeira etapa do desenvolvi-

mento deste trabalho. Realizamos diversos testes em nosso banco de dados com o método

de segmentação sem a restrição de �uxo. A Figura 7.6 mostra a segmentação e clas-

si�cação de alguns humanos. Nas Figuras 7.6(a) e 7.6(b) temos a segmentação de um

humano caminhando na calçada onde a Figura 7.6(a) mostra o vídeo original e a Figura

7.6(b) mostra o resultado da segmentação onde o objeto foi classi�cado corretamente.

Nas as Figuras 7.6(c) e 7.6(d) temos a segmentação de um grupo de pessoas (que é classi-

�cado como não identi�cado) e de um humano, classi�cado corretamente como humano,

que acabou de entrar no canto inferior da cena. As Figuras 7.6(e) e 7.6(f) mostram a

segmentação e classi�cação correta de um humano no topo da cena.

Como pode ser visto o sistema é capaz de segmentar e classi�car corretamente hu-

manos em diferentes situações no vídeo. Além de humanos, o sistema também é capaz

de identi�car veículos. A Figura 7.7 mostra a segmentação sem restrição de �uxo e a

classi�cação de alguns veículos em diferentes cenas do banco de dados. Nas �guras (a)

e (b) temos a segmentação e classi�cação de um veículo com movimento da direita para

esquerda. Nas �guras (c) e (d) temos a segmentação de outro veículo que está fazendo

uma curva. Nas �guras (e) e (f) temos a segmentação e classi�cação de outro veículo que



CAPÍTULO 7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS
7.3. MÓDULO DE SEGMENTAÇÃO E CLASSIFICAÇÃO DE OBJETOS 79

Figura 7.6: Segmentação sem restrição de �uxo e classi�cação de humanos em três dife-
rentes cenas do banco de dados: (a) cena original e (b) resultado da segmentação da cena
em (a); (c) cena original e (d) resultado da segmentação da cena em (c); (e) cena original
e (f) resultado da segmentação da cena em (e).

tem movimento da esquerda para a direita.

Existem outros objetos que passam pela cena que não são identi�cados ou classi�cados

como não identi�cados. Dentre estes objetos estão ciclistas, grupos de pessoas e animais.

A Figura 7.6(d) mostra a segmentação e classi�cação de um grupo de humanos nessa

classe.

Os resultados numéricos da classi�cação dos objetos de interesse segmentados sem
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Figura 7.7: Segmentação sem restrição de �uxo e classi�cação de veículos em três dife-
rentes cenas do banco de dados: (a) cena original e (b) resultado da segmentação da cena
em (a); (c) cena original e (d) resultado da segmentação da cena em (c); (e) cena original
e (f) resultado da segmentação da cena em (e).

restrição ao �uxo são apresentados na Tabela 7.1. Dos 265 objetos pertencentes a classe

humano o sistema foi capaz de classi�car corretamente 245 objetos sendo que 20 humanos

ou foram classi�cados como veículos ou como não identi�cados. Isso nos dá uma taxa de

92,45% de acerto para objetos da classe humano. Dos 137 objetos pertencentes à classe

veículo o sistema foi capaz de classi�car corretamente 119 objetos sendo que 21 veículos

ou foram classi�cados como humanos ou como não identi�cados. Isso nos dá uma taxa
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Classe
N. total

de obj.

N. de obj.

classi�cados

corretamente

N. de obj.

não

classi�cados

corretamente

Taxa de acerto

Humano 265 245 20 92,45%
Veículo 137 116 21 84,77%
Total 402 361 41 89,8%

Tabela 7.1: Resultado da classi�cação usando a segmentação não restrita ao �uxo uti-
lizando o banco de dados construído neste trabalho.

Classe
N. total

de obj.

