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RESUMO

Sistemas automatizados de monitoramento tem sido motivacéo de inimeros estudos, devido as
inmeras possibilidades de aplicacdo. Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de
rastreamento e contagem de pessoas bem como deteccédo de atividades suspeitas. Este modelo
rastreia objetos que passam pelo campo de visdo de uma camera e utiliza algoritmos para
classificar as atividades de cada pessoa, e baseando-se nessas informacdes, detecta eventos de
risco. Este trabalho inclui uma revisdo de diversas técnicas ja desenvolvidas, e tem como
objetivo o desenvolvimento de um sistema robusto e com baixo custo computacional para ser
utilizado em bloqueios tipo porta de vidro de estagdes de trem com o intuito de detectar

fraudes.

PALAVRAS-CHAVE: Visdo computacional. Sistema de monitoramento automético.

Rastreamento de pessoas. Contagem de pessoas. Filtro de kalman.



GARCIA, R. O. Automatic Surveillance System For Glass Door Barrier. 2011. Graduate
Work (Graduate in Electrical Engineering) — Faculdade de Engenharia do Campus de
Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2011.

ABSTRACT

Automatic video surveillance system has been a frequent topic of research due to the large
number of promising applications. In this research, we developed a tracking and counting
people system, as well as suspicious activities detector. The model tracks individual objects as
they pass through the field of vision of the camera using vision agorithms to classify the
activities of each person, and according to this features, detect dangerous situations. This
dissertation includes a review of several techniques trying to develop a robust and low

computacional costs system to be used in glass door barrier turnstiles avoiding fraud.

KEYWORDS: Computer vision. Automatic surveillence system. Tracking people. Counting

people. Kalman filter.
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1 INTRODUCAO

Atuamente as tecnologias que simulam a visdo humana despertam um grande interesse
mundial devido as inUmeras solugbes que podem oferecer como: vigilancia automética,
controle de acesso, controle de trafego de carros, interacdo homem-maguina. Em virtude deste
interesse a comunidade cientifica tem evidado esforcos, e, consequentemente apresentado
resultados significativos apesar das dificuldades em segmentar e analisar imagens digitais.

Dentre os segmentos de visdo computacional a area de vigilancia automatizada se
destaca diante da crescente necessidade de implementacdo de sistemas de vigilancia que
otimizem o monitoramento de pessoas e diminuam a quantidade de mé&o-de-obra utilizada
para estes servigos.

A utilizacgo de sistemas de monitoramento automético possibilita, mediante a andlise
simultanea de diversas cameras, 0 emprego da atencdo humana somente gquando necessario.

Esse trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema capaz de auxiliar na deteccéo
de fraudes em bloqueios tipo porta de vidro, uma vez que constatada deficiéncia no sistema
de sensores infravermelho. Para tanto, o sistema de vigilancia automética que €
desenvolvido nesta monografia tera como primeiro objetivo auxiliar os blogueios e alertar
guando houver fraudes, consequentemente, esse sistema gera a possibilidade da criacéo de
um dispositivo para contagem de pessoas, implementando um sistema de baixo custo em
relacdo a tecnol ogia empregada atual mente.

O segundo objetivo deste trabalho, em complementagdo a0 primeiro ponto
apresentado, é desenvolver algoritmos de deteccéo de objetos abandonados e de tumultos,
prevendo situacfes que possam oferecer riscos ou danos aos usuérios dos trens.

Para o0 desenvolvimento desta proposta foram empregadas diversas técnicas
apresentadas em sistemas de rastreamento (Tracking People), contagem de pessoas
(Counting People) e Reconhecimento de Atividades Humanas (Human Activity
Recognition).

Portanto este trabalho tem um carater de revisdo bibliogréfica e, concomitantemente,
visa encontrar técnicas que viabilizem a criacdo de um sistema robusto e de baixo custo a ser
utilizado em ambientes especificos, como no caso em questéo em estacdes de trem.

A primeria etapa deste projeto consiste na deteccdo de pessoas em um ambiente
restrito. Por se tratar de local especifico a técnica utilizada para localizagdo de pessoas

emprega uma segmentacdo de plano de fundo, uma vez que inexistem objetos em



movimento além das pessoas, evitando assm grande esfor¢co computacional gerado para
deteccdo de faces.

Na segunda etapa séo rastreados 0s objetos da cena mediante aimplementacéo do filtro
de Kalman que torna possivel a deteccdo de oclusdes - uma das maiores barreiras no sistema
de monitoracdo utilizando apenas uma camera. Além deste filtro ser robusto, ele apresenta a
vantagem de exigir menos esfor¢o computacional comparado com técnicas de deteccéo de
caracteristicas (forma, tamanho, segmentacéo de cores) como Sift(Scale Invariant Feature
Transform) e Mean Shift discutidos neste trabal ho.

Ao final é desenvolvido um algoritmo para classificar as agdes que um objeto pode
apresentar numa cena. E a partir destes dados serd possivel detectar eventos como objetos
abandonados, brigas ou tumultos. Também seréa desenvolvido um algoritmo para contagem
de pessoas gque cruzam um determinado local, possibilitando, assim, a deteccéo de fraude nos

bloqueios.

1.1 Introducdo ao processamento deimagens

O processamento digital de imagens é uma area de conhecimento que tem objetivo a
manipulacdo e andlise de imagens digitais por um hardware visando a extracdo de
informacOes de interesse especificos e também o aperfeicoamento das imagens para a visao
humana.

A utilizacdo de técnicas de processamento digital esta cadavez mais presente em nosso
cotidiano. Principalmente devido a reducdo de custo dos equipamentos de video e do
aumento significativo do poder de processamento digital nas Ultimas décadas.

Uma das primeiras aplicacOes da area de processamento de imagens foi aprimoramento
da qualidade de impressdo de imagens digitalizadas transmitidas por um cabo submarino
entre Londres e Nova lorque. Porém, essa area so teve um grande impulso com o inicio do
programa espacial Norte Americano, quando imagens transmitidas da lua por uma sonda
Ranger eram processadas por um computador para corrigir véarios tipos de distor¢éo
inerentes a cAmera de TV acoplada a sonda.

Atualmente, a &rea de processamento de imagens ja apresenta aplicacbes em quase
todos os ramos da atividade humana. Na medicina, com processamento de imagens utilizado
para interpretar dados gerados por raio-x; na biologia, com capacidade de processar

automaticamente imagens geradas a partir de microscopios, com alto grau de precisdo e



repetibilidade; na andlise de dados geogréficos de imagens capturadas com satélite; na visao
artificial em robdtica e automagdo industrial e inlmeras outras areas como astronomia,

seguranca, publicidade e direito.

1.1.1 Sistemasde processamento deimagens

Os elementos presentes em um sistema de processamento de imagens sdo mostrados na
figura 1, os quais abrangem as principais operacoes que se podem efetuar sobre uma

Imagem: aguisi¢ao, processamento e exibicéo.

Figura 1 — Sistema béasico de processamento de imagens

A primeira etapa consiste em converter as informagdes anal dgicas adquiridas para uma
representacdo adequada para 0 processamento digital, que é dividida em duas partes. o
dispositivo fisico, que converte uma faixa do espectro eletromagnético em um sinal elétrico
para o digitalizador converter esse sinal analdgico em uma informacéo digital, representada
por “0” e“1”.

A etapa de armazenamento é um grande desafio para 0 projeto de um sistema de

processamento digital de imagens, devido a grande quantidade de espaco para 0 mesmo.



O processamento da imagem consiste em desenvolver um software/hardware para
detectar e interpretar as imagens que variam de acordo com a aplicagdo que esta sendo
desenvolvida

E finamente, a parte de exibicdo, na qual ocorre a interacdo homem-méaquina do

sistema ou 0 armazenamento dos dados.

1.2 Sistemade visdo computacional

Podemos definir a visdo computacional como um conjunto de métodos e técnicas para
interpretar imagens através de métodos computacionais. No ponto de vista de Siebel (2005)
0s sistemas de visdo computacional tem como objetivo criar aos computadores uma
capacidade de percepcdo semel hante a humana.

A estrutura de um sistema de visdo computacional varia de acordo com o tipo de
aplicagdo. Porém algumas fungdes tipicas sdo encontradas em varios sistemas de visdo

computacional, conforme sistema a ser observado nafigura 2.

/‘—P Segrentaco  |—ARepreserfacio el

C o U

Pré-pocessamentd! —
Y g
Reconhecimento e
Dominio & ﬁ Base de conhecunento C:D interpretagao
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pmblema, [ Aquiiciode | A :

rnagern —V :’>

Figura 2 — Estrutura tipica encontrada em sistemas de visdo computacional.Fonte: Geisler(2006)

Na primeira etapa do sistema ocorre a aquisicdo da imagem, normalmente captadas por
sensores CMOS e CCD. Dependendo do tipo do sensor, o resultado pode variar entre uma
imagem bidimensional, uma cena tridimensional ou ainda uma sequéncia de imagens. Os

valores dos pixels geralmente indicam a intensidade da luz em uma ou vérias faixas de cor (o



gue forma imagens em tom de cinza ou coloridas), mas também podem indicar valores fisicos

como profundidade e absorc¢éo ou reflexdo das ondas eletromagnéticas.

A segunda etapa, chamada de pré-processamento. Para adequar o formato de video
antes de um método de visdo computacional ser aplicado em uma imagem para extrair
informagdo. Exemplos incluem remapeamento (para assegurar o sistema de coordenadas),
reducdo de ruidos (para assegurar que as informacdes sdo verdadeiras) e aumento de contraste
(para assegurar que as informagdes relevantes serdo detectadas). A segmentacdo da imagem
inclue a selecdo de regides de interesse especificos e segmentacéo de uma ou mais regides que

contém um objeto de interesse.

