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Resumo

Na actualidade, a vigilancia e o controlo de acessos sdo factores muito importantes que
proporcionam a salvaguarda de locais, objectos e até vidas. Os meios utilizados até agora, como
os vigilantes, s@o dispendiosos e, por vezes, faliveis. Neste sentido a evolucdo tecnoldgica tem
proporcionado sistemas que podem complementar e auxiliar as fungdes dos vigilantes a um custo
baixo e de um modo eficaz.

Os objectivos da presente tese sdo o estudo de metodologias de deteccdo de pessoas e
consequente implementacdo de um sistema capaz de detectar pessoas em movimento em ambiente
interior ndo controlado. O sistema efectua a detec¢do de pessoas em movimento, através da
andlise de sequéncias de imagens provenientes de um video ou de uma camara que capta imagens
em tempo real. A questdo do ambiente interior ndo controlado refere-se ao facto do cendrio a
filmar ser uma sala onde ocorrem situacdes imprevisiveis como, por exemplo, variagdes de
iluminacdo. E de salientar que questdes inerentes 4 cimara, como a calibragdo e lentes, nio sio
objecto de estudo da presente tese de mestrado.

O sistema desenvolvido € constituido por duas partes principais: uma que faz a subtrac¢do de
fundo e outra responsdvel pela deteccdo de pessoas. A subtrac¢do de fundo consiste na remogao
do cendrio que permanece estitico, de modo a obter somente todos os alvos em movimento. Por
outro lado a deteccdo de pessoas tem como propdsito verificar se tais alvos em movimento
correspondem a pessoas. Para a subtragdo do fundo foram implementados e testados diversos
algoritmos: diferenca de frames, método unimodal e método das misturas Gaussianas. Para a
deteccdo de pessoas foram conjugados os resultados de métodos de andlise de cor e detec¢do de
cabecas com base na forma.

Como resultado final, nas imagens do video, os alvos em movimento que foram conotados como
pessoas sdo assinalados através de um rectangulo envolvente, de cor verde. Rectangulos de cor
amarela assinalam alvos em movimento quando apenas se encontra uma caracteristica humana, ao
passo que os rectangulos de cor vermelha representam alvos que nio t€ém nenhuma caracteristica
humana.

Palavras-chave: visao por computador, subtrac¢ido de fundo, detec¢do de pessoas.
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Abstract

Nowadays, surveillance and access control are very important in order to provide the protection of
places, objects and even lives. The ways used today, for example guards, are expensive and
sometimes unreliable. In this sense the technological development has provided other ways that
help to meet the same targets of securities, with a lower cost and more efficiently.

The purposes of this thesis are the study of methodologies and consequent implementation of a
system for detecting people in motion in an uncontrolled indoor environment. The system
performs the detection of moving people through the analysis of image sequences from a video or
a camera that captures images at real time. The issue of uncontrolled indoor environment refers to
the fact that the scenario is a room where unpredictable situations can occur, such as, lighting
variations. It is important to notice that issues related to the camera, such as calibration and lens,
are not subject of study on this thesis.

The developed system consists of two main parts: one that makes the background subtraction and
another responsible for detecting people. Background subtraction is the removal of the scenario
that remains static in the video, in order to get only the moving targets. Furthermore, the people
detection is concerned about verifying if such moving targets correspond to people. For
background subtraction, several algorithms were implemented and tested: frame difference,
unimodal method and Gaussian mixture method. For the identification of individuals the results of
methods of colour analysis and detection of heads based on the shape were combined.

As a final result, in the images of the video, the moving targets that have been considered as
people are marked by a green bounding rectangle. Yellow rectangles point to moving targets
when there is only one human characteristic, whereas the red rectangles represent targets that
have no human characteristics.

Keywords: computer vision, background subtraction, people detection.
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Capitulo 1

Introducao

No presente capitulo € apresentada uma breve descricdo do projecto em questdo,
fornecendo informagio acerca do tema e das razdes que conduziram 2 sua realizacdo. E ainda
descrita a estrutura do relatorio.

A presente dissertacdo demonstra o estudo efectuado durante o desenvolvimento de um
sistema de visdo por computador que tem como principal funcionalidade a detec¢do de pessoas.
Neste sentido, o sistema terd que discriminar as regides das imagens que correspondem a pessoas,
sendo tais imagens provenientes de um video ou de uma camara que capta as imagens em tempo
real. O ambiente onde o sistema serd utilizado serd um ambiente ndo controlado. Designa-se por
ambiente nio controlado um ambiente cujas condi¢des sdo imprevisiveis, como por exemplo,
ambientes onde hd variacdo de iluminacdo, onde pode ocorrer a existéncia de objectos que se
mexem, para além de pessoas, entre outras condicdes.

1.1 Motivacao

A vis@o por computador € uma 4rea cientifica onde € pretendido simular a visdo humana
com o recurso a computadores e a dispositivos de aquisi¢do de imagens.

Muitas aplicagdes t€ém como base a visdo por computador. Entre elas pode-se referir a
vigilancia, detec¢do de anomalias e reconhecimento de gestos. A vigilancia, que € a area da
presente aplicacdo é de grande importancia para garantir a seguranca e controlo de acessos em
locais. A realizacdo de vigilancia, através de vigilantes humanos, torna-se dispendiosa, abrindo a
oportunidade de criar métodos automdticos que executem a mesma tarefa de modo mais
econdmico. O facto de envolver pessoas pode atribuir questdes inerentes a imperfeicdo humana,
como o cansago e consequente falta de qualidade na vigilancia. A empresa proponente deste
projecto, Acronym — Informacdo e Tecnologia, tem como um dos seus alvos de negécio o
controlo de acessos, pelo que o estudo e desenvolvimento de técnicas e sistemas de vigilancia
baseados em visdo por computador € de extrema importancia para a sua implantagdo no mercado.



1.2 Objectivos

O principal objectivo deste projecto de dissertacdo € a criacdo de um sistema capaz de
detectar pessoas em movimento numa sequéncia de imagens captadas em tempo real. Convém
notar que a detec¢do de pessoas terd que ser efectuada & medida que o sistema recebe as imagens,
ou seja, em tempo real. Este sistema terd de ser implementado tendo em conta que a aplicagdo
final serd inserida num espaco interior cujas condi¢des sdo imprevisiveis, por isso denominado
"ambiente ndo controlado". Desta forma, é necessdrio que o sistema seja adaptativo no sentido de
detectar pessoas independentemente das variacdes ocorridas no ambiente envolvente.

E de referir que o sistema terd que ser robusto para que seja o mais impermeével possivel
face a problemas e a situa¢des indesejadas que possam ocorrer, como por exemplo as alteracdes
de iluminagdo ou movimentos que ndo sdo de interesse € que possam prejudicar a deteccdo de
pessoas.

1.3 Sistema de visao para deteccao de pessoas

A deteccdo de pessoas € concretizada em duas fases: a subtraccio de fundo e a deteccio
de pessoas. O presente relatério estd igualmente dividido de acordo com estas duas fases.

De modo sucinto, a subtrac¢do de fundo consiste na andlise de uma sequéncia de imagens
de video e na identificacdo de zonas das imagens que representam objectos em movimento, ou
seja, a aplicagdo, ao receber sucessivas imagens, terd que discriminar os pixeis que representam
objectos em movimento dos pixeis que representam o fundo estatico. O fundo estético representa
o conjunto de objectos que ao longo da sequéncia de imagens, permanecem iméveis. Para a
implementacdo desta fase foram testados trés métodos: método da diferenca de quadros (frames),
método unimodal e método das misturas gaussianas.

Por outro lado, a deteccdo de pessoas propriamente dita, refere-se a identificagdo de
zonas das imagens que representam pessoas em movimento. Esta fase é feita através da anélise de
cor e forma das regides das imagens que apresentam movimento, que foram previamente
identificadas. Juntando estas duas fases € possivel implementar a detec¢do de pessoas em
ambiente ndo controlado.

Um importante factor a ter em conta € o tempo de processamento que o sistema leva a
detectar pessoas no video capturado. O sistema serd utilizado em tempo real, ou seja, a sequéncia
de imagens que entram, terdo de ser imediatamente processadas de modo a mostrar o resultado
final da deteccdo de pessoas. Para tal, os métodos utilizados tém de evitar um elevado tempo de
processamento, algo que foi tomado em conta para a escolha dos métodos.