N. de obj.

classi�cados

corretamente

N. de obj.

não

classi�cados

corretamente

Taxa de acerto

Humano 183 146 37 79,88%
Veículo 58 51 7 88,93%
Total 241 197 44 82,74%

Tabela 7.2: Resultado da classi�cação e segmentação obtidos em [Maadi e Maldague
2007]. Método e banco de dados usados naquele trabalho.

de 84,77% de acerto para objetos da classe veículo. A taxa de acerto global do sistema

para a classi�cação de objetos nas duas classes, humano e veículo, foi 89,8%.

Os resultados obtidos em diferentes situações mostram que a capacidade do algoritmo

em segmentar e classi�car objetos em movimento é bem satisfatória. Isso mostra que

o método proposto é adequado para realizar segmentação em imagens infravermelhas

capturadas com uma câmera estacionária em um ambiente externo. Além disso, mostra

também que os critérios usados para classi�cação dos objetos segmentados também é

adequado.

Os resultados numéricos obtidos em [Maadi e Maldague 2007] utilizando o método e

banco propostos por aquele trabalho são apresentados na Tabela 7.2.

Uma observação que deve ser feita neste ponto é que não usamos o banco de dados

usado em [Maadi e Maldague 2007] e [Maadi e Maldague 2006] para testar todo o nosso

sistema. Só executamos testes nesse banco em alguns vídeos pois não tivemos acesso

ao banco completo e além disso o referido banco não possui eventos suspeitos. Por isso

construímos nosso próprio banco de dados. Assim não realizamos uma comparação di-

reta entre os métodos. Entretanto, embora esta comparação direta não tenha sido feita,

algumas análises podem ser feitas.

Existem diversas di�culdades encontradas nas cenas do banco de dados usado neste

trabalho quando comparado às cenas do banco de dados usado em [Maadi e Maldague

2007] e [Maadi e Maldague 2006]. Primeiramente o banco de dados usado neste trabalho

é maior que o banco de dados usado em [Maadi e Maldague 2007] (402 e 241 objetos de
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interesse respectivamente). Além disso, parte de uma árvore aparece no lado esquerdo

da cena e ocasionalmente a presença de vento no ambiente balança os galhos desta ár-

vore. Entretanto, este movimento não é detectado durante o processo de segmentação

(isto indica a robustez do método proposto). Outra di�culdade encontrada nos vídeos é

a presença de uma curva em um dos caminhos possíveis para os veículos. Neste caminho,

os veículos passam devagar nesta curva e em seguida atrás da árvore (ou o sentido oposto,

atrás da árvore em seguida devagar na curva). Por causa disso, veículos que passam por

este caminho (atrás da árvore/curva ou curva/atrás da árvore) algumas vezes são classi�-

cados de maneira incorreta usando os critérios propostos em [Maadi e Maldague 2006]. Os

critérios propostos no Capítulo 4 melhoram a classi�cação nestes cenários. Mesmo com

estas di�culdades extras presente no nosso banco conseguimos ter um resultado melhor

no geral em comparação com os resultados apresentados em [Maadi e Maldague 2007]

(89,8% a 82,74% respectivamente). Isso se deve à alteração nos critérios de classi�cação

e a um ajuste mais �no dos parâmetros que são de�nidos estaticamente.

7.3.2 Segmentação restrita ao �uxo

Mesmo com este bom resultado obtido da segmentação e classi�cação dos objetos

existem situações onde objetos não são classi�cados corretamente. Por exemplo, quando

um humano está no topo da cena �cando assim bem distante da câmera, ele aparece bem

pequeno no vídeo e com isso a sua segmentação �cará comprometida. Isto se dá pelo

fato de existir um número muito maior de pixels estacionários in�uenciando no cálculo

dos limiares dinâmicos usados no processo de subtração de plano de fundo (este cenário

foi apresentado na Seção 4.3). A não classi�cação de alguns destes objetos in�ui no

módulo de gerenciamento de eventos pois o resultado do módulo de segmentação alimenta

o módulo de gerenciamento de eventos. Se o módulo de segmentação fornecer resultados

errados (por exemplo, não identi�car/classi�car um humano) o módulo de gerenciamento

de eventos também fornecerá resultados errados. Considere um exemplo em que uma

ação suspeita está ocorrendo no estacionamento. Se o humano que pratica esta ação não

for corretamente segmentado pelo módulo de segmentação o módulo de gerenciamento de

eventos não conseguirá reconhecer a ação (evento suspeito) praticada por este humano.