Finalmente, na etapa de reconhecimento e interpretacdo, € neste ponto a entrada é
geralmente um conjunto pequeno de dados. O processo posterior inclui a verificagdo da
satisfacéo dos dados, a estimativa de parametros sobre aimagem e a classificacéo dos objetos

detectados em diferentes categorias.

1.2 Técnicasem processamento de imagens

Neste capitulo ser8o apresentadas agumas das técnicas basicas utilizadas em
processamento de imagens que possibilitaram o desenvolvimento de um sistema de vigilancia

automéatica.

1.2.1 Técnicas em processamento de imagens

A morfologia matemética € utilizada em processamento de imagens para extracéo de
componentes de uma imagem que sgjam Uteis para representacéo e descricdo de formas de
umaregido, como fronteiras, esquel etos e fechos convexos.

A linguagem matemética € a teoria de conjuntos. Os conjuntos em morfologia
representam objetos de uma imagem. Em imagens binarias, os conjuntos em questédo sdo
membros do espaco bidimensional de niimeros inteiros Z>.

Inicialmente € necessario compreender algumas defini¢bes de conjuntos para entender

as operagoes bésicas da morfologia:



Sendo A e B conjuntos em Z?, cujos componentes s a=(a;,ay) e b=(by,b,). A

translacdo de A por x=(X1,X;),denotada (A)x, € definida como:
(A, ={clc=a+x,paraa € A} @D
Reflexdo de B, Denotada B, é definida como:
B = {x|]x = —b,parab € B} (2)
O complemento do conjunto A &
AC = {x|x & A} (©)
Diferencaentre AeB &

A—B={x|x€Ax¢&B}= ANB® 4)

» Dilatagdo

Sejam A e B conjuntos do espaco Z? e sgja ® o conjunto & vazio. A dilatacéo de A por

B,mostrada na figura 3 e denotadacomo A @ B, &
A®B = {x|(B) NA # 0} ()

Ou sgja, 0 processo de dilatacdo obtém-se da reflex&o de B em torno da sua origem,
seguido da translagdo dessa reflex@o por x. A dilatagdo € entdo o conjunto de todos os

deslocamentos x tais que A sobreponham-se em pelo menos um elemento n&o-nulo.
A® B = {x|[(B) _NA] £ 4} (6)

O conjunto B é normal mente denominado elemento estruturante.



i

——————————————————

d /4

il

-
=
=
=

Figura 3 — Dilatagdo do elemento A pelo elemento B.

e Erosio

Sejam A e B conjuntos no espaco Z2 A erosdo de A por B,mostrada na figura 4 e
denotada como A® B, &

A©B = {x(B), € A} (7)

A erosdo de A por B é o conjunto de todos os pontos c tais que B, quando transladado
por x fique contido em A. A dilatacdo e erosdo sdo operacfes duais em relagcdo a

complementacéo e reflexdo de conjuntos,ou sgja

(A©B) = A°@ B) )
o /4
w |d/4 i
B
A e ﬂ“‘“‘ ASB
| | |
d/8 /A

Figura4 — Eroséo do A pelo elemento B.



e Abertura e Fechamento

A abertura em geral suaviza o contorno de uma imagem, quebra istmos e estreitos e
elimina proeminéncias delgadas. O fechamento, por sua vez, funde pequenas quebras e
alarga golfos estreitos, elimina pequenos orificios e preenche orificios no contorno.

A abertura de A por um elemento estruturante B,denotado A o B e mostrado nafigura
5, édado por:

A B=(AOB)®B 9)

Ou sgja, aabertura de A por B é simplesmente a eroséo de A por B seguida de uma

dilatacdo do resultado por B.

Figura5 — Abertura do elemento A utilizando o elemento B.

O fechamento do conjunto A por B, denotado A - B e mostrado na figura 6, € dado por:

A-B=(A®B)OB (10)



Ou sgja, é adilatagdo de A por B seguida da erosdo do mesmo por B.

Figura 6 — Fechamento do elemento A utilizando o elemento B.

1.2.2 Limiarizacdo

A técnica de limiarizagdo (thresholding) consiste em separar regifes quando esta
representa duas classes, o fundo e o objeto. Por produzir uma imagem bindria como
resultado essa técnica € também conhecida como binarizacdo. Matematicamente a operacéo
pode ser descrita de forma que uma imagem de entrada I(x,y) de N niveis de cinza produz
uma saida em que valores maiores que T serdo representados por “1” e valores de pixe

menores que um seréo “0”:

- 1T
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O caso mais simples de limiarizagdo € quando h& um histograma bimodal. Nessa
Situacdo o histograma da imagem apresenta dois picos separados por um vale entre eles,
mostrado nafigura7.

Figura 7 — Limiarizag&o quando ha um histograma bimodal.

A localizagéo do vale entre os picos de histogramas bimodais geralmente ndo é muito
simples devido a presenca de ruidos nas imagens — proximo do vale podem existir diversos

minimos locais, ndo sendo trivial encontrar automaticamente o melhor limiar.

Para resolver este problema, é freqientemente utilizado um filtro para suavizar a
imagem antes de proceder com a limiarizacéo, por exemplo, pode ser utilizado um filtro de

médias ou algoritmos de limirizagdo mais complexos como o método de Otsu.

1.2.3 Processamento deimagens coloridas

Existem diversos tipos de modelos de cores que sdo utilizadas no processamento de

Imagens. A seguir s&o descritos 0s espagos de cores mais conhecidos.

* RGB (Red Green Blue)

Esse sistema de cores € representado por trés componentes. Vermelho (Red), Verde
(Green) e Azul (Blue).Podemos representar esse modelo utilizando um cubo tridimensional

onde com componentes de cada cor em cada eixo mostrada nafigura 8.
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Figura 8 — Representacdo do modelo de cores RBG.

De acordo com Schnack (2005), este modelo simplifica o design de sistemas graficos,
porém ndo é o idea para todas as aplicacdes. Isto se deve ao fato de os componentes
vermelho, verde e azul serem amplamente correlacionados, o que dificulta a execucéo de
certos algoritmos de processamento. Diversas técnicas de processamento, como a
equalizacdo do histograma trabalha apenas na informacéo da intensidade de imagem,
portanto sdo mais facilmente implementados utilizando um modelo que ja contenha essa

informagdo como, por exemplo, o HSB.
*  Modelo HSV (Hue Saturation Value)

Ao contrario do RGB, 0 espaco HSV (Matiz Saturacéo e brilho) € perceptualmente

uniforme. Neste espaco, as cores sdo formadas também por 3 valores:

- Matiz - Verifica o tipo de cor, podendo ser vermelho, amarelo e azul. Atinge valores
de 0 a 360, mas algumas aplicacdes, esse valor € normalizado de 0 a 100%.

- Saturacdo — Também chamado de pureza. Quanto menor seu vaor, a imagem

aparecera com mais tons de cinza. Quanto maior esse valor aimagem seramais “pura’.
- Brilho — Define o brilho da cor.

O espaco de cores HSV trabalha com a representacdo de um cone, no qual o angulo H
(Hue) com em relacdo ao eixo horizontal representa a matiz da cor desgjada. A distancia
perpendicular do centro até a borda determina a saturacéo e a distancia vertical, determina a
luminosidade V. A representacdo € mostrada nafigura 9.



12

Figura 9 — Representacdo do modelo de cores HSV, relacionando os elementos RBG.

» Conversdo do sistema RBG paraHSV

Conforme descrito por Begun (2006), a conversdo do modelo RGB para HSV é

realizada a partir das seguintes equagdes (assumindo MAX como o valor maximo da

tripla (RBG )e MIN como o menor valor):

G-B

r60)(m‘|‘0 seMAx =ReG >1RB
60xﬁ+360, seMAx=ReG > B
H = o R (12)
60Xm+120, se MAx = G
60 x ——% 4 240, se MAx = B
\ MAX—MIN
MAX—MIN
S = i (13)
B = Max (14)
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2 MODULOSDE UM SISTEMA DE MONITORAMENTO

Geralmente, sistemas de vigilancia automética sdo divididos em 3 modulos que
envolvem 3 &eas citadas por Aggaward and Ca (1999): Deteccdo de movimento,

rastreamento de pessoas e classificagéo.

Classificagio

N

Fastreamento

vl

Detecciio de Mowimentos

Niveis de Abstracdo

¥

Sequencia Lagica dos Mddulos

Figura 10 — M6dulos de um sistema de monitoramento.

O primeiro modulo consiste na segmentacédo da imagem a fim de encontrar os objetos
em movimento da cena, em outras palavras, significa separar o background (Plano de Fundo)
do foreground (Objetos de interesse). A partir do foreground obtido € necessério fazer uma
limiarizagdo daimagem afim de obter uma imagem binarizada para ssimplificar a analise dos
objetos encontrados.

O modulo de rastreamento tem a importancia de estabel ecer as relacdes temporais entre
0s objetos alvo e a sequéncia de frames, isto €, identificar e localizar os objetos na transicéo
de um quadro para o outro.

Uma vez identificado os objetos na cena, a Ultima etapa consiste em classificar as agdes
gue ocorrem no sistema. Neste sistema as atividades a serem determinadas para classificar

cada objeto sdo mostradas na tabel a abaixo:
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Tabela 1 — Detecgéo de eventos.

Acdo Descricéo Saida
Contagem de | contar o nimero de pessoas que | NUmero de pessoas
pessoas passam em um determinado local
pré-estabel ecido
Objeto detectar se um objeto foi abandonado | Alarme : Objeto
Abandonado Abandonado
Alerta detectar se houver uma confusdo na | Alarme: Alerta
cena, bem como brigas, atos de
vandalismo e tumultos

A seguir sdo mostrados os principais métodos estudados para implementacdo de cada

maodulo.