1.3.1. Subtraccao de fundo

Os pixeis que representam objectos imdveis sdo aqueles que durante a sucessdo de
imagens ndo sofreram variagdes de intensidade, pertencendo assim ao fundo estitico. Desta
forma, todos os pixeis presentes nas mesmas coordenadas (x;y) cujos valores de intensidade
variam ao longo do video, representam objectos em movimento. Separando os pixeis que
representam objectos estdticos dos que representam objectos em movimento, é concretizada a
subtraccdo de fundo. As Figuras 16 e 17 mostram duas imagens da mesma sequéncia onde estdo
assinalados dois pixeis, um (A) em que ndo hd movimento, outro (B) cuja intensidade sofreu
variag@o devido ao aparecimento de uma mao.
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Figura 1 — Exemplos do cenario: a) Imagem do tecto; b) Imagem do tecto com uma méao.

Tal como € ilustrado nas Figuras 1a e 1b, o pixel A localizado na mesma coordenada (x,y)
de ambas as imagens ndo sofreu variacdo de intensidade de uma imagem para a outra, a0 passo
que no pixel B ndo acontece o mesmo pois da tonalidade branca do tecto passou a conter o tom de
pele da mao, havendo assim alteracdo da intensidade. Neste sentido o pixel A é um pixel
pertencente ao fundo, ou seja, aponta para um objecto estatico e o pixel B representa um alvo em
movimento, que neste caso € a mao.

O resultado da subtrac¢do de fundo € representado por uma imagem bindria em que a
tonalidade branca (255) representa o movimento e a cor preta (0) o fundo estdtico. Diversos
algoritmos executam a subtrac¢do de fundo, parte dos quais sdo apresentados no Capitulo 2
referente ao estado da arte. No entanto ha vérias questdes que se tem que ter em conta de modo a
efectuar uma subtrac¢do de fundo de um modo o mais eficaz possivel. Um dos grandes problemas
€ a variacdo de iluminac@o durante a captura de imagens. A variacdo de iluminacdo traz uma
mudanga de intensidade nos pixeis sem que haja uma verdadeira ocorréncia de movimento. E
necessdrio que o sistema seja robusto de modo a evitar que a mudanga de iluminagdo seja
considerada como movimento. Para além das situagdes de mudanca de iluminagdo ainda hé outros
aspectos que podem ser evitados, como por exemplo os movimentos oscilatdrios de cortinados.

No presente projecto, a questdo da subtrac¢do de fundo foi abordada comegando por
implementar em primeiro lugar a subtrac¢do directa de frames, seguida do método unimodal e
finalmente, de modo a atingir o objectivo, o método das misturas Gaussianas.

1.3.2. Deteccao de pessoas

Relativamente a deteccdo de pessoas, igualmente referida no estado da arte, hd varios
pardmetros que € necessdrio definir e restringir para que se possam obter resultados satisfatérios.
A posi¢do da camara relativamente ao cendrio a filmar, isto é, frontal ou em perspectiva, o proprio
cendrio onde se vai captar as imagens, por exemplo, uma sala grande ou um corredor pequeno, e a
iluminacdo sdo alguns dos factores que influenciam decisivamente nos resultados finais da
deteccdo de pessoas. Como se pretende que o sistema em questdo esteja inserido num ambiente
interior ndo controlado, as questdes acima referidas terdo de ser tidas em conta, tornando o
sistema flexivel e adaptativo face a eventuais condi¢des que dificultem o funcionamento do
sistema.

Depois de obter os alvos em movimento € efectuado o processamento necessirio para
verificar se o tal alvo é uma pessoa ou ndo. Para tal, os métodos a implementar devem ser
robustos de modo a que as condi¢des imprevisiveis do ambiente ndo sejam prejudiciais para o
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resultado final. Por exemplo, quando ha pouca iluminag¢do pode levar a que a subtrac¢do de fundo
seja mal executada. Consequentemente a detec¢do de pessoas é prejudicada pois pode ndo ter
informacao suficiente para a verificar se o objecto em movimento € realmente uma pessoa.

Por outro lado, ha algumas caracteristicas que, mesmo em condi¢des adversas, permitem
a identificacdo de pessoas. O ser humano € um ser vivo que se desloca em posicdo vertical, e o
facto de ser bipede coloca a cabega no topo do corpo. Ao receber a zona da imagem referente ao
alvo em movimento e analisando-a de cima para baixo, a cabeca, normalmente, é a primeira parte
do corpo que aparece, salvo situagcdes em que a pessoa estd com o(s) braco(s) levantado(s). Outra
caracteristica é que a cabeca tem normalmente a forma eliptica. Neste sentido todos os alvos em
movimento que obedecem as descrigdes anteriores, sdo conotados como sendo pessoas. Os
métodos da andlise de cor e deteccdo de cabecas foram os escolhidos para serem implementados e
ambos serdo descritos no Capitulo 3.

A ocorréncia de oclusdo de uma pessoa em movimento pode ser factor para que ela ndao
seja identificada, por exemplo, quando ocorre oclusdo parcial ou total da cabeca. No entanto &
impossivel prever todas as situagdes e abrangé-las.

Figura 2 — Detecc¢iio de cabecas apés binarizacio da imagem.

A Figura 2 representa a imagem de uma pessoa proveniente da fase de subtraccdo de
fundo que contém na zona da cabeca um quadrado e uma elipse para delinear a forma eliptica da
cabeca. Em condi¢des de ambiente normais, isto €, que nio prejudiquem o resultado final, a
imagem ¢ uma boa representacdo do resultado produzido pela deteccdo de pessoas.



1.4 Estrutura do relatorio

O presente documento encontra-se dividido em seis capitulos onde estdo detalhados todos
os factores envolvidos no desenvolvimento deste projecto. Existe ainda um conjunto de anexos
que fornecem complementaridade aos temas que vao sendo abordados.

Apés o presente capitulo introdutério, no Capitulo 2, Estado da arte, sdo analisados
métodos existentes que possam ser Uteis para o trabalho desenvolvido. No Capitulo 3,
implementac¢do, encontram-se descritas as tecnologias utilizadas assim como o modo como foram
implementados os métodos. Depois, o capitulo referente aos resultados experimentais descreve os
resultados obtidos e finalmente, no Capitulo 5 estdo descritas as conclusdes finais sobre o
trabalho, limitacGes deste e alguns caminhos futuros de modo a melhorar o sistema em questdo.






Capitulo 2

Estado da arte

Actualmente hd muitas aplicacdes que necessitam das funcionalidades que a visdo por
computador disponibiliza, de modo a melhorar as suas capacidades. Algumas dessas aplicacdes
sdo a vigilancia para controlo de acessos e seguranca (por exemplo, nos terminais de aeroportos
para a deteccdo e seguimento de potenciais terroristas) ou a detecg¢do de situacdes de pré-colisao
entre veiculos.

Uma das aplicacdes que envolve visdo por computador, e que € o tema central focado na
presente dissertacdo, € a detec¢do de pessoas numa sala em ambiente ndo controlado. A deteccdo
de pessoas tem como base o processamento e interpretacdo de sequéncia de video, de modo a
identificar regides que representam pessoas.

Neste capitulo optou-se por dividir a andlise do estado da arte em duas 4reas, dada a
complexidade que cada uma representa. Assim serd descrito, em primeira instincia, o estado da
arte da subtraccao do fundo cujo objectivo € obter somente os objectos em movimento, e
terminada esta andlise, serd descrito o estado da arte acerca de métodos que procedem a deteccao
da presenca humana.

2.1 Subtraccao do fundo

A subtraccdo do fundo envolve a separacdo entre oS pixeis que representam
objectos/pessoas em movimento e 0s pixeis que representam objectos estiticos de uma imagem.
Em geral, o processo de separacdo ¢ feito por andlise da variagdo de intensidade de cada pixel ao
longo da sequéncia de imagens, sendo o factor indicativo da ocorréncia de movimento a
existéncia ou auséncia de variagao.

As regides que representam alvos em movimento serdo objecto de posterior
processamento, restando a regido estdtica, ou fundo, que serd desprezada. Desta forma, é possivel
reduzir a quantidade de informacdo a processar e é evitado o processamento de informagdo
susceptivel de conduzir a falhas no sistema, como por exemplo desenhos numa parede com o
formato de pessoas.



A subtraccdo de fundo € de grande importancia para o sistema em questdo, no sentido que
se esta ndo for robusta, o passo seguinte, a deteccio de pessoas pode falhar.

Figura 3 — Exemplo de execucio de subtrac¢io de fundo[2]: a) imagem original; b)
imagem resultante da subtraccao de fundo efectuada na imagem da esquerda.