Visando obter melhores resultados em situações como a que acabamos de descrever,

propomos na Seção 4.3 a utilização da análise de �uxo combinada com o método dinâmico

de segmentação de plano de fundo. Na Figura 4.6 podemos ver duas situações que ilustram

o problema e como a análise de �uxo pode favorecer o método proposto. Além disso, na

Tabela 7.3 podemos ver também o resultado numérico da segmentação e classi�cação

dos objetos de interesse utilizando a segmentação dinâmica restrita ao �uxo. A taxa de

acerto para humanos subiu de 92,45% para 94,34%, a taxa de acerto para veículos subiu

de 84,77% para 88,32% e o total subiu de 89,80% para 91,33%.
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Classe
N. total

de obj.

N. de obj.

classi�cados

corretamente

N. de obj.

não

classi�cados

corretamente

Taxa de acerto

Humano 265 250 15 94,34%
Veículo 137 121 16 88,32%
Total 402 371 31 91,33%

Tabela 7.3: Resultado da classi�cação usando a segmentação restrita ao �uxo utilizando
o banco de dados construído neste trabalho.

A Figura 7.8 mostra um grá�co comparando a taxa de acerto das três propostas de

segmentação e classi�cação separadas em humanos, veículos e total. Estes resultados

mostram que o método proposto tem potencial para realizar e�cientemente a tarefa de

vigilância de um estacionamento externo. Além disso, podemos falar que o nosso método

é melhor que o método usado em [Maadi e Maldague 2007] pelo fato de que o nosso

banco possui maiores di�culdades (ávore e curva presentes na cena) para a segmentação

e o monitoramento que o banco usado em [Maadi e Maldague 2007] e mesmo assim ele

apresentou resultados melhores (humano e total) ou próximos (veículo) aos resultados

obtidos em [Maadi e Maldague 2007]. Não tivemos um melhor resultado para a classe

veículo pois nossos vídeos foram gravados no inverno e os vídeos usados em [Maadi e

Maldague 2007] foram gravados no verão. Essa diferença faz com que os veículos, feitos

de aço, tenham uma temperatura mais baixa no inverno do que no verão, �cando assim

mais parecidos com o plano de fundo do vídeo, enquanto que esta diferença de temperatura

não acontece para os objetos da classe humano.

Nas duas próximas secções apresentaremos os resultados obtidos nos testes dos dois

outros módulos que compõem este sistema.

Figura 7.8: Comparação entre os três métodos de segmentação e classi�cação: método
usado por [Maadi e Maldague 2007], método usado neste trabalho sem restrição de �uxo
e método usado neste trabalho com restrição de �uxo. Podemos ver que o último método
usando restrição de �uxo é o que apresentou melhor desempenho.
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7.4 Módulo de monitoramento

Nessa Seção apresentamos alguns resultados de experimentos realizados a �m de testar

a robustez do módulo de monitoramento proposto. O objetivo de se monitorar humanos

e veículos em um estacionamento é conhecer a trajetória destes objetos e ser capaz de

identi�car interações entre eles.

Mesmo que o objeto tenha um modelo de movimento simples (velocidade constante),

ou tenha uma aceleração, ou tenha um movimento linear ou não, o sistema é capaz de

seguir este objeto ao longo de sua trajetória de forma satisfatória. As Figuras 7.9 e 7.10

mostram o resultado de um monitoramento em uma seqüência de 15 quadros consecutivos.

Na primeira �gura temos os quadros originais e na segunda o respectivo resultado de

monitoramento para cada quadro.