2.1 Segmentacao

2.1.1 Subtracdo dePlano de Fundo

Identificar objetos que se movem em um video € uma tarefa fundamental na maioria dos
sistemas de Visdo Computacional. Existem muitos desafios para conseguir separar 0s objetos
em movimento do cenério. Inicialmente, o algoritmo deve detectar a variacdo de iluminacéo
do ambiente.Outra etapa, na maioria dos casos, € detectar objetos de fundo ndo-estético, como
exemplo, arbustos, arvores, sombras e chuva. E por fim, ele deve detectar objetos que em
certo momento ficam imoveis, como exemplo pessoas que permanecam imaéveis durante um
periodo de tempo.

Ja foram desenvolvidos diversos algoritmos para subtracdo de plano de fundo, que

geralmente s&o separados em 2 grupos distintos, os algoritmos recursivos e nao recursivos.

e Técnicas ndo-recursivas.

As técnicas ndo-recursivas utilizam um sistema de armazenamento de dados de um
numero determinado de quadros, assim € possivel estimar o plano de fundo baseando-se na
variacdo de cada pixel durante um intervalo pré-determinado. A desvantagem dessa técnica é
gue ela utiliza um grande espaco ha memaria.

A técnica Median Filter € um dos algoritmos ndo-recursivos mais utilizados para

determinacéo de plano de fundo. O plano de fundo € identificado como uma média de cada
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pixel armazenado no buffer. Neste algoritmo € pressuposto que o fundo esteja mais do que
metade dos quadros armazenados.

O Modelo Nao-paramétrico (Non-parametric Model) € um filtro desenvolvido por
Elgammal (2002) para estimar a fun¢éo densidade de probabilidade de cada pixel utilizando
uma estimativa de densidade em Kernel. Este filtro permitiu que o modelo de fundo se
adaptasse mais rapidamente as mudancas no atual cendrio de fundo.

. Apesar de apresentar bons resultados esta técnica possui um custo computacional
muito grande.

o Técnicasrecursivas.

As técnicas recursivas ndo mantém um buffer para estimar o plano de fundo. Ele
atualiza um modelo simples de plano de fundo baseando-se em cada quadro, portanto quadros
gue tem um passado distante ndo possuem efeito algum sobre a imagem atual de plano de
fundo. Comparando-se com as técnicas ndo-recursivas, esse agoritmo ndo necessita de um
grande armazenamento de dados, porém qualquer erro do modelo de plano de fundo pode
durar por um longo periodo de tempo. Alguns modelos de filtros recursivos séo descritos a
Seguir.

A técnica recursiva mais simples para modelar o plano de fundo é chamada de
Subtracdo de Plano de Fundo (Background Subtraction), que consiste em utilizar uma
imagem estatica do ambiente observada no momento em que ndo haja objetos se movimento
pelo mesmo. A partir deste ponto, de cada quadro de video subtrai-se aimagem estatica. Este
modelo é denominado ndo-adaptativo, pois ndo € tolerante a possiveis mudancas no plano de
fundo. E dado por:

11:(i,j) = B (i, )| > 7 (15)

Em que l«(i,j) € o quadro corrente, By(i,j) € aimagem correspondente ao modelo de plano
de fundo et é uma constante definida experimental mente.

Outra técnica também muito simples é a de M odelos de diferenca Temporal (Frame
Differencing), que utiliza a diferenca entre os quadros consecutivos comparado com um nivel

determinado de limiar para determinar o plano de fundo:

|frame; — frame;_1| > T (16)
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A principal desvantagem desse filtro é que ha uma dificuldade de identificar os pixels
guando ha um interior largo, portanto é capaz somente de identificar as bordas. Outra
desvantagem € o fato que se o0 objeto fica estatico durante o periodo de um quadro ele ndo é
mais detectado.

Devido ao sucesso do filtro ndo-recursivo Median Filter, McFarlane e Scholfield (1995)
propuseram Approximated Median Filter para estimar um filtro mediano recursivo. Essa
técnica geralmente é muito utilizada para monitoramento de trafego. O filtro funciona da
seguinte maneira: Se um pixel do quadro de entrada possuir um valor maior que o atual pixel
de background, o valor do background serd acrescentado em 1. Caso contrario, ele serd
decrementado de 1.

O filtro de Kalman é muito utilizado quando se desgja identificar planos de fundo que
possuem ruido Gaussiano. Existem muitas variagdes deste filtro, a mais simples utiliza
somente a variacdo de luminosidade, outras utilizam a intensidade a variacéo temporal e a
variacdo espacial. Este filtro sera discutido posteriormente.

O filtro Mixture os Gaussians (MoG) assume que as observagOes de um pixel da
imagem pode ser modelado por uma mistura de k gaussianas (k € um valor normalmente de 3
a 5). Dessa forma € possivel lidar com multiplos modelos de fundo, podendo lidar com
objetos de fundo ndo estatico.

Similar ao filtro ndo-parametrico, descrito anteriormente, MoG mantém uma funcéo
densidade para cada pixel. Neste modelo proposto por Stauffer e Grimson, (1999), o valor de
cada pixel representa a soma das integrais da funcdo refleténcia das superficies presentes na
cena, ao longo de todo o espectro das fontes de iluminacéo (Salvador; Cavallaro; Ebrahimi,
2004). Desse jeito 0 modelo de fundo é construido dinamicamente.

Neste modelo, os valores de cada pixel (por exemplo, escalares para valores em cinza e
vetores para imagens coloridas) durante o tempo é considerado como “pixel de processo” e a
histéria recente de cada pixel {Xa, ..., X}, € modelado como a mistura de K distribuicbes

gaussianas. A probabilidade de observacdo do pixel em questdo vem de:

P(Xy) = ZF=1 @i * N(Xe Wi Zie) (17)

onde W, ; € uma estimativa do peso da i-ésima Gaussiana(G; ;) na mistura no tempo t, Ui ¢
€ o valor médio de G;; e E;; € a matriz de covariancia de G;; e n € a funcdo densidade de
probabilidade Gaussiana:
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nXy b Z) = 11 . e—%(Xt—ut)TZ_l(Xt—ut) (18)
(2m)2|z|2

guanto maior o valor de K, maior sera o custo computacional utilizado.

2.1.2 Remocédo de Sombras

Um dos maiores desafios da separacdo do plano de fundo é a deteccdo de sombras. A
presenca de sombra causa problemas como distor¢go de formas dos objetos, uni&o de objetos
alvo e perda de objetos.

A dificuldade da remocdo de sombras € causada pois essas regides geramente sdo
identificadas como objetos (foreground) pelas técnicas de subtracdo de fundo e possuem o
movimento semelhante aos objetos que devem ser identificados e analisados.

Cucchiara et a. (2001) desenvolveu um método de remocéo de sombras utilizando o
espaco croméatico em gue as componentes de iluminacdo e cromaticidade estédo separadas
(HSV). Pode-se notar que éreas sombreadas possuem 0s componentes H e S quase que
inalterados dos planos de fundo enquanto o valor de V deve ser menor na &rea sombreada.

Isso ocorre, pois sombras sd0 causadas por uma obstrugcdo parcia ou total da luz
incidente em uma superficie devido ao objeto que intercepta a luz. Este principio pode se

determinar a seguinte equacédo 19.

1 Iy (x,y)

sea<l-y—==<Lfe
SP(x,y) = ) (19
S |Bi (%, y) — I (x,y) < ts|e |Bff (x,y) — I (x,y) < T4l
0 caso contrario

Sendo H, V e S as componentes do espaco de cores, | e B sdo o quadro de e 8 séo
limiares entre 0 e 1 que definem quéo sensivel a sombra sera a funcéo SPy(x,y). Caso 1 o pixel

€ considerado sombra, caso contrério sera classificado como ndo sombra.
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2.1.3 Regides conectadas

ApoGs identificar as regides de plano de fundo e os objetos da cena, deve-se detectar
quais regides estardo conectadas. Para isso serdo atribuidos identificadores que séo chamados
Blobs. Esses objetos serdo identificados com um quadrado de &rea minima com especificacoes
de posicdo e dimensdo. Posteriormente, s80 computadas caracteristicas que permitem a
identificacdo desses objetos alvo em quadros posteriores. Na figura 11 estd identificado o
objeto alvo através de seu Blob.

Figura 11 — Objeto alvo identificado a partir de seu blob.

2.1.4 Ruidos

Mesmo ap0s a remocdo de sombras, a imagem resultante ainda pode conter falsos
positivos que sdo gerados por motivos de ruido. Geralmente esse ruido € incorporado ao
sistema devido ao processo de aquisicdo de imagens, bem como as falhas de segmentacédo do
préprio processo.

Falsos positivos provenientes de ruido gaussiano geralmente podem ser removidos
simplesmente utilizando operagdes primitivas de processsamento de imagens como filtros de
mediana, erosdo e dilatacdo (Gonzalez and Woods, 2002).

Na maioria dos casos, os ruidos geram falsos positivos de tamanho bem inferior aos
objetos alvo, portanto uma solugdo simples seria eliminar as regides conectadas de pegquenas
proporc¢des. Essa operacdo pode ser feita apos a tarefa de detecgdo dos Blobs.

Um outro problema que geralmente ocorre € quando regifes como pés e bracos
aparecem desconectadas ap0s 0 processo de segmentacdo. Siebel (2003) aplicou um algoritmo
de juncdo das regifes muito proximas para contornar esse problema, porém aém de ser um
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processo com um custo computacional um pouco elevado, ndo obteve muito sucesso.
Dedeoglu (2004) aplicou com éxito sucessivas operacOes de dilatacdo e erosdo para eliminar
falhas de segmentacdo devido a ruidos, fechar regides abertas e unir partes separadas.