A subtraccdo do fundo é uma fase que requer cuidado, uma vez que, como € evidenciado
na Figura 3b, pode ndo devolver o objecto de interesse de forma correcta, neste caso, a zona
inferior do tronco € considerada como fundo ao contririo do restante corpo. Desta forma € crucial
a escolha do método que produza melhores resultados. Os métodos que processam a subtrac¢do
do fundo divergem em termos de complexidade e resultados. Nesta seccdo serdo analisados cinco
métodos: diferenca de frames [1], unimodal [2-4], kernel estimation [1,2,5], codebook [2,4,6], e
misturas Gaussianas [1,7-10].

2.1.1 Método de diferenca de frames

O presente método consiste em subtrair directamente os valores das intensidades de cada
pixel em duas imagens consecutivas. No caso do resultado dessa subtrac¢do ser maior que um
limiar (¢threshold), entdo é considerado que esse pixel corresponde a um alvo em movimento, pois
houve uma variacdo significativa do valor de intensidade. Por outro lado, caso esteja abaixo ou
igual ao mesmo limiar, significa que a variacdo da intensidade nao foi demasiado expressiva para
que o pixel seja considerado como pertencente a um alvo em movimento. A seguinte condi¢do
explica o que foi referido.

Se | frame;—frame; 1| > limiar , entdo houve movimento

Este método é de simples execucdo, uma vez que representa a subtraccdo directa de
valores, mas ndo é robusto, sendo muito susceptivel a pequenas oscilacdes e alteracdes de
iluminacdo. O limiar escolhido também influencia o funcionamento do sistema, uma vez que um
valor muito alto pode levar a que alguns objectos em movimento sejam ignorados, sendo
considerados como fundo, ao passo que um valor muito baixo conduz a que pequenas variagdes
de intensidade que ndo sdo devidas a movimento sejam consideradas como movimento.



2.1.2 Método unimodal

O método unimodal é utilizado para a subtrac¢do do fundo e tem como base o principio
que os valores das intensidades de cada pixel do fundo, numa sequéncia de imagens, seguem uma
distribuicdo unimodal, como por exemplo, uma distribui¢do Gaussiana.

A ideia base do método pressupde que as intensidades de cada pixel do fundo sdo
aproximadamente constantes, sofrendo ligeiras variacdes devido a questdes de iluminagdo ou até
inerentes a camara. Considera-se que um pixel pertence ao fundo estdtico se a sua intensidade, ao
longo da sequéncia de imagens, estiver compreendida numa gama de valores que é fungdo da
média e do desvio-padrdo das intensidades: [Média — Desvio-padrdo ; Média + Desvio-padrdo].
Qualquer pixel cujos valores de intensidades ndo seguem a distribui¢do sdo considerados como
pertencentes a alvos em movimento. Deste modo procede-se a separacdo de fundo, obtendo os
pixeis que seguem uma fun¢do unimodal como pertencentes ao fundo estético e os restantes pixeis
pertencentes a alvos em movimento [2,3]. Por outras palavras, a funcio da distribuicdo Gaussiana
representa as intensidades que indicam se um pixel é pertencente ao fundo estitico, caso as
intensidades deste dltimo coincida com as da distribuig3o.

As intensidades préximas a moda (valor de intensidade mais repetido) sdo também
frequentes embora um pouco menos, e a medida que se vai afastando da moda, a sua ocorréncia é
cada vez menor [4]. Quando o valor da intensidade de um pixel sair daquela gama, considera-se
que esse pixel ndo pertence ao fundo estdtico mas a um alvo em movimento.

0

Frequéncia da
ocorréncia de
uma intensidade

Moda
Valor da
intensidade

Figura 4 - Distribuicdo unimodal que representa os valores de intensidade
de um pixel permitidos para o fundo estatico.

Este método permite efectuar a extraccdo do fundo, mas requer que este dltimo seja
extremamente estitico, o que ndo acontece quando hd grandes variacdes de iluminagdo ou outras
situacdes que ocorrem em ambiente ndo controlado, por exemplo, o movimento de cortinados
provocado pelo vento. Em suma, este método ndo é bom para ambientes ndo controlados [4].



2.1.3 Método de Kernel estimation

O método de Kernel estimation baseia-se na estimac¢do da funcdo de densidade de
probabilidade para o valor de intensidade de um pixel. A informagdo da fun¢do de densidade de
probabilidade € formada a partir do histograma das imagens mais recentes. Todos os pixeis que
seguem e reforcam essa mesma funcio de densidade de probabilidade, ou seja, todos os valores
de intensidades de cada pixel que sdo similares aos que ji estdo previamente guardados, sdo
designados como pertencentes ao fundo. Por outro lado, sempre que a intensidade do pixel é
diferente do que se tem obtido, (ndo segue a funcdo densidade de probabilidade) significa que o
pixel representa um objecto em movimento.

No entanto, o cdlculo da funcio de densidade de probabilidade, a partir do histograma de
intensidades para cada pixel, leva a um grande consumo de memoria e de tempo [1,2]. Mesmo
assim, este método consegue ser mais eficaz que o método anterior, em ambientes nao
controlados, devido a robustez que apresenta face a variagdes de iluminagdo, uma vez que dd mais
relevo a informacdo temporalmente mais recente [5].

2.1.4 Método do Codebook

O método designado por codebook consiste no calculo das intensidades permitidas para
que cada pixel seja considerado como fundo. Esse processo € efectuado mediante o cdlculo do
raio e do comprimento de um ou mais cilindros (cada cilindro é designado por codeword), cujo
volume engloba todas as intensidades referentes a intensidades do fundo estatico. Um codebook é
o conjunto das codewords de cada pixel. Uma codeword representa um volume (cilindro) dentro
do cubo do espago de cores RGB, em que as intensidades do pixel incluidas dentro desse volume
sdo as permitidas para que o mesmo pixel seja considerado como fundo [2,4]. Por outras palavras,
aquando da entrada do valor da intensidade de um pixel, é analisado o seu codebook e caso os
valores de entrada estejam inseridos dentro de um dos codewords, entdo o pixel é considerado
como pertencente ao fundo, caso contrdrio é considerado como pertencente a um alvo em
movimento. [4]

; _E
G Thi ey

i — decision boundary

x, (input pixel)

Figura 5 - Representacio do codebook que contém as intensidades permitidas
para que o pixel seja considerado como fundo estatico[2].
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Ao contrdrio do que acontece aos métodos anteriormente analisados, o método do
codebook ndo carece de cdlculos probabilisticos o que reduz o tempo de processamento. No
entanto, este método exige que haja um periodo de treino de modo a construir as diversas
codewords para cada pixel [4].

2.1.5 Método das misturas Gaussianas

O método das misturas Gaussianas tem como base o método unimodal, mas, em vez de
considerar a existéncia de uma unica distribui¢do Gaussiana, considera que podem existir varias
(método multimodal) podendo o seu nimero, k, variar de aplicag@o para aplicagdo [6,7].

A ideia base das misturas Gaussianas parte do principio que apenas uma distribui¢do
Gaussiana € incapaz de se adaptar a variacdes que ndo representam movimento, por exemplo,
alteracdo de iluminacdo ou outras pequenas oscilagdes de objectos, como cortinados ou 4rvores.
Desta forma, o recurso a mais distribuicdes Gaussianas € apropriado, uma vez que as pequenas
variacdes iriam incidir sobre essas mesmas distribui¢cdes, ficando assim conotadas como
pertencentes ao fundo estdtico e ndo a alvos em movimento, ao contrdrio do que acontece no
método unimodal.

O facto de se considerar a existéncia de mais do que uma moda, dependendo do valor k a
utilizar, permite que cada pixel possa ser classificado como pertencente a uma das
distribuicdes Gaussianas. O método vai actualizando os pesos dados a cada distribuicdo
Gaussiana a medida que vai recebendo cada imagem do video, e de modo similar ao método
unimodal, cada pixel tende a seguir uma das distribui¢ées. O facto do valor de intensidade de cada
pixel poder seguir vdrias distribuicdes torna possivel uma ripida adaptacio a mudancas e,
consequentemente, uma melhor subtrac¢do do fundo estatico.

A atribuicdo de pesos as distribuicdes, permite que o método seja adaptativo face a
transi¢cdes que ocorram durante a sequéncia de imagens. Um objecto que estd em movimento é
representado por pixeis que ndo pertencem a nenhuma das distribui¢des Gaussianas. Mas a
medida que o objecto se torna estitico o peso de uma intensidade de um pixel desse objecto
comecgard a crescer, uma vez que a frequéncia com que essa intensidade ocorre, cresce ao longo
do tempo, até que chega a um ponto em que esse pixel € conotado como pertencente ao fundo
estitico. As misturas Gaussianas permitem a adaptacdo a mudancas do estado de um objecto
muito facilmente, o que é benéfico para o sistema que foi desenvolvido, ou seja, é robusto face a
ambientes ndo controlados [8].
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Figura 6 - Representacdo de misturas Gaussianas num pixel ao longo de 3 imagens de um
video.