Estas �guras mostram a capacidade do nosso algoritmo de monitoramento em acom-

panhar e atualizar corretamente a posição de vários objetos simultaneamente. Um ponto

fraco chamou nossa atenção durante a execução dos testes. O algoritmo é incapaz de mo-

nitorar objetos com velocidades muito altas. Isso ocorre por causa da taxa de aquisição

de imagens que é de 5 quadros/segundo. A escolha deste valor foi explicada no início

deste Capítulo.

Neste caso, em dois quadros consecutivos um mesmo objeto ocupa posições espaciais

distantes. Desta forma os centros de massa dos objetos nos dois quadros consecutivos

estarão distantes. Se esta distância for maior que o limiar de�nido no Capítulo 5, o

sistema concluirá que são dois objetos diferentes atribuindo um rótulo diferente para cada

um.

O sistema também é e�ciente para gerir descontinuidade de movimentos. Como in-

dicamos no Capítulo 5, o algoritmo somente trata os casos em que existe oclusão parcial

e temporária. A Figura 7.11 ilustra o reconhecimento de uma oclusão parcial com um

quadro de antecedência. No quadro seguinte, onde ocorre a oclusão, o objeto medido

neste quadro é substituído pelo objeto previsto anteriormente. No �nal da oclusão o ob-

jeto previsto é substituído pelo objeto real novamente. Podemos ver na Figura 7.11 que

o sistema gere de forma satisfatória as oclusões. A oclusão se deu quando um humano

passou na frente de outro.

Os diferentes testes realizados também provam a e�cácia do módulo de monitoramento

para desenhar as trajetórias do centro de massa do objeto em toda a evolução espacial do

mesmo pela cena. Cada trajetória indica o sentido do movimento e cobre praticamente

todas as posições onde o objeto esteve na cena do momento que este começou a ser

monitorado até o momento em que ele sai do campo de visão da câmera. A Figura 7.12

mostra dois humanos e um veículo com suas respectivas trajetórias por alguns quadros

do vídeo.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (o)

Figura 7.9: Exemplo de uma seqüência de imagens originais: os quadros (a) a (o) são
consecutivos e contém diversos objetos em movimento.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (o)

Figura 7.10: Exemplo de resultado de monitoração: os quadros (a) a (o) são uma seqüên-
cia de quadros binários que representam o monitoramento de diversos objetos simultane-
amente.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 7.11: Exemplo de uma seqüência de imagens que ilustra o monitoramento de dois
humanos durante uma oclusão parcial e temporária.

Figura 7.12: Exemplo de trajetórias calculadas durante a monitoração de objetos. Cada
trajetória contém as informações de posição e sentido de movimento do centro de massa
do objeto.
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7.5 Módulo de gerenciamento de eventos

Esta Seção ilustra alguns resultados obtidos na avaliação do método proposto para

identi�car eventos de interesse na área monitorada. Baseado no algoritmo de classi�cação

que foi proposto no Capítulo 6, mostramos primeiramente resultado de reconhecimento de

eventos de um único autor, em seguida de múltiplos autores e por �m de eventos suspeitos.

7.5.1 Eventos de um único ator

Durante o monitoramento espaço-temporal do objeto, o algoritmo calcula o módulo

da velocidade de deslocamento do dentro de massa do objeto para detectar uma eventual

parada deste objeto. A Figura 7.13 mostra um humano que entra na cena e caminha

até parar em frente um veículo estacionado. Neste instante graças a baixa velocidade de

deslocamento do seu centro de massa (abaixo do limiar �xado) o algoritmo identi�ca o

evento "Parar caminha" para este humano.

Em caso de parada durante vários quadros consecutivos, o objeto parado fará parte do

background. No entanto o algoritmo salvaguarda todas as informações necessárias para

efetuar a retomada do monitoramento deste objeto quando este voltar a se movimentar.

(a) (b)

Figura 7.13: Exemplo da detecção do evento "Parar caminha" para a classe humano.

(a) (b)

Figura 7.14: Exemplo da detecção do evento "Caminhar novamente" para a classe hu-
mano.