Apesar da variedade de estratégias adotadas para minimizar ruido de segmentacéo, a
utilizacdo das mesmas n&o trard, necessariamente, bons resultados em qualquer situacdo. A
eliminagdo de regibes pequenas, por exemplo, depende da definicdo de um limiar para
exclusdo de tais regides. Um certo limiar podera eliminar grande parte dos falsos positivos de
imagens de ambiente interno, mas podera também eliminar objetos alvo verdadeiros em cenas
de ambientes externos, em que a tomada da cena geralmente abrange uma area maior.
Algoritmos de juncdo, por sua vez podem também atuar negativamente, pois podem redlizar a

juncéo de partes de regides diferentes.
2.1.5 Rastreamento

Como ja citado anteriormente o rastreamento consiste em observar um objeto através do
tempo, ou sgja, nos quadros consecutivos. As técnicas mais utilizadas podem ser divididas em
dois grupos. O primeiro consiste em rastrear algum objeto utilizando suas caracteristicas.
Citaremos trés métodos neste trabalho Sft (Scale Invariant Feature Transform), Mean Shift e
método Amer. Porém estes métodos ndo apresentam uma boa eficiéncia em se tratando de
custo computacional, aém de ser uma técnica falha visto que quando algo se move numa
imagem ele tende a mudar seu formato e aspecto, como exemplo uma pessoa que vira de
costas para camera.

O outro grupo rastreia um objeto através do seu movimento é muito mais utilizado por
ter um custo computacional mais baixo.Entre essas, 0 método mais utilizado é baseado no

filtro de Kaman, discutido em detalhes a seguir.

 Meétodo de Amer

Apresentado por Amer (2005) técnica consiste no rastreamento de objetos
baseando-se no casamento de caracteristicas de tamanho, forma e deslocamento. As
caracteristicas utilizadas estédo detalhadas na tabela 1. Este método consiste em 3 etapas.
Extracdo de caracteristicas, casamento de caracteristicas e monitoramento de caracteristicas.
A comparacdo entre as caracteriscas normalmente é feita utilizando equacdes de restricéo,

distdncia e similaridade.



20

Tabela 2 — Caracteristicas utilizadas por Amer(2005).

Nome

Definicdo

Descricdo

Altura

W = Ymax — Ymin

Ymax.maior valor de vy
assumindo por um pixel do
objeto; Ynin: menor valor dey
assumido por um pixel do

objeto.

Largura

h = Xmax — Xmin

Xmax.maior vaor de X
assumido por um pixel do
objeto; Xmin: menor valor de x
assumido por um pixel do

objeto

Area

NUmero de pixels do objeto

Perimetro

NUmero de pixels da borda do
objeto

Retangulo minimo

MBB = (Xmin» Xmax» Ymin» Ymax)

Idem descricbes de dtura e

largura
Relacéo de h: atura; w: largura
& e=—seh<woue=—sew<h & g
extensio w w
Compactacdo c= a A: &ea; h: dtura; w: largura
hw

Irregularidade p? P: perimetro; a: area

"= 4ma

Seguindo 0 mesmo raciocinio, outras técnicas foram apresentadas por outros autores
como Dedeoglu(2004) e humphreys(2004).

* SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)

Publicada por David Lowe(1999), SIFT € um método em visdo computaciona que

permite extrair uma colegdo de caractericticas locais de umaimagem. Estas caracteristicas s&o

invariantes a ateracdo de escala, trandacdo, rotacdo, parcialmente robusto a mudancas de

luminosidade e robusto a distor¢des geomeétricas locais.
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Os pontos chaves dos objetos em questdo iniciamente sdo extraidos de uma imagem de
referéncia e armazenados em um banco de dados. Um objeto € reconhecido em uma imagem
comparando-se cada caracteristica da imagem em questéo e achando um candidato que tenha
relacdes com as caracteristicas do banco de dados baseando-se em distancias euclidianas de
cada vetor.

LocalizagBes de pontos chave sdo definidos através de méximos e minimos do resultado

de uma funcéo de diferenciacéo gaussiana.

(X, ¥) W

. (X', ¥)
Pl o w 1

Figura 12 — Trandacdo das coordenadas de um pixel.

As coordenadas das caracteristicas Sift sdo transformadas em uma posicéo relativa da
caracteristica a ser utilizada para uma média da localizacdo e tamanho do objeto selecionado.
Como mostrado na figura 12, o retangulo é redimensionado para ficar com comprimento igual

al. A relacdo entre a coordenada (X' ,y’') e a coordenada do pixel (x,y) pode ser escrita como:

(20)
(21)

e  Mean Shift

Introduzido por Fukanaga e Hostetler (1975), Mean Shift € um método ndo-paramétrico
de procura. Incorporado para rastreamento por Comaniciu e Meer (2003) € um método que
otimiza uma similaridade medida entre um modelo alvo e o candidato entre dois quadros
consecutivos.

Primeiramente uma caracteristica espacial deve ser definida para caracterizar o

alvo. Essa caracteristica pode ser 0 espaco de cores, que geralmente € utilizado RBG.
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O objeto modelo é representado por uma funcdo densidade de probabilidade. O modelo
do objeto é chamado de objeto alvo e o candidato modelo e comparado no quadro

consecutivo.

e Filtro de Kaman

Criado por Rudolf Kalman em 1960 este filtro consiste em coletar medi¢bes ao longo
do tempo, que geramente sdo contaminadas com incertezas e ruidos e gerar resultados que
tendam a se aproximar dos valores reais, ou sgja, este filtro permite produzir estimativas do
estado de um sistema de forma a minimizar o quadrado da média do erro [Welch, 1965].

Trata-se da solucdo Otima para 0 seguimento, caso sgjam satisfeitas as seguintes
condicdes. O ruido deve ter uma distribuicdo Gaussiana de pardmetros conhecidos e a
transicao de estados deve ser representada pelo model o de sistemas lineares.

O filtro de Kalman produz estimativas dos valores reais de grandezas medidas e valores
associados predizendo um valor, estimando a incerteza do vaor predito e calculando
uma média ponderada entre o valor predito e o valor medido. O peso maior é dado ao valor de
menor incerteza. As estimativas geradas pelo método tendem a estar mais proxima dos
valores reais que as medidas originais, pois a média ponderada apresenta uma melhor
estimativa de incerteza que ambos os val ores utilizados no seu célculo.

A sua habilidade para incorporar os efeitos de erros e sua estrutura computaciona fez
com que o filtro de Kaman tivesse um amplo campo de aplicacdes, especialmente no que se
refere a andlise de trajetdrias em visdo computacional .

O Filtro de Kalman se destina ao problema geral de tentar estimar o estado de um tempo
discreto em um processo controlado que é governado pela equacéo diferencial estocastica

Este modelo estima que o estado real encontrado k € obtido através do estado anterior
(k-1).

X = Fkxk_l + Bkuk + Wi (22)

Onde Fx € o modelo de transicéo de estado, By € 0 modelo de entradas de controle e wy é

0 ruido do processo, assumindo como sendo uma amostra de uma distribuicdo normal

multivariada de média zero e covariancia Qx, onde
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wy~N (0, Q) (23)

No tempo k, uma medicdo z do estado real x € feita de acordo com:

Zy = Hkxk + Vk (24)

Onde, Hy € 0 modelo de observacao, vk € o ruido da observacéo:

UkNN(O, Rk) (25)

Na prética, o processo de covariancia do ruido Qe as medidas de covariancia do ruido,
matriz Ry podem mudar, em cada medicdo ou temporalmente, contudo assume-se que S&o
constantes.

O estimador do vetor de estado no instante k+1, construido no instante k, serd
representada na forma x(k+ 1| k), cuja distribuicdo, por ser gaussiana, € definida por sua média
e matriz de covariancia de dados, de acordo com Anderson e Moore (1979), e pelas equactes
26 e 27.

Este estimador € calculado através da transformacao linear, dada pela equacéo 26, da
distribuicdo do vetor de estado x(k), das entradas u(k) e do ruido do processo v(k). Este
primeiro passo do filtro de Kaman € conhecido como predicdo, pois é construido um

estimador que prevé a distribuicdo do vetor de estado um passo a frente.
X(k + 1lk) = F(k)x(k|k) + G (k)u(k) (26)
P(k + 1lk) = F(k)P(k|k)F (k)T + V (k) (27)

Onde (k+1|k) é o instante k+1 construido no instante k, X € o vetor de médias da
distribuicdo x, P € a matriz de covariancias da distribui¢do x e V é a matriz covaridncia da
distribuicéo v.

No instante k a observacdo esperada do vetor de estado do instante k=1 € dada pelo
estimador z(k+ 1|k). Este estimador € obtido através da transformac&o linear dada pela eq. 22.
O estimador € uma transformacéao linear de uma distribuicdo gaussiana, logo € também uma

gaussiana.
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No instante k+1 € obtida, através dos sensores uma observacdo do vetor de estado,
x(k+1), observacdo representada por z(k+1). Este é gaussiano, por ser uma combinagdo
linear de gaussianas, que de acordo com Anderson e Moore(1979) é definido por seu vetor

de médias e matriz de covariancia, respectivamente:
AZz(k+1)=2z(k+1)—H(k+ 1x(k+ 1|k) (28)
Sk+1)=Hk+1DPk+1kHKk+ DT+ Wk +1) (29)

Onde AZ € o vetor de médias da distribuicdo Az, z é o vetor de valores observados na
medicdo e W € amatriz de covariancia da distribuicdo w.