A Figura 6 apresenta o mesmo pixel ao longo do tempo, estando este assinalado nas trés
imagens com um circulo vermelho. O valor 90 é a média da distribuicdo Gaussiana do pixel
quando a sala estd mais escura, 160 corresponde ao mesmo valor na imagem do meio, e 190 € a
média da distribuicdo Gaussiana do pixel quando a sala estd mais iluminada. Tal como foi
referido, o método unimodal nio € robusto face a alteracdes de iluminacdo, uma vez que sdo
necessdrias, no caso da Figura 5, pelo menos 3 distribuicdes Gaussianas para o mesmo pixel, para
que este ndo seja conotado como sendo pertencente a um alvo em movimento. Como o método
unimodal s6 contém uma distribui¢do Gaussiana, as mudancas de intensidade provocadas pelas
alteragdes de iluminag@do, ndo seriam abrangidas pela tnica distribui¢ao.

A metade de cima da Figura 6 mostra as distribuicdes Gaussianas do pixel em questio,
evidenciando a diferenca entre elas, provocadas pela alteracdo de iluminag@o da sala (médias de
90, 160 e 190). Havendo vadrias distribui¢des, o sistema atribui uma distribui¢do Gaussiana a cada
mudanca mais significativa de iluminacdo, permitindo assim uma adaptacdo a variacdes de
iluminacdo repentinas. Quando aparece um novo objecto, e estando este em movimento, €&
verificado se pertence a uma distribuicdo Gaussiana que represente o fundo, e caso ndo esteja,
entdo é conotado como movimento. Em vez de alteracdes de iluminagdo, podem ocorrer
movimentos oscilatdérios (por exemplo de drvores), mas como hé vdrias distribui¢des Gaussianas,
essas mesmas variagdes de intensidade podem ser abrangidas pelas distribui¢des.

O nimero de distribui¢cdes Gaussianas € definido inicialmente pelo programador. Quanto
maior for este valor, mais processamento exige. No entanto, se ndo for suficientemente grande, a
subtrac¢do do fundo pode falhar, tal como acontece com o método unimodal. Esse valor pode ser
actualizado ao longo do tempo, como acontece na aplicagdo apresentada em [9], o que permite
uma reducdo no tempo de processamento quando ndo é necessdrio um ndmero grande de
distribuicdes Gaussianas, e também proporciona uma maior adaptacdo ao cendrio para uma
melhor subtrac¢do de fundo estético.

O método das misturas Gaussianas permite melhorar o desempenho ao aplicar miiltiplas
distribuicdes Gaussianas, face ao método que aplica somente uma (unimodal). Desta forma,
problemas relacionados com variagdes de iluminagdo, ou com movimentos esporddicos podem,
em algumas ocasides, ser evitados.
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2.2 Deteccao de pessoas

A segunda componente do presente sistema de visdo consiste na detec¢do de pessoas
propriamente dita. Tal como foi referido anteriormente, esta fase refere-se a identificacdo das
zonas da imagem que representam pessoas em movimento. Da fase anterior provém somente as
partes da imagem onde figuram alvos em movimento e, desta forma, a presente fase terd de
indicar se a zona em questdo é ou ndao uma pessoa.

O objectivo de identificar as pessoas numa imagem pode ser alcancado por diversos
métodos, sendo os mais relevantes, e que sdo alvo de estudo neste relatério, a andlise de cor [11-
13], o método Pfinder [14-17], deteccdo de cabecas [15,18], deteccdo do esqueleto [19,20] e o
método de reconhecimento de ac¢des humanas [21]. HA outros métodos de identificacdo da
presenca humana, como por exemplo a detec¢@o de caras ou de olhos [22,23], mas estes métodos
requerem que a aquisicdo de imagens se faca em condi¢des especificas, como por exemplo as
pessoas estarem de frente para a cimara e muito proximas desta. Portanto a detec¢do de caras e
olhos ndo foi alvo de estudo neste trabalho.

2.2.1 Analise de cor

A deteccdo de pessoas com base na andlise de cor consiste em detectar, nas imagens,
pixeis que tém uma cor semelhante a cor da pele humana. Ao analisar uma imagem, se houver
pixeis cujas intensidades sejam semelhantes a cor de pele, hd uma grande probabilidade desses
pixeis representarem uma pessoa, dai que este método ¢ utilizado para a deteccdo de pessoas. A
andlise de cor pode ser implementada via imposi¢@o de restricdes que limitam as componentes de
intensidade dos pixeis a determinados intervalos. No entanto h4 outras maneiras de implementar a
andlise de cor, como por exemplo, através de fases de treino e cdlculos probabilisticos. Embora
mais eficazes, estas vias pautam-se por exigir muitos recursos, o que tornaria o sistema ainda mais
lento e inadequado para um sistema a ser usado em tempo real.

Relativamente & andlise de cor por via de restricdes, foram estudados trés métodos
diferentes referenciados em [11-13]. No primeiro artigo [11], comecam por ser isolados os pixeis
cujas componentes vermelha (R) e verde (G) da imagem representada no espaco RGB estdo numa
determinada gama de valores: (89 <= R <=140) e (71 <= G <= 89), numa escala de 0 a 255. Se
esses pixeis formarem um aglomerado de pixeis conexos (BLOB) com um nimero minimo de
300 pixeis, entdo esse BLOB ¢é considerado uma regido de interesse. O facto de se considerarem
apenas BLOBs com mais de 300 pixeis permite eliminar pequenas regides que embora possam ter
uma cor semelhante a do corpo humano ndo t€m interesse para o processamento. Para além da
pequena dimensao, esta restricdo permite eliminar o ruido provocado por pixeis isolados que estdo
dentro da gama referida. E importante remover o ruido pois evita que a aplicacdo desperdice
recursos para o seu processamento.

Com os aglomerados de pixeis (clusters) formados, sao desenhadas caixas envolventes
(bounding boxes) que limitam esses mesmos aglomerados. Determinadas as caixas envolventes,
sao calculadas as percentagens que os aglomerados de pixeis ocupam dentro destas e caso sejam
maiores que 65 % da drea entdo considera-se que a zona corresponde a cabeca.

A deteccdo de pessoas através deste método ndo dé resultados eficientes, uma vez que s6
¢é aplicdvel a situagdes bastante particulares. O facto de restringir a pesquisa dos pixeis a gama
indicada pode conduzir a erros. Tal como foi referido anterioremente, o método restringe apenas o
valor das componentes vermelha e verde, ndo impondo qualquer restricao ao valor da componente
azul.
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Figura 7 — Influéncia da componente azul (B) na cor final: a) Componente azul a 0; b)
Componente azul igual a 198.

As Figuras 7a e 7b representam o exemplo de duas cores que o método aceita para o tom
de pele (valor de 114, intermédio entre 89 e 140 na componente vermelha, e 80, valor entre 71 e
89 na componente verde, e duas intensidades diferentes para a componente azul). Como se pode
depreender da Figura 7b, o método permite que o tom de pele tenha uma tonalidade roxa. Isto
pode acarretar problemas como o facto de o método abranger alvos (de tonalidade roxa) que ndo
correspondem a pessoas, podendo dar origem a falsos positivos (detectar pessoas quando nao
existem).

Por outro lado em [12], o sistema de cores utilizado é o HSV (Hue, Saturation, Value), ao
invés do RGB. Neste caso, o método apresentado restringe os valores das componentes matiz
(hue) e de saturacdo (saturation). Em [12], para que um pixel seja conotado como pertencente ao
fundo, a sua componente Hue tem de ter um valor compreendido entre 6 e 38. De modo a remover
o ruido causado por pixeis isolados que estdo dentro dessa gama, € efectuada uma maximizacgdo
seguida de uma minimiza¢do numa vizinhanca de 5x5 de cada pixel no sentido de considerar
tom de pele os espagos que ndo foram considerados como tal e que estdo cercados por pixeis com
tons de pele. Depois ainda € efectuada uma suavizacdo com uma matriz 3x3. As Figuras 8a e 8b
apresentam a imagem original e o resultado obtido através deste método.

Figura 8 — Aplicacio do método da analise de cor [12]: a) Imagem original; b) Resultado final.