CAPÍTULO 7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS
7.5. MÓDULO DE GERENCIAMENTO DE EVENTOS 89

O algoritmo consegue monitorar novamente um objeto que estava parado e voltou a se

movimentar como é mostrado na Figura 7.14 que é a continuação do cenário ilustrado pela

Figura 7.13. Assim que o humano retoma a caminha, o algoritmo consegue fazer a cor-

respondência entre o novo movimento e o objeto correto que havia parado anteriormente.

Isso quer dizer que a técnica de monitoramento consegue identi�car o evento "Retomar

caminha" fazendo a correspondência correta entre o objeto que entrou em movimento e

objeto que havia parado.

Para o reconhecimento de eventos envolvendo um veículo, o algoritmo também não

encontrou di�culdade em reconhecê-los. Os resultados foram satisfatórios em todos os

testes realizados. Exemplos deste tipo evento podem ser encontrados nas Figuras 7.15 e

7.16. A Figura 7.15 ilustra um evento de "Estacionar veículo" realizado por um veículo

que estava sendo monitorado pelo sistema e parou em uma zona reservada para estaciona-

mento. A parada do veículo é reconhecida porque a velocidade de deslocamento de seu

centro de massa é menor que o limiar estabelecido. Como a caixa delimitadora do objeto

cobre a maior parte da área reservada para o estacionamento o sistema atualiza a posição

do veículo (esta estacionado naquela vaga especí�ca) e reconhece o evento "Estacionar

veículo".

(a) (b)

Figura 7.15: Exemplo da detecção do evento "Estacionar veículo" para a classe veículo.

(a) (b)

Figura 7.16: Exemplo da detecção do evento "Iniciar" para a classe veículo. Cena gravada
sob forte chuva.
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Cada zona reservada para estacionamento possui um rótulo contendo o seu número,

suas coordenadas espaciais e seu estado atual: "livre" ou "ocupada". No caso de uma

zona "ocupada" o algoritmo associa ao seu rótulo o vetor de características do veículo

correspondente que está ocupando aquela zona de estacionamento. Quando o sistema é

iniciado, um operador humano marca quais zonas estão ocupadas, ou seja, onde existem

veículos estacionados.

Baseados nestes princípios, o algoritmo também é capaz de reconhecer um veículo

que está deixando uma zona que ele ocupava. A Figura 7.16 mostra o reconhecimento

do evento "Iniciar" de um veículo sob forte chuva. O veículo estava estacionado durante

um tempo e agora esta saindo do estacionamento. Com o passar do tempo o sistema

gerencia corretamente as zonas "Ocupadas" e "Livres" de acordo com que os veículos vão

estacionado e/ou deixando o estacionamento.

7.5.2 Eventos de múltiplos atores

Resultados satisfatórios também foram obtidos para o reconhecimento dos eventos

deste tipo. Estes eventos incluem algumas interações entre humanos e veículos os quais

já foram classi�cados anteriormente.

Primeiramente, a Figura 7.17 mostra o reconhecimento de um evento "Entrar em um

veículo". O reconhecimento deste evento começa quando o objeto humano e o veículo

estacionado começam a se fundir e termina quando o humano desaparece completamente

da cena. Neste último momento temos o reconhecimento completo de um evento do tipo

"Entrar em um veículo".

A Figura 7.18 mostra o reconhecimento do evento de saída de um humano de dentro

de um veículo estacionado. Esta evento normalmente é reconhecido logo depois que um

evento de "Estacionar veículo" é reconhecido. Depois que o veículo estaciona, o algoritmo

procura ao redor do veículo se existe algum objeto do tipo humano. Se tal objeto é

encontrado, é feita uma análise de trajetória para decidir se este humano saíu do veículo

que acabou de estacionar.

(a) (b) (c)

Figura 7.17: Exemplo da detecção do evento "Entrar em um veículo" envolvendo um
humano e um veículo.
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(a) (b) (c)

Figura 7.18: Exemplo da detecção do evento "Sair do interior do veículo" envolvendo um
humano e um veículo.