A existéncia da nova informacgéo, gerada pela observagdo z(k+1|k), permite que o
estimador do vetor de estado x(k+1) seja atualizado. Essa atualizacéo é feita através da adicao
de um termo de corregdo ao estimador x(k+1]k). O termo de correcdo € dado por um ganho K
vezes a diferenca das observacoes, Az(k+1). O ganho K pode ser visto como um peso que leva
em conta a relacdo entre a acuracia da estimativa x(k+ 1|k) e o ruido da medida. Quanto maior
0 ganho K, maior é a possibilidade que o observado estd mais proximo do correto que a
estimativa propagada. Este passo € conhecido como atualizag&o, pois o estimador para o vetor
estado x(k+1), feito no instante k, € atualizado no instante k+1. O novo estimador
(k+1]k+1) € gaussiano e descrito por seu vetor de médias e matriz de covariancia,

respectivamente:

Xk+1lk+1)=xk+1lk)+ K(k+ 1DAZ2(k+ 1) (30)
Plk+1lk+1) =Pk +1|lk) —K(k+1)H(k + 1)P(k + 1]k) (31)

Onde (k+1]k+1) é o instante k+1 construido no instante k+1 e K é amatriz de ganhos.
O ganho K gue minimiza o erro quadratico na estimacdo do estado é também conhecido

como o ganho étimo de Kalman.
Ktk+1)=Pk+1lkHKk+ 1DTP(k+ 1)1 (32)

As equacdes (28) a (30) sdo as equacdes do filtro Kalman, que fornecem um estimador

otimo para o vetor de estado, quando a hipétese de que os ruidos sdo gaussianos € mantida.
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As equacdes se mantém vélidas para o caso onde as distribui¢des x(0), v(t), w(t) ndo forem
conjuntamente gaussianas. Entretanto, dependendo da distribuicdo de v(t) e w(t), os dois
primeiros momentos podem ndo ser suficientes para descrever a distribuicdo de
probabilidade do vetor de estados x(K).

A hip6tese de que os ruidos do processo e da medida serem brancos pode ser rel axada.
Considerando estes processos correlacionados, os mesmos podem ser modelados como um
sistema linear de dimensdo finita, onde a entrada é um ruido branco. Ent&o, o vetor de estado
do filtro de Kaman ser4 composto pelos sinais originais do modelo e pelos do modelo de

ruido.

O filtro de Kaman estima um processo usando uma forma de controle por
realimentacéo: o filtro estima o estado do processo em dado instante e obtém entdo o
feedback na forma de medidas (ruidosas). Assim, as equactes para o filtro de Kalman caem
em dois grupos:. atualizacdo das equagdes de tempo e a atualizacéo das equactes de medicéo.
As equacgdes de atualizacdo do tempo sd0 responsaveis para projetar com antecedéncia (no
tempo) as estimativas da covariancia do estado atual e do erro, para obter as estimativas
anteriores para a proxima etapa. As equacdes de atualizacdo da medida sdo responsaveis pelo
feedback, isto é incorpora-se uma nova medida na estimativa anterior para obter posterior
com uma estimativa melhorada.

As equacOes de atualizacdo do tempo podem também ser pensadas como equacfes de
predicdo, quando as equacOes de atualizacdo da medida podem ser pensadas como equactes
de correcdo. Certamente o agoritmo final de estimagdo assemelhase aquele de um
algoritmo do preditor-corretor para resolver problemas numéricos como mostrado abaixo na

figura13.

N

Ternpa atualizada Bualizagio das medidas
["predigia”) ["Corregia”]

PZ

e —

Figura 13 — Ciclo de transi¢&o do filtro Kalman.
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2.2 Classificacao

Existem inUmeras técnicas utilizadas na classificagdo das agBes que ocorrem numa
sequéncia de quadros, geralmente encontradas na &ea denominada Human Activity
Recognition (Reconhecimento de atividades humanas).

A etapa de detecgdes de acdes € uma area ainda imatura, apesar ser estudas a um tempo
relativamente grande. A prova disso € a existéncia de inimeras técnicas e estudos com

diferentes abordagens sobre o assunto sem chegar a um consenso a respeito do assunto.

e Técnicas classicas

As técnicas mais bem sucedidas de reconhecimento de agdes foram desenvolvidas por
Polana e Nelson(1994) e Yamat(1992) utilizando técnicas de reconhecimento de padrbes
utilizando as Cadeias Escondidas de Markov.

Esta técnica € utilizada com sucesso em problemas como reconhecimento de voz e
reconhecimento de escritas, encontrando-se, também em estudos que abrangem diversas éreas
para utilizacdo das Hmm(Hidden Markov Models- Cadeias ocultas de Markov).

As Cadeias de Markov consistem em uma técnica estocéstica baseada nos estudos de
Andrey Markov. A propriedade de markov pode ser interpretada do seguinte modo: a
probabilidade condicional de qualquer estado futuro, conhecido os estados do presente e do
passado, é independente dos estados do passado, ou segja, para predizer o futuro sd depende do
presente.

Em outras paavras, as cadeias de Markov sdo uma série finita de estados em que a
transicdo de um estado para o proximo depende somente do estado atual .

As cadeias escondidas de Markov sdo processos em que nem todos os estados sdo
conhecidos. Mas pode-se dizer que cada estado corresponde a uma observavel no sistema.
Entdo podemos dizer que Hmm so usados na modelagem de processos Markovianos que
geram observéaveis de forma indireta, em funcdo da transicdo de estados das cadeias de

Markov.

Matematicamente, as Hmm € umatriplaA = {A, B,r}. Onde A, b,m sGo matrizes que
representam a probabilidade de transicdo entre estados (A), probabilidades dos simbolos de
saida (B) e a matriz inicial de probabilidades (r).A figura 14 mostra a representacao das

Hmms.
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Figura 14 — Representacéo datransi¢do de estados de uma Hmm.

Para deteccéo e classificacbes das acBes utilizando Hmm a necessario a fase de
treinamento das Hmm. Alguns autores utillizaram vetores de caracteristicas para determinar
as acbes como no caso de Yamato et a. (1992). Também encontram-se estudos em que foi
implementado um pseudo agoritmo 2d para redlizacdo da etapa de treinamento e
classificacagdo. Em outros casos sdo utilizadas transformadas discreta de cossenos antes de

alimentar o sistema.

e Simples Heuristicas

A técnica de simples heuristicas basea-se na observacdo dos acontecimentos afim de
determinar uma solucéo simples e direta para o problema em questéo. Neste trabalho foram
utilizadas caracteristicas espaciais e temporais para definir a situacdo de cada objeto em
cena. Primeiramente, foram definidas caracteristicas intuitivas para distinguir diferentes
atividades na cena, conforme demonstra tabela 3.
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Tabela 3 — Caracteristicas atribuidas a cada atividade de um blob.

Id Atividade Descricéo

1 Inativo Objeto estatico na cena. Ndo possui velocidade e ndo ha

movimento no objeto.

2 Parado Uma pessoa parada na cena, porém que possui pegquenos
movimentos
Andando Apresenta pouco movimento e uma velocidade baixa.
4 Correndo Apresenta uma maior vel ocidade de deslocamento.
Lutanto Uma baixa vel ocidade com movimentos bruscos.

A primeira caracteristica a ser determinada, portanto, é a velocidade de cada blob. A
velocidade € determina pela derivada discreta da posicdo de cada blob dado pelo seu

centréide.
B(t) = (X(D,Y (1) (39)
3(6) = L = (0 (0, vy (D = KO - X(E-D,YO -Y(t-1) (39

v(®) = 1Dl = v () + v5(0) (35)

Onde, X(t) € a posicdo horizontal e Y(t) a vertica no instante t, p(t) € o vetor
posicao,v(t) é a velocidade. Devido a derivada discreta ser de dois pontos consecutivos ela
possui ruidos, para solucionar este problema um filtro de médias simples foi introduzido. Os

resultados podem ser observados no graficol onde utilizou-se T=5.
. 1 .
vi(t) = T it=t—T+1 v(i) (36)

Onde T é o nimero total de quadros em que os vetores vel ocidades serdo somados. A
figura 15 mostra 0 modul o da vel ocidade de um determinado blob durante o tempo.
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@ (b)

Figura 15 — Velocidade de um Blob durante um periodo de tempo. (a) sem o filtro de médias, (b) utilizando um
filtro de médias

O outro grupo de caracteristicas a ser determinado € o fluxo Optico de cada objeto da
cena. A formula a seguir mostra como foi definido o fluxo 6ptico de cada elemento da

imagem.
Ft,x,y) = (f:(t,x,9), f;,(t, x,¥), (x, )€ P(L)) (37)

Novamente foi utilizado um filtro de médias para reduzir os ruidos incorporado ao

sistema.
- 1 -
F(0)1 =5 Xeyerw Ftx,y) (38)

A figura 16 mostra a somatoria de todos vetores de fluxo éptico de um determinado
Blob.
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@ (b)

Figura 16 — Modulo da somatéria dos vetores de fluxo 6ptico de um blob durante um periodo de tempo.(a)Sem
filtro de médias, (b)utlizando um filtro de médias.
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3 PROPOSTA DE IMPLEMENTACAO E ANALISE DE DADOS

Apbs a revisdo dos principais métodos utilizados em Visdo Computacional para
sistemas de vigilancia, este capitulo iniciamente aborda o sistema e a base de dados
utilizados. Em seguida serdo expostas as técnicas utilizadas naimplementacdo desse sistema.

3.1 Detalhesdeimplementacéao

Para facilitar a implementacdo do modelo, a ferramenta escolhida foi o software
Simulink/Matlab. Dentro deste software € possivel encontrar ferramentas e algoritmos
especificos para Visdo computaciona e processamento de imagens, assim como também é
possivel encontrar uma extensa lista de ferramentas mateméticas que possibilitaram uma

implementacdo répida do modelo em questao.

A grande vantagem da utilizacdo deste software é a possibilidade de simulacdo em
tempo real, bem como a capacidade de gerar codigos em linguagens como VHDL , C-code e

C++.

Devido a dificuldade de acesso aos videos de estacBes e bloqueios, a base de dados
utilizadas nesse trabalho foi retirada da Internet. O projeto CAVIAR disponibiliza seus
videos codificados no formato MPEG2 na resolucéo 384x288 pixels, capturados no saldo de
entrada do laboratorio INRIA, na Frangca. Dentre os diversos videos disponiveis é possivel

encontrar situactes adversas como brigas e objetos abandonados.

3.2 Arquiteturaeimplementacéao

A figura 17 mostra a divisdo dos modulos, a divisdo do modelo apresentada no
Simulink € mostradano ANEXO A.
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e . Classificagio
Aguisicio de Segmentacao

dados

» | Rastreamento dos objetos

h A
h A

a Moarfologia
eventos

Figura 17 — Sequéncia de modulos utilizado naimplementagéo deste sistema.