No entanto em [13] a abordagem € diferente da anterior. A ideia base € a utilizagdo do
espaco RGB em vez do HSV. Este facto permite ao sistema evitar a conversao das intensidades de
cada pixel, o que acelera o processo. De modo a detectar a cor de pele, o método referido usa as
trés componentes RGB e considera como sendo correspondentes a pele humana os pixeis cujas
componentes obedecem as seguintes restrigdes:
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R>95,G>40,B>20 (2.1)
max{R, G B} — min{R, G,B} > 15 (2.2)
R-GI>15 (2.3)
R>G,R>B 2.4)

(2.1) — Limiares para as components “Red”, “Green” e “Blue”

(2.2) — As components ndo podem ter valores préximos, elimina¢do de tons cinzento
(2.3) — A componente “Red” e a “Green” ndo podem estar proximas

(2.4) — A componente “Red” tem de ser a que tem maior valor de intensidade

Os autores referem que se obtém resultados satisfatérios desde que a iluminagdo seja
suficientemente intensa. Para tentar evitar esta restricdo, procederam a deteccdo do tom de pele
apds converterem as imagens para um dos espacos de cores YCrCb, ou YUV, uma vez que estes
espacos de cores, separam a lumindncia das componentes relativas a cor (cromaticidade). No
entanto, a mesma referéncia apresenta experiéncias que demonstram que esta conversdo ndo é
uma boa abordagem, devido ao alto nimero de falhas comparativamente com a utilizagdo do
espaco de cores RGB [13].

Da andlise destes trés artigos, conclui-se que a andlise de cor pode ser um bom meio para
distinguir entre objectos e pessoas. E evidente que qualquer um destes métodos é falivel em
situacdes em ndo € visivel a pele de nenhuma parte do corpo.

2.2.2 Método Pfinder

Este método [14, 15] engloba ndo sé a deteccdo de pessoas como também a subtrac¢do do
fundo. Em primeira instdncia, o método subtrai o fundo estético, aplicando o método unimodal.
Ao capturar uma imagem e receber a sua informacao, o método cria um modelo do fundo estético,
dando origem a uma média e desvio-padrdo associado a cada pixel. Em semelhanca ao método
unimodal, para cada pixel, sempre que a intensidade de um pixel se desviar da gama [p-c, p+6],
entdo € considerado como pertencente a um objecto em movimento.

Depois de segmentados os alvos em movimento, o método utiliza as silhuetas dos
mesmos para encontrar as partes do corpo, como a cabeca, maos, pernas, tronco [16, 17]. Caso
encontre, entdo aplica um BLOB a respectiva parte do corpo. Se o conjunto de BLOBs formar um
modelo semelhante a uma pessoa, entdao o alvo é conotado como sendo uma pessoa [14].

Figura 9 - Aplicacdao de BLOBs as diversas partes do corpo humano [17].
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Este método € robusto em relag@o a oclusdes no sentido que este cria e elimina os BLOBs
referentes a partes do corpo a medida que ocorre o aparecimento e a oclusdo das mesmas. No
entanto, segundo as fontes [14,16], por utilizar o método unimodal, este método tem restricdes
relativamente a mudancgas repentinas no ambiente, como a variagcdo da iluminag¢do. Outra lacuna
deste método € o facto de ser capaz de captar somente uma tnica pessoa.

2.2.3 Deteccao de cabecas

Um método possivel para detectar cabegas € baseado na deteccdo de regides das imagens
que correspondem a forma da cabe¢ca humana juntamente com os ombros (uma forma do tipo da
letra grega Omega - Q ) [18]. Este pode ser implementado de duas formas: deteccdo de cabecas
nas fronteiras entre alvos em movimento e o fundo, ou por andlise de intensidade. A primeira, a
deteccdo de cabecas nos limites dos alvos em movimento, procura somente o formato da cabeca e
ombros nas zonas de fronteira, extraidas apds a subtraccdo do fundo. Esta via conduz a identificar
pessoas cujas projeccdes das suas cabecas estdo juntas, ou fazem fronteira ao fundo anteriormente
subtraido.

Figura 10 — Deteccao de cabecas nas fronteiras entre alvos em movimento e o fundo[18]: a) Imagem
original; b) Deteccao de cabecas apds subtraccio de fundo.

O método de deteccdo de cabegas na fronteira analisa cada alvo de cima para baixo e
verifica se este contém a forma de um émega. O método pressupde que as cabegas estdo sempre
no topo dos BLOBs, esperando assim que a forma de um émega esteja nessa mesma posi¢do. Na
Figura 10b estdao apresentadas com uma cruz vermelha as zonas dos BLOBs que contém a forma
de 6mega. Por esta via ndo é possivel detectar pessoas (neste caso, cabecas) quando a cabeca de
uma pessoa ndo estd na fronteira com o fundo estdtico. Na Figura 10b esta assinalada com uma
elipse vermelha uma pessoa cuja cabecga ndo estd na fronteira com o fundo estético, o que resulta
na ndo deteccdo dessa mesma pessoa (igualmente assinalado com um circulo vermelho na Figura
10a).

Por outro lado, a deteccdo de cabecas pela intensidade, em vez de procurar nas zonas de
fronteira, segue um método de deteccdo de arestas (método de Canny) nas regides da imagem que
representam movimento (Figura 11a). A detec¢do de arestas consiste na localizacdo das zonas
onde ha varia¢des acentuadas de intensidade, ou seja, a contornos dos objectos. O método procura
contornos em forma de {2 e sempre que encontrar algum, considera que se trata de uma pessoa
(Figura 11b). Este método consegue colmatar a lacuna do método anterior, pois é capaz de
detectar pessoas mesmo quando as suas cabecas ndo estdo na fronteira com o fundo estitico. No
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entanto, pode acontecer que ocorram vdrias formas do tipo Q que ndo correspondem a pessoas,
originando assim falsos positivos.

'l ' S\

Figura 11 - Deteccao de cabecas por via por analise de intensidade (arestas) [18]: a) Aplicacdo do método
de detecciio de arestas a uma imagem; b) Deteccio de cabecas apds a analise da Figura 9a.

Ambos os métodos ainda recorrem a contagem do nimero de pixeis pertencentes a um
alvo em movimento que estdo abaixo da zona da cabecga, detectada através de €, verificando
assim se o objecto em questdo tem uma “altura” (nimero de pixeis suficientes) para que seja
considerado uma pessoa.

Na detec¢ao humana através da detecgdo de cabegas, o problema reside no facto de haver
oclusdo da cabeca da pessoa. De resto, demonstra ser um método eficiente para a deteccdo de
pessoas na ocorréncia de multiddes, ao contrario do método anterior.

2.2.4 Deteccao de esqueleto

Este método tem como base o facto do corpo humano conter articulacdes € 0 movimento
humano poder ser representado somente pelo movimento do esqueleto. Desta forma, este método
processa a imagem de modo a identificar articulacdes e verifica se de facto correspondem a uma
pessoa [19].

O ndmero de articulagdes extraidas da imagem depende da aplicacdo. Por exemplo, no
projecto Natal da Microsoft™ [20], cujo objectivo é seguir os gestos das pessoas, sio extraidas 48
articulacdes, existentes na cabeca, mado, pulso, pés, ombros entre outras partes. No entanto em
[19] é apresentado um exemplo em que se usam 16 articula¢des (Figura 12). Sendo conhecida a
estrutura anatdmica humana, é possivel detectar pessoas com base nas articulacdes. Este método é
mais usado para o reconhecimento e identificagdo de movimentos das pessoas do que para a
deteccdo da sua presenca. Este método também recorre a sistemas de visdo por computador de
modo a que uma pessoa possa interagir com a aplicacdo somente através de gestos € movimentos,
sem o uso de qualquer comando.
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Figura 12 - Representacio do esqueleto humano com 16 articulacoes [19].

2.2.5 Reconhecimento de ac¢oes humanas

O método de reconhecimento de ac¢des humanas tem como ideia base o facto das acgdes
humanas envolverem movimentos repetitivos que seguem modelos de poses de pessoas
previamente guardados. Desta forma, o método guarda um ou vdrios modelos que representam
cada ac¢do humana e que depois s@o comparados com cada imagem de um alvo em movimento
[21]. Este método baseia-se no facto de, por exemplo, o0 movimento de uma pessoa a caminhar,
poder ser representado por trés modelos: um modelo em que as pernas estdo abertas, outro modelo
em que as pernas estdo fechadas e um modelo intermédio em que as pernas estdo numa posi¢ao
intermédia entre abertas e fechadas. Sempre que num video surge um objecto em movimento,
cada imagem da sequéncia é comparada com cada modelo guardado, de modo a verificar se
corresponde a algum dos modelos. Se tal ocorrer, significa que o objecto € uma pessoa.

Este método requer que a base de dados que guarda as posicdes e movimentos das
pessoas seja muito grande, envolvendo cada movimento e dentro de cada movimento, as
diferentes perspectivas. Tal como o método anteriormente referido, este método € mais utilizado
para reconhecimento de movimentos humanos, ao invés da deteccao de pessoas.