7.5.3 Eventos suspeitos

Como assaltos são difíceis de acontecer no campus da Universidade de Laval, di�cil-

mente testemunharíamos um evento desse durante as gravações. Por isso, decidimos que

simularíamos o evento suspeito alvo de identi�cação deste trabalho. É claro que sabemos

que para realizar uma validação mais precisa do sistema precisamos executar testes em ce-

nas reais de assalto. Entretanto estas cenas encenadas já são su�cientes para desenvolver

e testar o sistema.

Dentre os 14 eventos do tipo C que foram gravados existem eventos realizados por

diferentes atores, com veículo estacionado em diferentes lugares e diferentes maneiras do

humano entrar dentro do veículo (usando uma janela que foi deixada aberta, simulando o

"arrombamento" da porta do veículo e simulando a "quebra" da janela do veículo). Isto

mostra a diversidade dos vídeos do nosso banco de dados.

Como mencionamos anteriormente, executamos teste e desenvolvemos procedimentos

somente para o evento suspeito C. Mas a estrutura que criamos para o reconhecimento

deste evento é adaptável para reconhecer outros eventos que possam também ser divididos

em sub-eventos. A Figura 7.19 mostra os quatro sub-eventos que compõem o evento

suspeito do tipo C sendo reconhecidos. Neste exemplo um humano se aproxima de um

veículo estacionado no canto inferior da cena, �ca observando o veículo e o ambiente que o

cerca por aproximadamente 5 segundos, em seguida ele simula o arrombamento da porta

do veículo abrindo a porta do mesmo e pegando uma mochila que estava no banco do

motorista. Por �m o humano com a mochila nas costa sai correndo em direção ao lado

direito da cena até sair do campo de visão da câmera.

Como �zemos na Seção anterior podemos dividir os resultados obtidos no reconheci-

mento de eventos suspeitos também em duas etapas. A primeira parte sendo o reconheci-

mento de eventos suspeitos a partir dos objetos segmentados com a técnica dinâmica de

subtração de plano de fundo não restrita ao �uxo de movimento e a segunda parte sendo

o reconhecimento de eventos suspeitos a partir dos objetos segmentados com a mesma

técnica de subtração de plano de fundo com a restrição de analise das regiões onde temos

�uxo de movimento.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 7.19: Evento suspeito alvo da análise deste projeto. Na seqüência os 4 sub-eventos
que o compõem: (a) c1 - homem se aproximando do veículo estacionado, (b) humano
�cando próximo deste veículo por um certo tempo, (c) humano entrando dentro do veículo
e (d) humano se afastando do veículo. (Utilizando segmentação sem restrição ao �uxo).

Tipo
Total de

eventos

Número de

eventos

reconhecidos

Número de

falsos

negativos

Número de

falsos

positivos

C 14 11 3 2

Tabela 7.4: Resultado da classi�cação de eventos suspeitos usando a segmentação restrita
ao �uxo utilizando o banco de dados construído neste trabalho.

A Tabela 7.4 mostra os resultados numéricos do reconhecimento destes eventos na

primeira etapa do projeto, ou seja, do reconhecimento de eventos a partir dos objetos

segmentados sem a restrição de �uxo. Dos 14 eventos encenados existentes no banco, o

sistema conseguiu reconhecer corretamente 11 deles sendo que 3 deles não foram recon-

hecidos. Além disso, 2 eventos que não havíamos considerado como eventos suspeitos

foram reconhecidos pelo sistema e consideramos eles como falsos positivos.

Durante o desenvolvimento deste projeto notamos que estes três eventos que não foram

identi�cados têm algo em comum. Em ambos o local onde o evento suspeito estava

ocorrendo era no topo da cena, ou seja, mais distante da câmera do que eventos que

ocorram na parte inferior da cena e conseqüentemente os objetos nesta região no topo são
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Tipo
Total de

eventos

Número de

eventos

reconhecidos

Número de

falsos

negativos

Número de

falsos

positivos

C 14 13 1 3

Tabela 7.5: Resultado da classi�cação de eventos suspeitos usando a segmentação restrita
ao �uxo utilizando o banco de dados construído neste trabalho.

menores que os objetos na parte inferior.