Na construgdo do sistema esses modulos foram divididos em blocos. O primeiro
maodulo de segmentacdo e morfologia € dividido em trés partes: Subtragdo do plano de
fundo; em seguida temos o bloco de rastreamento; e por fim, dois blocos constituem o
maodulo de classificacdo: Classificacdo de Objetos e Classificaco dos eventos. A figura 18

mostra um diagrama com cada bloco e arelagéo de transi¢céo de dados.
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Aquisigéio Rquisicao das Imayens Inicializagdo e
l Atualizacao
Plano de Fundo
Imagem Modelo de plane de fundo
r T Fy
Deteccao dos Ohjetos
Atualizagao
Segmentagéio | Imagem e Foreground
Atualizacdo
Morfologia e Seymentacao
Objetos e Caracteristicas
L A
Atualizagao
Rastreamento Rastreamento dos ohjetos
Classificagdo, Objetos e I I
Caracteristicas
Classificacio tos objetos
Trajetdria dos
obijetos v il
Classificacdo
Classificacao dos Eventos

Figura 18 — Divisao em blocos do sistema com a representacéo de transi¢céo de dados entre cada bloco.

A seguir serd detalhada a funcdo especifica de cada bloco, mostrando as técnicas
utilizadas para o desenvolvimento do modelo, juntamente com a andlise de dados obtidos

com o modelo final.

3.2.1 Segmentacdo e Morfologia

A primeira etapa do processo consiste em segmentar a imagem a fim de separar 0s

objetos de fundo (Background) dos objetos alvo (Foreground). Inicialmente foi utilizado um



filtro para converter a imagem em niveis de intensidade no formato unsigned 8, ou sgja, a

imagem foi convertida para niveis de cinza naescalade 0 a 255.

A técnica de subtracdo de plano de fundo escolhida foi Approximated Median Filter,
pois por ser uma técnica recursiva e nao-estatistica, €la apresenta um desempenho
computacional muito melhor comparado com algumas técnicas, como 0 Mixture of

Gaussians. A figura 19 mostra os dois model os de subtracdo de fundo.

@ (b) ©

Figura 19 — Comparacéo entre os filtros estimadores de plano de fundo Approximateds Median Filter e MoG. (@)
Cena utilizada, (b) filtro MoG (c) Filtro Filtro Approximated Median Filter.

Figura 20 — Estimador de plano de fundo Approximated Median Filter. (a) Cena original, (b) Modelo do plano
de fundo e (c) Foreground detectado apds a etapa de segmentacao.

Apesar deste filtro apresentar um melhor custo computacional, o filtro apresenta duas
deficiéncias. a primeira é o fato de que ndo é possivel reconhecer objetos de fundo ndo
estaticos, entretando o sistema sera desenvolvido para ambientes internos, onde ndo é
encontrado esse tipo de objeto, fazendo-se desnecessario 0 uso de al goritmos mais complexos;
a segunda deficiéncia deste filtro é que se um objeto permanece no mesmo local durante um
certo periodo de tempo o objeto tende a se tornar parte do fundo gerando um falso negativo.
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Para solucionar problema gerado por objetos que permanecem imdéveis na cena, foi
implementado um algoritmo de feedback no qual os dados obtidos no bloco de classificagéo
selecionam 0s objetos que permanecem estéticos e impedem que segja atualizado no modelo de
fundo.

Este médulo funciona da seguinte maneira: Inicialmente o objeto deve ser selecionado
de modo a impedir que seja classificado como estético caso tenha surgido de uma separagéo.
Isto torna-se necessario, pois caso 0 objeto tenha se incorcoporado ao modelo de fundo na
inicializagéo do sistema, ou sgja, 0 objeto permanece inaterado desde o 1 quadro e comega a
se movimentar gerando um falso positivo. Em seguida o algoritmo seleciona os objetos que
permanecem imoveis durante um certo periodo de tempo e impede que sgja atualizado no
modelo de plano de fundo. No ANEXO 5 é mostrado o algoritmo desenvolvido.

Apos a deteccdo do plano de fundo foi utilizada a técnica de limiarizag@o desenvolvida
por Otsu, que consiste em determinar o fator de limirizagcdo a partir da biparticdo do
histograma de niveis de cinza. O histograma da imagem é tratado como uma funcéo de
densidade de probabilidade discreta.

Nq

pr=-"q=012..< -1 (39
Onde, n € o nimero total de pixels naimagem, ng € o nimero de pixels com intensidade
rq el €0 nimero total dos possiveis niveis de intensidade daimagem.

Um valor k paraalimiarizagdo é escolhido tal que:

* COsgaaclassedepixelscom niveisentre[0,k-1] e

* Clsgaaclassede pixelscom niveis entre [K,|-1]

O método Otsu escolhe k tal que maximize a varianciainter-classes:

0% = wo(Uo — ur)* + @y (0 — ur)? (40)

Onde,
Wy = ZZ;(% pq(rq)' Wy, = Zg;llcpq (rq) (41) e (42)
Ho = ZZ;(% qPq (Tq)/wOJ U = Zlé;é qpq(rq)/wl (43) e (44)

Uy = Zf;_:lo qPq (rq) (45)



36

Utilizando o algoritmo de Otsu ndo foi necessario a implementacéo de técnicas para
detectar sombras, pois 0 mesmo consegue selecionar valores de limiarizagdo que eliminam as
sombras na binarizacdo da imagem. A desvantagem do uso deste filtro ocorre quando n&o ha
objetos se movendo na cena, pois o fator de limiarizacdo fica muito préximo de zero. Como
solugdo, foi determinado um valor minimo de threshold evitando que os objetos rastreados
fossem perdidos quando n&o houvesse objetos e movimento na cena.

A préxima etapa consiste em segmentar a imagem a fim de retirar os falsos positivos
gerado por ruidos. Para eliminar os ruidos de origem gaussiana um filtro de médias é
utilizado. Em seguida algumas operactes morfol 6gicas sdo acrescentadas, mostradas na figura
21 e 22.

—  Fahamentn —————— Erci8o - Dilatagan P ke

Figura 21 — Sequéncia de operagdes morfol bgicas utilizadas(fechamento, eroséo, dilatacéo).

Figura 22 — Foreground gerado ap0s as operagdes morfol ogicas.

Por fim, a Ultima etapa deste bloco consiste em solucionar o problema que ocorre com

a separacao de bracos, pernas e cabega devido as operacdes morfégicas. Um algoritmo mede
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a distancia entre os blobs proximos e utiliza um valor de limiarizag&o para determinar se um
blob deve-se juntar ao outro. Na figura 23b € possivel notar uma segmentacéo do objeto, o

algoritmo junta os blobs formando afigura 23c.

@ (b) ©)

Figura 23 — Juncéo de blobs (a)Foreground apos a segmentacdo e morfologia, (b) Blobs encontrados e (c) apds a
juncéo dos blobs proximos.

3.2.2 Rastreamento/ Matching

No rastreamento dos objetos em cena foi utilizado o filtro de Kalman, as equagdes de
modelo de transicdo de estados sdo mostradas no Anexo B. Um algoritmo auxilar (Matching)
foi utilizado para detectar os blobs e classificarem agueles que apresentam juncdo ou
separacdo detectando se houve oclusdes em um determinado blob. Os eventos a serem
classificados séo mostrados na tabela 4 e o algoritmo de detecgdo de oclusdes encontra-se no

Anexo C:

Tabela4 — Relagdo de oclusdo de objetos na cena.

Id Evento Descricéo

0 Objeto ndo Quando um objeto novo surge na cena
identificado e andanéo foi atribuido

1 Rastreando O Objeto esta sendo rastreado

2 Conjunta Objeto se juntou a outro objeto e

permaneceu durante um certo periodo

de tempo

3 Dividida O objeto se dividiu em dois objetos

Com esse algoritmo foi possivel determinar todos os momentos em que houve

separacao ou juncdo nos videos utilizados.



Para andlise de dados foram utilizados dois videos. Os resultados sdo mostrados nas

tabel as abai xo.

Tabela 5 — Eventos ocorridos no video 1.

Evento Eventos ocorridos Eventos detectados
Rastreado 2 2
Conjunta 0 0
Dividido 1 1

Tabela 6 — Eventos ocorridos no video 2.

Evento Eventos ocorridos Eventos detectados
Rastreado 5 4
Conjunta 1 1
Dividido 1 1
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O agoritmo foi capaz de detectar todos os eventos ocorridos, exceto no video 2, em
gue um objeto permaneceu imével desde o primeiro quadro até o ultimo assim gerou um
falso positivo, tornando-se parte do model o de plano de fundo.

3.2.3 Classificagédo

A Ultima etapa do sistema é classificar 0s eventos que ocorrem na cena e determinar
guando houver situagdes de risco ou fraudes. As situagbes de risco que devem ser
reconhecidas pelo sistema séo o0 abandono de objetos, tulmutos e brigas. Neste trabalho seréo
apenas utilizados métodos de simples heuristica para determinar as acfes de cada objeto na
cena e 0 agoritmo juntamente com um diagrama € mostrado no Anexo D para maior
detal hamento.

Para analisar o reconhecimento das agdes de cada objeto foram utilizados 2 videos que
continham as situagOes adversas que deveriam ser detectadas. O primeiro video foi 0 exemplo
de um objeto ser abandonado e 0 segundo uma situagdo em que ocorre uma briga. Os objetos
foram analisados quadro a quadro para determinar quando ocorre cada atividade, escolhendo-

se um candidato alvo para cada video como mostra aformula a seguir.
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Numero de quadros reconhecidos (46)

P(x) =

Numero de quadros analisados

Apés a primeira andlise na detecccdo das agdes, foi possivel notar que o ruido na
medicdo de velocidade de ruido influenciou negativamente, apesar do filtro de médias
utilizado.