2.3. Vantagens e desvantagens dos métodos analisados

Terminada a andlise do estado da arte de ambas as componentes do sistema em questao,
subtrac¢do de fundo e detec¢do de pessoas, conclui-se que os métodos mais adequados sdao as
misturas gaussianas para a subtraccdo de fundo e uma juncdo do método da anélise cor com o
método de detecgao de cabecas para a deteccao de pessoas.

As misturas gaussianas proporcionam uma maior adaptacdo as mudancas de iluminacao
que ocorram, permitindo desta maneira uma melhor subtraccdo de fundo, comparativamente com
o método unimodal e com o método da diferenga de frames. Relativamente ao métodos de Kernel
Estimation e de codebook, o facto das misturas Gaussianas atribuirem pesos as distribui¢des
Gaussianas conferem ao sistema a possibilidade de ser robusto face a alteragdes de iluminagdo e a
outros movimentos sem interesse como o movimento oscilatério de cortinados, ou folhas de papel
provocado pelo vento.

Por outro lado, na detecc¢do de pessoas, os dois métodos escolhidos sao a andlise de cor e
a deteccdo de cabecas nas fronteiras entre alvos em movimento e o fundo. Esta escolha é

2

fundamentada pelo facto do método da andlise de cor gastar poucos recursos, isto €, somente é

18



necessdrio analisar os valores dos pixeis e verificar se esses valores estdo dentro de uma gama de
valores permitidos. Mas como pode haver objectos em movimento com o tom de pele humana que
nao sao pessoas, reforca-se 0 método com a detecc¢io de cabecas, de modo a verificar se o alvo em
movimento tem uma parte que corresponde ao formato de uma cabeca. J4 o método Pfinder, é
limitado no sentido de detectar apenas uma pessoa. Os métodos de detec¢do de esqueleto e de
accdes humanas, para além de serem mais utilizados para o reconhecimento de ac¢des (algo que
ndo € objectivo da presente dissertacdo) exigem a comparacdo de um ou virios modelos
previamente guardados, o que implica um grande armazenamento de tais modelos.

19



20



Capitulo 3

Implementacao

Neste capitulo descreve-se o modo como o sistema em questdo foi desenvolvido.
Primeiramente sdo apresentadas as ferramentas usadas para a elaboracio do trabalho e de seguida,
sao explicados os passos efectuados durante a implementacdo do sistema, as escolhas efectuadas e
respectivas justificagcdes.

3.1 Bibliotecas e linguagens usadas

De modo a implementar o sistema em questdo € necessdria a utilizacdo de ferramentas
que auxiliem o seu desenvolvimento. De seguida serdo apresentadas as tecnologias utilizadas no
presente projecto, acompanhadas com as razdes pelas quais se optou para cada uma das suas
aplicagoes.

3.1.1 OpenCV

A ferramenta OpenCV, Open Computer Vision Library, € uma biblioteca criada pela Intel
que ¢ direccionada para o desenvolvimento de aplicacdes na drea de visdo por computador. Esta
biblioteca contém funcdes jd implementadas que auxiliam nos projectos do programador. As
linguagens de programacio compativeis com esta biblioteca sdo C/C++, Python e Octave.

Na dissertagdo, a versdo utilizada € a 2.0 que foi langada em Setembro 2009, sendo a mais
recente até a data de inicio dos trabalhos conducentes a esta dissertacdo.

Dentro do préprio OpenCV ainda foi utilizada a biblioteca cvBlobsLib, sendo esta uma
ferramenta muito Util para a deteccdo e manipulagdo de BLOBs.
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3.1.2 C/C++

A linguagem de programacdo utilizada neste trabalho de dissertacao é C/C++. A escolha
desta linguagem baseou-se pelo facto de ser uma das linguagens de programagdo compativel com
0 OpenCV.

3.2 Subtraccao do fundo

A subtrac¢c@o do fundo foi a primeira parte do sistema a ser implementada, sendo esta
essencial para o bom funcionamento da parte seguinte, a deteccdo de pessoas. Durante o
desenvolvimento do sistema, foram desenvolvidos trés algoritmos que sdo descritos
seguidamente. De modo a optimizar os algoritmos, € necessario que haja algumas preocupacdes,
como por exemplo a declaragc@o de varidveis fora de ciclos, que o nimero de ciclos seja 0 minimo
possivel, minimizar a chamada de funcdes. As imagens captadas estdo no espaco de cores RGB, e
sdo convertidas em niveis de cinzento, para que os cdlculos efectuados no restante cdigo utilizem
somente uma componente, em vez de trés. Tudo isto foi tido em conta na subtrac¢do do fundo de
modo a proporcionar uma melhor eficdcia na utilizag@o de recursos.

Como resultado final da subtrac¢do do fundo, obtém-se uma imagem bindria onde a cor
branca representa movimento e a cor preta o fundo estatico.

3.2.1 Método da diferenca de frames

Um dos métodos para separar regides de uma sequéncia de video que apresentam
movimento das regides que representam objectos estdticos € calcular a diferenca entre as
intensidades dos pixeis na mesma posi¢cdo em imagens consecutivas.

Este método consiste na subtraccio de um valor de intensidade de um pixel de uma
imagem numa posi¢do (X,y) por um outro valor de um pixel na mesma posi¢do da imagem
seguinte do video. Caso o resultado da diferenca ndo seja igual a zero é porque houve uma
mudanca de intensidade de uma imagem para a outra no mesmo local, o que representa
movimento. Na realidade, a diferenca ndo se pode cingir ao valor zero, isto para dar uma margem
a pequenas variacdes de intensidade que possam ocorrer € que ndo representam propriamente
movimento. O nivel de similaridade entre pixeis é definido pelo programador, através de um
limiar (threshold).

A biblioteca do OpenCV fornece algoritmos que permitem o cdlculo das diferencas entre
duas imagens (cvAbsDiff), onde as imagens tém de ter dimensdes iguais. A funcdo coloca as
diferencas de intensidades de todos os pixeis (em valor absoluto) numa imagem, e para que haja
uma margem para pequenas variagdes de intensidade, essas diferencas sdo comparadas com um
limiar. Se algum valor da diferenca de intensidades for superior ao limiar, entdo é considerado
como sendo movimento, caso contrdrio, é fundo estatico. O resultado das diferencas é depois
apresentado numa janela.

O método referido ndo apresenta resultados suficientemente satisfatdrios para o projecto,
uma vez que ha problemas inerentes como alteracdes de iluminagcdo que provocam maus
resultados, mas € um assunto que serd demonstrado mais a frente. O sistema a implementar deve
ser suficientemente robusto de modo a ndao permitir a identificacio de movimento quando a
iluminacdo € alterada ou outras condi¢des que, em suma, ndo representam movimento.
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3.2.2 Método Unimodal

O método unimodal foi o método que foi implementado depois da subtrac¢do directa de
imagens. Este método é utilizado para a deteccio de movimento e serve de base para a
implementacdo do método das misturas Gaussianas. Tal como foi referido anteriormente, o
método unimodal tem como principio o pressuposto que as intensidades dos pixeis do fundo
seguem, ao longo do tempo, uma distribuicdo Gaussiana, ou seja, os valores das intensidades
estdo compreendidos numa gama [J-6, p+c] em que | e ¢ representam, respectivamente, a média
e o desvio-padrdo da intensidade de cada pixel.

De modo sucinto, o algoritmo em questdo comeca pelo célculo da média e do desvio-
padrao para cada pixel através da sucessiva captura de imagens. Esta fase é designada por fase de
treino e a sua durag¢do (nimero de imagens captadas) é imposta pelo programador. Apds esta fase,
passa-se para a fase de detec¢cdo de movimento em que um ciclo estd sempre a capturar imagens, €
a cada pixel serd comparado o seu valor da intensidade face aos valores da média e desvio-padrdo.
Caso o novo valor do pixel esteja inserido no intervalo ja referido anteriormente, entdo coloca-se
esse mesmo pixel a preto numa imagem auxiliar, e caso contrario, o pixel da imagem auxiliar fica
a branco, pois é considerado movimento. Para que seja retirado algum ruido da imagem auxiliar
causado por pixeis isolados, procede-se a duas maximizagdes seguidas de trés minimizagdes nessa
mesma imagem. Depois os valores das médias e desvios-padrdo de cada pixel sdo actualizados
com diferentes taxas consoante o pixel seja considerado como fundo ou movimento. Se o pixel
em causa for fundo, entdo a taxa de actualizagdo da tanto relevo ao pixel que entrou como aos
valores da média e desvio-padrdo que ja estdo. Mas se o pixel for movimento, entdo a taxa da
mais importincia aos valores da média e desvio-padrdo que ja estdo anteriormente do que ao pixel
que entrou. Isto justifica-se pelo facto da distribuicdo Gaussiana de cada pixel representar os
valores permitidos para o fundo estético. Logo terd que haver um registo mais expressivo sobre o
fundo estético, desprezando assim a relevancia dos valores de intensidade que representam alvos
em movimento. Portanto, a partir do conhecimento do algoritmo, a implementag@o tem a seguinte
composi¢ao:

- Fase de treino

- Fase de deteccdo de movimento

Durante a fase de adaptacdo ao OpenCV, foi constatado que as imagens capturadas
inicialmente nio correspondem a realidade, tendo todos os valores a 0. Isto deve-se ao facto da
camara ainda estar a iniciar o processo de aquisicdo de imagem. Desta forma, aproveitou-se o
facto da cadmara ainda estar a iniciar para obter as dimensdes da imagem com que o programa ird
processar e que serdo utilizadas durante o algoritmo. Na implementacdo, optou-se por deixar os
valores das dimensdes varidveis mediante a cAmara utilizada.