Motivados pela idéia do �uxo proposta na Seção 4.3, �zemos os testes usando também

os objetos segmentados pelo método dinâmico de segmentação proposto restrito ao �uxo

de movimento para realizar o reconhecimento de eventos suspeito. Neste caso o �uxo

restringe a análise e o cálculo dos coe�cientes dinâmicos somente às áreas onde existe

movimento e assim os pequenos objetos em movimento são mais facilmente detectados

por não sofrerem in�uência dos demais pixels estacionários da cena.

Como foi mostrado na Seção anterior, a taxa de acerto na segmentação de objetos

melhorou. Por exemplo, a taxa de acerto de reconhecimento de objetos da classe humano

aumentou de 92, 34% para 94, 45%. Com isso a taxa de reconhecimento de eventos tam-

bém aumentou. Anteriormente eram reconhecidos somente 11 eventos. Agora utilizando

os objetos obtidos com a restrição de �uxo são reconhecidos 13 eventos. Esses novos

resultados podem ser vistos na Tabela 7.5

Note também que o número de falsos positivos subiu de 2 para 3. Isto mostra que o

método �ca mais sensível quando utilizamos análise de �uxo. Entretanto este resultado

não é ruim. Ora, em um sistema de vigilância o que queremos é reconhecer todos os

eventos suspeitos, se um evento que não é suspeito for classi�cado como tal, o operador

humano pode decidir se tal evento é ou não suspeito. Pelo menos o sistema chamou a

atenção do operador. O importante em um sistema automático de vídeovigilância é que ele

seja capaz de identi�car todos os eventos suspeitos. Assim, a presença de falsos positivos

é menos importante que a presença de falsos negativos pois, se um evento suspeito não

for identi�cado pelo sistema, o sistema falha na sua principal função: vigilância.

7.6 Considerações �nais

Neste Capítulo apresentamos e analisamos alguns resultados experimentais realiza-

dos ao longo do desenvolvimento deste projeto. Os resultados mostram que o sistema

proposto é robusto para realizar a segmentação e monitoramento de objetos em movi-

mento em vídeos infravermelhos capturados em um ambiente externo com uma câmera

estacionária. Os resultados mostram também que quando utilizamos o método de segmen-

tação restrito ao �uxo de movimento conseguimos melhores resultados. Isso se deve ao

fato de analisarmos somente regiões onde existe movimento no momento da segmentação.
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Dessa forma regiões onde não existe movimento não in�uenciaram no processo (estamos

interessados somente em objetos em movimento na cena). Os resultados parciais obtidos

com a segmentação não restrita ao �uxo foram publicados em [Fernandes et al. 2011].

Por �m os resultados mostram também que o sistema é adequado para o reconheci-

mento de eventos de forma explícita. Embora tenhamos realizado testes somente para

um tipo de evento suspeito, o sistema proposto é adequado para reconhecer de forma

explícita qualquer evento que possa ser dividido em sub-eventos e que possa ser descrito

por características como as usadas neste trabalho (velocidade, posição, entre outras). Na

próxima Seção apresentaremos nossas considerações �nais e perspectivas futuras.



Capítulo 8

Conclusões

É notório o aumento do sentimento de insegurança vivido pela população nos dias

atuais. Juntamente com esse crescimento também podemos notar o crescente avanço

tecnológico nos diversos setores da sociedade. Devido a estes dois fatores, sistemas digitais

de segurança pública e privada têm surgido constantemente. Com isso, se faz necessário

o estudo de técnicas computacionais para catalisar o desenvolvimento de tais sistemas.

Um dos sistemas mais comuns é o sistema de vídeovigilância que utiliza uma ou mais

câmeras para realizar o monitoramento de uma área externa ou interna. Este monitora-

mento é feito visando garantir a segurança, pessoal e patrimonial, das pessoas que transi-

tam pelo local e seus arredores. Um sistema como este pode ser dividido basicamente em

três partes: (i) um módulo de detecção de movimento, (ii) um módulo de monitoramente

de objetos e (iii) um módulo de gerenciamento de eventos (interações entre os objetos na

cena).