Para solucionar este problema foram utilizados os valores estimados do filtro de
Kaman, assim diminuindo o ruido de origem gaussiana incorporado ao sistema. A figura 24
mostra um comparativo entre o valor real e o valor estimado produzido pelo filtro de Kalman
e afigura 25 mostra um comparativo entre as velocidades determinadas a partir dos valores

reais e dos valores estimados pelo filtro Kaman.

300
250
200 Valores
150 Reais
Valores
100 Preditos
50 Valores
Estimados
0
50 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Frames

Figura 24 — Comparacdo entre o valor das posi¢des de um blob apds o filtro kalman.(a) Vaoresreais, (b)Valores
estimados pelo filtro Kalman.
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Figura 25 — Fluxo optico de um elemento no periodo de 12s. (a) Valoresreais, (b)Valores apds a utilizacdo de
um filtro de médias.

A tabela 7 mostra a porcetagem de quadros em que acdo do objeto em questéo foi
determinado corretamente.

Tabela 7 — Resultado da detecgdo de caracteristicas de cada blob.

Id Atividade Video 1- Objeto | Video 2 —
Abandonado S|_tua(;ao de
Risco

1 Inativo 99% -

2 Parado 40% 99%

3 Andando 94% 89%

4 Correndo - 26%

5 Lutando - 80%

Os resultados mostram que o algoritmo utilizado foi capaz identificar todas atividades,
contudo devido ao acontecimento de agdes que tiveram um curto perido de tempo (em torno
de 10 quadros) esse algoritmo apresentou uma baixa porcentagem, que foram os casos do
objeto parado no primeiro video durante 1,25s (15 quadros) e no segundo video uma pessoa
correndo 2,5s (30 quadros) no segundo video. Este problema ocorreu devido a utilizacdo do
filtro de médias. A fim de atenuar os ruidos para evitar a ocorréncia de falsos positivos foi
escolhido T=10 no filtro de médias, afetando negativamente quando houve transi¢cdes de
estados.

A proxima etapa foi identificar quando ocorre um evento na cena. NO primeiro caso um
objeto serd considerado abandonado quando for reconhecido como separado e permanecer
inativo durante um certo periodo de tempo. No segundo caso para que o alarme de “derta’
sgja ativado podem ocorrer 3 situagdes distintas. A primeira € quando duas pessoas se juntam
e apresentam a acdo lutando, isto significa que pode estar havendo uma briga no local; A
segunda situagdo é quando uma pessoa sozinha € classificada como lutando; a terceira
situagdo € quando existe uma grande quantidade de pessoas correndo na cena, o que pode

significar a ocorréncia de tumultos.
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Os dois videos utilizados anteriormente novamente foram utilizados para redizar os

testes de detecgdo de situagOes de risco de cada cena.

Tabela 8 — Resultado da deteccéo de eventos.

Situagdes Video 1 Video 2
Objeto Abandonado Ativado N&o Ativado
Alerta N&o ativado Ativado

A tabela 8 mostra que em ambos 0s casos 0 modelo foi capaz de detectar corretamente
guando houve situaces de alerta. No primeiro caso foi identificado o objeto abandonado

logo depois que é separado da pessoa como mostra na figura 26.



Figura 26 — Deteccdo do abandono de um objeto. (a)Pessoa carrega um objeto, (b) abandono do objeto e (c)
alarme gerado avisando que ha um objeto abandonado.

42
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O sina de aerta para ocorréncia de brigas também foi ativado imediatamente quando
seiniciou a briga simulada no video 2. A figura 27 mostra 0 momento em que ocorre uma

briga.

Figura 27 — Deteccado da ocorréncia de brigas. (2) Momento antes de comegar uma briga e (b) Inicio dabriga.

Para o sistema de contagem de pessoas foi utilizado um sistema diferente dentre os
implementados por outros trabal hos.

Os trabalhos mais conhecidos utilizam uma linha virtual para contagem de pessoas
detectando o vetor velocidade de cada blob na cena para determinar a direcéo do objeto, caso

Sgja necessario contar somente as pessoas que passam num determinado sentido.



Neste trabalho adotou-se uma técnica de contagem de pessoas definindo em qual regiéo
cada blob se encontra. A Figura 28a mostra um exemplo ssimples em gue a cena foi dividida
em duas regides. Na figura 28b a pessoa encontra-se na regido 1. No instante mostrado na

figura 28c a pessoa permuta para aregido 2, ativando o contador que € impresso natela.

@ (b)

(©
Figura 28 — Contador de pessoas. (a) Cena dividida em duas regioes, (b) momento antes da pessoa mudar de

regido e (c) instante apds a pessoa mudar de regido ativando o contador.

O agoritmo foi dividido em dois blocos: o primeiro bloco define em que regido cada
objeto encontra-se e logo em seguida o segundo bloco detecta quando ocorreu a transicéo de
umaregido para outrao Anexo F mostra um diagrama e os algoritmos utilizados.

A vantagem desta implementacdo € que assim sera possivel contar quantas pessoas

passaram em um local especifico, por exemplo, sera possivel delimitar as regides de cada
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blogueio, podendo-se entéo determinar a quantidade exata de pessoas que passaram em cada

blogueio.
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4 CONCLUSAO

Os estudos realizados mostraram que foi possivel o desenvolvimento de um sistema
simples em relagdo ao custo computacional e a0 mesmo tempo robusto quando aplicado em
um ambiente restrito, no caso em questdo, as estacdes de trem.

O modelo Approximated Median Filter, proposto por McFarlane e Schofield (1995), se
mostrou muito eficiente comparado com técnicas mais complexas como Mixture of Gaussians
no ambiente fechado, pois ndo ha objetos de fundo ndo-estatico. O algoritmo de feedback, que
evita a atualizacdo do modelo de plano de fundo, funcionou adequadamente, porém cabe
observar que um objeto que permanece na cena no mesmo local desde o primeiro quadro pode
ser considerado como elemento de fundo durante todo o tempo de execucdo do modelo.

Constatou-se que o filtro Kalman € uma 6tima técnica utilizada para rastreamento de
objetos. Assim foi possivel tracar uma estratégia para detectar oclusdes a partir de juncles e
separacdes de objetos em cena. O filtrotambém apresentou a vantagem de estimar o valor
atual da posicéo de cada elemento, evitando que ruidos de origem gaussiana influenciassem a
medi¢do da vel ocidade e consequentemente na deteccdo de acdes nos objetos.

Em relacéo a deteccdo de eventos, os model os e experimentos realizados neste trabalho
apresentaram uma boa solucéo para viabilizar a deteccdo de objetos abandonados e situagtes
de risco, que se baseiam em simples heuristicas, utilizando os dados de caracteristicas de
velocidade, fluxo Optico, divisdo e separacéo de objetos. Entretanto, nas detecces de eventos
complexos, como andar, correr e lutar ndo foi possivel a deteccdo exata de todos os quadros
em que as agbes ocorreram durante um periodo curto de tempo. Portanto, fica como proposta
para trabalhos futuros a implementacdo de um algoritmo de classificagdes de agfes mais
avancado.Uma sugestdo seria a utilizagdo de algoritmos de inteligéncia artificial, como a
técnica de reconhecimento utilizando as cadeias escondidas de Markov.

A técnica abordada para contagem de pessoas apresentou uma solucdo mais simples que
as estudadas e mostrou-se como uma solucdo eficaz para o desenvolvimento de um sistema
capaz de contar pessoas em regides distintas de uma cena.

As solucbes e abordagens encontradas neste trabalho possibilitam a continuacéo do
mesmo a fim de aprimorar e desenvolver novos modelos que viabilizem sistemas capazes de
detectar e monitorar situagdes mais complexas. Portanto, fica como proposta para
desenvolvimento de trabal hos futuros os seguintes tépicos.

* Desenvolvimento de técnicas de reconhecimento facial;
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Investigar solucdes para melhorar a deteccéo de agdes complexas,

Viabilizar a paralelizagdo das tarefas redlizadas pelos blocos deste sistema, com
objetivo de monitorar diversos ambientes simultaneamente;

Elaborar técnicas que utilizam imagens estéress,

Criagéo de model os que permitam o monitoramento de outros locais, como exemplo, o

tréfego de veiculos;
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7 ANEXOA -MODELO SIMULINK
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8 ANEXOB-MATRIZESUTILIZADASPARA O FILTRO KALMAN

A seguir encontram-se as matrizes utilizadas no modelo de transi¢céo de estados para
o filtro Kalman

Xi+1 = Axy + Wy

Xk+1 1 0 1 0

Ye#r | _ 10 1 0 Off Y

M| Tlo 0 1 of|axe |4 T Wk
AYis1 0 0 0 1llAyk

Zy =ka+vk

=1
Zyy

_ O

]

S =
o O
o O



9 ANEXO C-ALGORITMO DE JUNCAO E DIVISAO DE BLOBS

As ténicas utilizadas para auxilio do filtro Kaman e o Bloco Matching séo
mostradas no diagrama a seguir:

Chijetos encontrodos do
segrmentopdo

Eelaciona objeto
predio com oz
obietos atuals

L J

¥

Dretecta se wmn
blob & nove,
separado on

quntada

Wolores preditos pelo
filtro kolmon

¥

Orgatiza os
wetores para

entrada do Yetor de stobus de codo
E altman Filter klok

h

Ealman Filter

Wolor estimodo pelo filto
Koilmon

Classificacio




O agoritmo desenvolvido € mostrado a seguir
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function bl obs mat chi ng(b_atual , b_pred, max)

%tem
d=1;
num = 5;
threshl =30;
bl ob_ma = zeros(7, nun;
e = zeros(1,5);
for i=1:num