Ap6s a definicao das dimensdes, sdo definidas as estruturas IplImage do OpenCV que
serdo necessdrias para o algoritmo. Todas estas defini¢des e declara¢des foram colocadas na parte
inicial do cédigo para tornar o método mais optimizado, uma vez que se fossem colocadas em
ciclos, iria tornar o processo mais pesado e lento. Terminada esta parte, é a fase de treino que se
segue.

3.2.2.1 Fase de treino
A fase de treino consiste em dois ciclos. O primeiro ciclo consiste num ndmero de

iteracdes (valor este que € varidvel mediante op¢cao do programador e depende o quanto ele deseja
que os valores iniciais da média e desvio-padrdo sejam mais proximos da realidade). Nesse ciclo,
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a cada pixel sdo efectuados os célculos auxiliares para a média e desvio-padrdo referentes as
imagens recebidas durante esta fase. Depois de terminar as iteracdes anteriores, sdo percorridos
uma vez todos os pixeis de modo a calcular os valores reais da média e do desvio-padrdao. Os
célculos auxiliares sdo equagdes que ndo tém divisdes nem raizes quadradas e que ndo
representam os valores reais da média e desvio-padrdo. O célculo dos valores reais do desvio-
padriao e da média s6 € efectuado no final da fase de treino. Até 14, apenas sdo acumulados os
valores necessdrios para esse célculo.

A decisdo de ter os cdlculos auxiliares e s6 depois os cédlculos reais dos valores da média
e do desvio-padrao justifica-se no sentido dos célculos reais serem pesados em termos de
processamento durante vérias iteracdes. Por exemplo, no cdlculo do desvio-padrao teria de haver
uma raiz quadrada e na média uma divisdo em cada pixel a cada iteragdo executada. Sendo assim,
no final do treino, todos os pixeis sdo percorridos apenas uma vez, para serem calculados os
verdadeiros valores da média e do desvio-padrdo, sendo somente nesta fase aplicada a raiz
quadrada e a divis@o.

3.2.2.2 Fase de deteccao de movimento

A fase de detec¢do de movimento contém um ciclo, no inicio da fase, que funciona de
forma semelhante ao ciclo da fase de treino, onde sdo captadas imagens provenientes da fonte
(video ou camara) em RGB e sdo convertidas para niveis de cinzento, por razdes ja indicadas. De
seguida, € percorrido cada pixel da imagem adquirida e € verificado se a sua intensidade estd na
gama [p-o, p+c]. Caso esteja dentro dessa gama, significa que pouco ou nada se alterou face aos
valores medidos na fase de treino, ou seja pertence ao fundo, e coloca-se um pixel a preto numa
imagem auxiliar na posicdo do pixel actual. Caso contririo, é marcado como pixel em
movimento, colocando um pixel a branco na imagem auxiliar.

Apbs processar todos os pixeis da imagem adquirida obtém-se uma imagem binaria com
pixeis a preto e branco, esta imagem € a imagem auxiliar. A esta imagem sdo feitas duas
dilatacdes (maximiza¢des) com uma matriz 3x3 seguida de trés erosdes (minimizagdes)
igualmente com uma matriz 3x3. Este processo é efectuado para que o ruido provocado por pixeis
isolados que representam movimento no meio de pixeis que representam objectos estiticos e
também, por outro lado, que representam objectos estiticos entre pixeis que representam
movimento, todos eles obtenham os valores predominantes nas suas vizinhacas. Passada a fase de
eliminagdo de ruido, obtém-se a imagem bindria com ruido atenuado que representa alvos em
movimento a cor branca e o fundo estético a preto.

Por fim, ainda € efectuada uma nova passagem por todos os pixeis na imagem auxiliar e
sao feitos os refinamentos aos valores da média e desvio-padrio, em que caso se trate de um pixel
preto (representando fundo), entdo € dada tanta relevancia ao pixel em questdo como aos valores
da média e desvio-padrdo existentes. E caso seja um pixel que represente movimento, 0 novo
valor ¢é praticamente desprezado, isto para que os valores do fundo (média e desvio-padrio
calculados anteriormente) imperem face aos valores do movimento. Estes novos valores refinados
das médias e desvios-padrdo sdo necessdrios para que nas iteracdes seguintes haja uma maior
adaptacdo a algumas variagdes que possam ocorrer. Assim, no caso de haver uma variacdo lenta
da iluminacdo que permita a adaptacdo dos valores indicados, é possivel que o sistema fique
robusto no sentido de ndo detectar movimento onde ndo existe. Os cdlculos dos novos valores das
médias e desvios-padrao sdo efectuados de acordo com as seguintes equacdes [24, 25]:
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Média: L&) =A—a)xu(t—1) +al(r) G.1)

Desvio-padrio: @ (1) = \/(1 —a)xo(t - 1)2 +a(l(n) - 'u)z (3.2)

Legenda: u — Média
t - Tempo
a — Taxa de aprendizagem (relevancia)
I — Novo valor da intensidade
o — Desvio-padrao

Todo este processo € efectuado sobre todos os pixeis da imagem adquirida, e repetido a
medida que novas aquisicdes de imagens sdo efectuadas, terminando quando o programador
fechar o processo. A tabela seguinte mostra esquematicamente os passos envolvidos numa sé
iteracdo, sendo eles repetidos a medida que o sistema adquira novas imagens.

Tabela 1 — Esquema que representa o pseudo-cédigo do método unimodal.

Entrada: Sequéncia de imagens provenientes de um video
Saida: Imagem bindria que contém o fundo a cor preta e os objectos em
movimento a branco

for (cada pixel da imagem){
if (o valor do pixel estiver contido na gama da distribuicdo
Gaussiana do pixel em causa)
Colocar pixel a branco na imagem bindria
else
Colocar pixel a preto na imagem bindria

}

2 x Dilatacdo da imagem binaria
3 x Erosao da imagem binaria

for (cada pixel da imagem){
Actualizar os valores das médias, desvios-padrao mediante se
pertencem ao fundo ou a um objecto em movimento

Desta forma o método unimodal foi implementado. O passo seguinte foi a implementagdo
do método das misturas Gaussianas.
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3.2.3 Método das misturas Gaussianas

O método das misturas Gaussianas é semelhante ao método unimodal com a diferenca de
em vez de utilizar apenas uma distribui¢do Gaussiana, € aplicado um conjunto de distribui¢des
Gaussianas, por exemplo 3, 4, 5 ou mais distribuicdes para cada pixel. O facto de haver mais
distribuicdes Gaussianas permite ao sistema ser mais robusto a alteragdes do ambiente, uma vez
que este ndo € controlado. No projecto em questdo implementou-se 3 distribuigdes Gaussianas
para cada pixel, uma vez que um aumento deste valor iria trazer um maior gasto em termos de
processamento. No entanto o niimero de distribuicdes deve ser escolhido mediante o cendrio onde
o sistema ird ser aplicado. Por exemplo, num ambiente onde hd muitas alteracdes de iluminacio e
movimentos oscilatdrios, € necessdria a existéncia de um elevado nimero de distribuicdes para
que os valores dessas variagOes estejam abrangidos pelas distribuicdes. Por outro lado, um
ambiente muito estitico ndo requer muitas distribuicdes.