Este trabalho visou o desenvolvimento de técnicas de processamento de vídeo que

possam ser usadas na construção de um sistema de vídeovigilância. Mais especi�camente

um sistema de monitoramento de um estacionamento externo utilizando uma câmera

estacionária que captura imagens infravermelhas. Um sistema como este necessita operar

24 horas por dia. Durante o período da noite, câmeras normais não conseguiriam captar o

que está acontecendo na cena pela falta de luz. Isso não ocorre quando utilizamos imagens

infravermelhas pois elas captam a energia infravermelha emitida pelos corpos. Tal energia

é emitida por humanos e veículos mesmo sem a presença da luz visível.

No primeiro módulo, utilizamos uma técnica de subtração de plano de fundo que se

adapta dinamicamente às mudanças de iluminação ocorridas na cena (exemplo: surgi-

mento repentino do sol). Além disso, neste módulo também utilizamos análise de �uxo

para restringir o cálculo dos parâmetros dinâmicos somente as regiões onde existe movi-

mento na cena. Isso foi feito para aumentar a qualidade da segmentação de objetos

pequenos na cena. No segundo módulo utilizamos um ciclo de previsão e correção que

consegue monitorar vários objetos simultaneamente como foi mostrado anteriormente.

Este módulo também consegue lidar com oclusões e impressões térmicas de forma satis-
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fatória. O último módulo é o módulo onde identi�camos e interpretamos interações entre

os objetos monitorados. Este módulo é super importante pois é nele que o sistema identi-

�cará ações suspeitas que ocorram na área monitorada e é claro que a identi�cação destas

ações suspeitas é o principal objetivo de um sistema como este. No desenvolvimento deste

trabalho nos propomos a reconhecer eventos simples que ocorram no estacionamento como

entrada e saída de veículos. Além destes eventos simples foi proposto o reconhecimento do

evento suspeito C:"suspeita de roubo de objeto(s) do interior de um veículo estacionado

em uma posição x por um humano".

Os resultados experimentais mostram que a técnica de subtração de plano de fundo

dinâmica restrita ao �uxo é adequada para a segmentação de objetos em movimento em

cenas externas capturadas com uma câmera estacionária infravermelha. Os resultados

obtidos e analisados neste trabalho mostram também que a nossa proposta é melhor que

a proposta apresentada em [Maadi e Maldague 2007]. Realizamos ainda a identi�cação

de eventos suspeitos utilizando imagens infravermelhas. Os resultados da identi�cação de

eventos suspeitos mostram que a estrutura proposta é adequada para o reconhecimento

explícito de eventos suspeitos. Por causa da restrição de tempo desenvolvemos e realizamos

testes somente para o evento suspeito C. Entretanto o sistema pode ser adaptado para que

outros eventos também sejam identi�cados. Tudo isto mostra que as técnicas estudadas

aqui têm o potêncial para serem usadas para criar um sistema de vídeovigilância comercial

qua ajude na atividade de vigilância.

8.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sugerem-se alguns tópicos relacionados às possíveis extensões

e validação dos métodos apresentados, tais como:

• utilizar vídeos reais de assaltos a veículos em estacionamento;

• utilizar conhecimento de especialistas em segurança para a modelagem dos eventos

suspeitos e de seus sub-eventos;

• identi�car outros eventos suspeitos que possam ocorrem em um estacionamento

como um humano abandonar uma mochila em algum lugar do estacionamento e

depois este humano sair da área monitorada (este cenário representa o abandono de

um explosivo);

• utilizar outras características para descrever os objetos;

• utilizar perspectiva para classi�cação de objetos em diferentes posições da cena;

• calcular automaticamente o nível de detecção de �uxo m de tal forma a maximixar

a qualidade da segmentação.
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