%lodos bl obs atuais
if b_atual (9,i)==1;
%hecha se ha bl ob
tnp = 0;
for k=1:num
% odos bl obs de predic¢éo
if dist(b_atual (1,i),b _atual (2,i),b _pred(1,k),b _pred(2,k))< threshl
%onpara a distancia entre b_atual e b_pred
if (c(1,k) 0)
%heca se ja ha um bl ob associ ado

i tmp>=2
%¢checa se nais de um bl ob foi associ ado
c(6, k) =2;
%status = nergeded
el se
blob_ma (1,k)= b_atual (3,i);
blob_ma (2,k)= b_atual (4,i);
blob_ma (3,k)= b_atual (5,i);
blob_ma (4,k)= b_atual (6,i);
blob_ma (5,k)= b_pred(3,Kk);
blob_ma (7,k)= b_atual (9,i);
tnp = tnp + 1;
e(l,i) = 1;
c(6, k) =1;
end
el se
%se tiver associado bl ob
c(6, k) =4;
%vrer ged
end
end
end
end

end




Continuacéo...
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Yeterm na se o blob é splitted
for f=1:num
if (e(l1,f)==0)&&b_atual (9,f)==1)
for g=1:num

if c(1,g)==0
blob_ma (1,9)= b_atual (3,f);
blob_ma (2,9)= b_atual (4,f);
blob_ma (3,9)= b_atual (5,f);
blob_ma (4,9)= b_atual (6,f);
bl ob_ma (5,9)= max(1,d);
d = d+1;
blob_ma (6,9)= 2
blob_ ma (7,9)= b_atual (9,f);
br eak

end

end
end
end

bl obs = bl ob_ns;
% uncdo utilizada para deternmina a distancia euclidiana
function a = dist(b,c,d,e)

a = abs(compl ex((b-d), (c-e)));




10 ANEXO D —-ESTRUTURA dedeteccéo

O diagrama a seguir mostra a estratégia adotada para determinar e classificar os
eventos e agoes ocorridas.

Posicio e
tamanho bloh

Cwadro atual

h

Determina o Fluxo |dentifica a regifio Derivada discreta a
dptico da cena 3 de cada blaob posigio de cada blob a
partir de zeu
centroide
Soratoria dos
modulos daos
vetores de fluxo
optico

h J

Filtro de médias Filtro de rmédias
h ¥

Classificar as caracteristicas de cada objeto (Inativo, Paradg,
Andande ou Correndo)

Status blobs

| DetectaTumultos

h

Status blobs
—_—

Detecta Objetos
abandonados

Geraalarme
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Algoritmo para deteccéo de objetos abandonados

function [al arnme, fw
%tem

num = 5;

temp = zeros(1, nunm;

temp = fb;
tenpo_obj = 50;

alarne_tnp = zeros(1, nunm;
for i=1:num
if Elements(3,i)==

if clas(l,i)==

temp(1,i) =tenp(l,i) + 1;
if temp(1l,i) > tenpo_obj

alarnme_tnp(1,i) =
end
el se

tenp(1,i)= 0O;

end
end
end

fw = tenp;
alarnme = s;

= det _ob(cl as, fb, el enents)

%uant i dade de obj et os max

%Cria umvetor para armazenar o tenpo de um
objeto inativo

% Carrega o vetor tenpo do instante t-1

% Treshol ding para o num de quadros ate que objeto
sej a detectado conp abandonado

%erifica se o objeto surgiu de uma
separ acao
%/erifica se o objeto pernanece
i nativo
%atualiza o vetor tenpo
%erifica o periodo de tenpo
%ativa al arne

Algoritmo para deteccdo de situagdes de risco.

function alarme = det_al e(cl as, bl ob)

%teni
Al ar ne_t np=0;
Pessoas = 0;
num = 5;
pessoas_corre = 4;
for i=1:num

if (clas(1,i)==4)

pessoas = pessoas + 1
end
if clas(1,i)==
if blob(3,i)==
alarme_tnmp = 1;
end
if blob(3,i)==
alarne_tmp =
end
end
end
if (pessoas == pessoas_corre)
alarnme_tnmp = 3;
end

alarme = alarne tm:

%/ari avel

de saida :alarne

%ont ador nunmero de pessoas

% Nunero nmax de obj et os.

% Nunero max de pessaos correndo

% Cont ador para detectar a quanti dade
de pessoas correndo na cena
% atualiza a variavel t

% Checa se o status e |utando
% checa se o status do blob e nerged
% Alerta: briga

% Obj eto com status rastreando
% Al erta: vandal i sno

%Checa o num de pessoas correndo
% Alerta: Tumulto
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Algoritmo para classificagdo de agOes.

function y = fcn(vel, of, ena)
Ytem
nums 5;

s = zeros(1, nun;
for i=1:num
if ena(l,i)==1 %checa se o blob esta ativo
% Conpara os paranetros para detectar a acao do bl ob
if (vel(1,i)>ina_vm n)&&(vel (1,i)<ina_vm n)&&of(1,i)>ina_ofmn)&&(of(1,i)<ina_ofmax)
s(1l,i) =1, %l ob classificado conp |nativo
end
if (vel (1,i)>par_vmn)&&(vel (1,i)<par_vm n)&&(of (1,i)>par_of m n)&&(of (1,i) <par _of nax)
s(1l,i) = 2; %l ob classificado cono Parado
end
if (vel(1l,i)>and_vm n)&&(vel (1,i)<and_vm n)&&(of (1,i)>and_of m n) &&(of (1, i) <and_of nax)
s(1l,i) = 3; %l ob classificado cono Andando
end
if (vel(1,i)>cor_vmn)&&(vel (1,i)<cor_vmn)&&(of (1,i)>cor_ofmn)&&of (1,i)<cor_of nax)
s(1l,i) = 4; %l ob classificado cono Correndo
end
if (vel(1,i)>lut_vmn)&&(vel (1,i)<lut_vmin)&&(of(1,i)>lut_ofmn)&&(of(1,i)<lut_of max)
s(1,i) = 5; %l ob classificado conp Lutando
end
end
end
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11 ANEXO E —CLASSIFICACAO DE OBJETOSIMOVEISPARA O ALGORITMO
DE FEEDBACK

Imagem atual o
Inicializagdo

Feedback | aspproximated Median | Atualizagio J

Filter lModelo de plano de fundao I

Segmentagio e morfologia/
Rastreamento

Y

Objetos

Classificagio

i

function [nmask,fw] = feedb(ing, ac, el enents, fb)

%tem

num = 5; %uant i dade de obj et os max

si = size(ing); %ede a resolucao da i nagem

ma = zeros(si(1),si(2)); % ria matriz mascara que define o elenento de
sai da

tenp = fb; %lenpori zador

[im= 10; %enpo |imarizagéo

s = zeros(1, nun);
% Det ecta el enento parado na cena

for i=1:num

if (ac(l,i)==1)|]|(ac(l,i)==2) %Werifica se o objeto pernanece
i nativo/ parado
temp(1,i) = tenp(l,i) + 1; %t ualiza o vetor tenpo
if temp(l,i) > 1lim Werifica o periodo de tenpo
s(1,i) = 1; Y%obj et o parado
end
el se
temp(1,i)= 0;
end

end
% Cria nascara para ser utilizada no bloco AMF
for i=1:num
%detecta se o objeto permaneceu parado com a condi ¢do del e ndo ser
splitted
if (s(1,i)==1)&&elenents(7,i)~=2)
for j=elenents(1,i):(elenents(l,i)+elenments(3,i))
for k=elenents(2,i):(elenents(2,i)+el enents(4,i))
ma(j,k) = 1; %ria mascara
end
end
end
end
fw= tenp;
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12 ANEXO F-METODO DE CONTAGEM DE PESSOAS

Para funcionamento do sistema de contagem é necessario a entrada de dois vetores. O
primeiro deve conter as regides, determinada pela matriz E com dimensdes 2LxN:

11t TNt N=2, L=5:
C11 >+ Cn1 (r14,c14)
(rN4,cNg)=
T12 rNZ (rNL,cNL)
(riL,ciL
E =|C2 = Cn2|,
: : (r11,c11)
{FN3,cN3)
T T r13,c13
1L NL (r2512) ( ,€13) {rNZ2,cN2)
-ClL v CNL_

Onde cada coluna da matriz corresponde a um poligono diferente. Se algum poligono tiver

0 numero de lados menor que outro entdo deve se repetir o Ultimo ponto para completar a

matriz. As regifes seréo determinadas de acordo com a coluna em que o poligono ocupa na
matrz de entrada.A matriz de transi¢Oes de estado definida por T com dimensdes 2xM,

X1 X2 . Xy

r= [)’1 V2 o }’M]

Onde M é o nimero de contadores, e atransi¢cdo ocorre daregido X paray.



Algoritmo para determinar em que regido cada blob se encontra.
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function region_bl ob = det_regi on(regioes, el enents)

Ytem
num = 5; % det ermi na ninero max de obj etos
region_tenp = zeros(2,nun); %cria o vetor de saida contendo as regi 6es de
cada bl ob
for i=1:num
if elements(1, 3)== %letecta se o elenento esta habilitado

%ar mazena o val or da regi do no vetor de saida

region_tenp(2,i)
region_tenp(1,i)
end

regi oes(el enents(i,1),elenents(i,?2));
1; %habilita o bl ob para proxi ma etapa

end

regi on_bl ob = region_tenp;

Algoritmo para deteccéo de transi¢cdo entre regides.

function cont = tran_region(region,T,fb, atraso)

num = 5; % uner o max de obj et os
rel =size(T); %deternmina o nunero de transicdes
cont _tenmp = zeros(1,rel(2)); % Contadores
for i=1:num
if region(1,i)== % verifica se o blob esta ativo
for k=l:rel (2) % checa todas trans possiveis
if (T(1,k)==region(2,i))&X(T(2,k)==atraso(1,i))
cont _temp(1l,k) = 1; %ativa o contador
end
end
end
end

cont = cont_tenp; % saida para o contador
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