A semelhanca do método unimodal, tem de haver uma adaptacdo dos valores das
diferentes distribuicdes a medida que entram os novos valores de intensidade provenientes das
novas imagens. Para isso utilizar-se-ia um processo denominado por Expectation-Maximization
[26-28], mas como este processo consome muitos recursos (o que impossibilitaria o facto de
transpOr o sistema para tempo real), optou-se por efectuar uma adaptacdo do processo que [9]
igualmente efectuam. Essas adaptacdes resumem-se a uma simplificacdo dos cdlculos inerentes ao
método. Nas misturas Gaussianas, a parte de Expectation refere-se ao cdlculo da distribui¢do
Gaussiana que deve ser eleita para ser comparada com o valor de entrada (pode ser utilizado a
distancia de Mahalanobis, por exemplo, de modo a verificar qual € a distribui¢do mais préxima do
valor de entrada). J4, a parte de Maximization refere-se a reavaliagdo dos valores das médias e
desvios-padrdo da distribui¢do escolhida na parte de Expectation. Esta reavaliagdo € efectuada
mediante cdlculos que serdo apresentados mais a frente. Uma das adaptacdes efectuadas de modo
a evitar recursos computacionais foi o cdlculo da distribui¢cdo mais préxima do valor de entrada,
ou seja, em vez de utilizar a distdncia de Mahalanobis, utilizou-se uma equagdo simples para
minimizar a complexidade dos célculos.

Para além das varias distribuicdes que distinguem este método do unimodal, ha ainda a
atribuicdo da componente de peso a cada distribuicdo de cada pixel. Esta componente de peso
representa a relevancia de cada distribuicdo a qual serd tida em consideracdo para comparar os
valores da média e desvio-padrdo das distribuicdes com os valores provenientes das imagens
captadas. Note-se que o peso de cada distribui¢do Gaussiana é influenciado pela proximidade dos
seus valores da média e desvio-padrio com os novos valores das intensidades dos pixeis
provenientes das novas imagens. Quantas mais vezes os valores de uma determinada distribui¢c@o
ficarem mais proximos dos valores das imagens relativamente aos valores das outras
distribuicdes, maior serd o seu peso.

Tal como o método unimodal, o método das misturas Gaussianas também esta dividido
em duas fases: fase de treino e fase de detec¢do de movimento.

3.2.3.1 Fase de treino

A fase de treino consiste num processo iterativo em que os valores da média, desvio-
padr@o e peso de cada uma das distribuicdes Gaussianas de cada pixel (3 distribui¢gdes, neste caso)
sao calculados. Esses cdlculos tém com base os valores das intensidades dos pixeis das imagens
captadas. Por tudo isto, a fase de treino deste método € mais pesada em termos de recursos do que
a mesma fase no método unimodal. A aprendizagem € feita inicializando todos os valores das
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médias e dos desvios-padrio a 128 (para que a média esteja a meio da gama dos niveis de
cinzento, 0-255, e para que o desvio-padrio abranja toda a gama de intensidades), e o peso com o
valor 1 na primeira distribui¢do e 0 nas duas restantes. E de referir que a soma dos pesos das
distribuicdes terd de ser igual a 1. Com estes valores e apds vdrias iteracdes (o programador
define o ndmero de iteracdes, consoante o desejo de obter valores refinados), os valores das
médias, desvios-padrdo e pesos vao-se alterando até comecarem a estabilizar em valores proximos
da realidade.

A medida que ¢ feita a aquisi¢do de imagens, como os valores da média sdo de 128 e do
desvio-padrdo igualmente 128, entdo inicialmente todos os valores das novas imagens estdo
dentro da gama de todas as distribui¢cdes Gaussianas. No entanto, como o peso da primeira
distribuicdo Gaussiana € igual a 1, € a esta distribui¢do que os novos valores das imagens irdo
pertencer, sendo os seus valores da média e desvio-padrdo alterados em conformidade. A
aprendizagem das distribuicdes Gaussianas € feita, tal como foi referido, com base nos novos
valores provenientes das imagens captadas, sendo efectuados os seguintes célculos [24]:

_ (Nxa(t—1) +E)
peso: @)= N+1 (3.3)

Legenda: o — Peso
N — Namero de iteracoes
E -1 ou 0, se for a distribuicio escolhida (1) ou nao (0)

Os valores da média e do desvio-padrdo sdo calculados de igual modo no método
unimodal e estdo representados em 3.1 e 3.2 respectivamente.

O valor do peso de cada distribui¢do aumenta a medida que hd um maior nimero de
intensidades que estdo dentro ou proximas da gama [p-c, p+c] da respectiva distribui¢do. Tal
como referido anteriormente, a primeira distribui¢do de cada pixel tem o seu valor do peso
inicializado a 1 e as outras distribuicdes a 0, mas como ao longo do tempo os valores da média e
desvio-padrao vao sendo restringidos pelos cédlculos apresentados, diminuindo assim a amplitude
da sua gama [p-o, p+o]. Essa diminuicdo do intervalo traduz-se no facto das intensidades dos
pixeis das novas imagens ficarem mais préximos dos valores das outras distribui¢des, passando
assim para a distribui¢do seguinte. Desta forma, o peso da primeira distribuicdo ird descer, e o
valor do peso da distribui¢do seguinte subir. Esses novos valores de intensidade que irdo afluir as
distribuicdes seguintes (a segunda distribuicio e depois na terceira), influenciam
consequentemente os valores da média, desvio-padrao das respectivas distribuicdes.

O facto das novas intensidades ndo pertencerem a primeira distribuicdo, mas sim as
seguintes é o que proporciona a robustez ao algoritmo das misturas Gaussianas, uma vez que as
mudancas de intensidade nao ficam imediatamente conotadas como sendo movimento, mas sim
remetidas para outras distribuicdes Gaussianas que representam igualmente fundo estatico.
Quanto maior o nimero de distribuicdes que o sistema contém, maior robustez proporciona
relativamente a alteragdes de intensidade que ndo sdo de interesse. No entanto é necessirio que na
fase de treino haja tais alteracdes de intensidade que permitam o preenchimento nas distribui¢des
seguintes, de modo a que haja maior robustez na identificacio do fundo estdtico. Por outras
palavras, caso ndo ocorram variagdes do fundo estdtico, s6 os valores pertencentes a primeira
distribuicao € que sdo preenchidos, tornando o método presente igual ao método unimodal.
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No final da fase de treino é verificado para cada pixel qual € a distribui¢do Gaussiana com
maior peso, sendo essa conotada como sendo a distribui¢do principal, ou seja, a distribuicio
Gaussiana cujos valores servirdo para serem comparados com os valores dos pixeis das imagens
novas.

3.2.3.2 Fase de deteccao de movimento

z 7

Apo6s terminar a fase de treino é efectuada a fase de deteccdo de movimento que €
semelhante a correspondente fase no método unimodal, com a excepgdo do cdlculo dos pesos. A
cada iteracdo o sistema adquire uma nova imagem e para cada pixel ¢ determinada qual é a
distribuicao principal (a que tiver maior peso) para comparar os valores da média e desvio-padrao
desta com os valores da intensidade recebidos do pixel em questdo. Se a intensidade estiver dentro
da gama da distribui¢do com maior peso, entdo o pixel em questdo é conotado como pertencente
ao fundo, caso contrdrio € conotado como sendo pertencente a um objecto em movimento.
Posteriormente ¢ verificado qual € a distribui¢do cujos valores sejam 0s mais préximos ao valor
da intensidade do pixel e € a essa distribui¢ao que sdo efectuadas as actualizacdes dos seus valores
(média, desvio-padrdo e peso). Tal como acontece no método unimodal, hd dois tipos de
actualizacdes dos valores, caso o pixel em questdo seja conotado como pixel estitico ou em
movimento. No final do ciclo verifica-se qual € a distribuicio com maior peso, tornando-se essa
na distribuicao principal.

A seguir estd representado o esquema do algoritmo das misturas Gaussianas aplicado no
sistema presente relativo a apenas uma iteragao.

Tabela 2 - Esquema que representa o pseudo-codigo do método das misturas Gaussianas.

Entrada: Imagem proveniente de um video
Saida: Imagem bindria que contém o fundo a cor preta e os objectos em
movimento a branco

Aquisicao de imagem e Conversao para niveis de cinzento

for (cada pixel da imagem recebida){
if (o valor do pixel estiver contido na gama da distribui¢ao
Gaussiana principal)
Colocar pixel a branco na imagem bindria
else
Colocar pixel a preto na imagem binaria

2 x Dilatacao da imagem bindria
3 x Erosao da imagem bindria

for (cada pixel da imagem bindria){
Verificar qual a distribuicdo Gaussiana mais préxima do
valor do pixel

Actualizar os valores das médias, desvios-padrao e pesos,
caso pertencam ao fundo ou a um objecto em
movimento

28



3.3 Deteccao de pessoas

A segunda fase do projecto consistiu no desenvolvimento da deteccdo de pessoas
propriamente dita. Baseia-se na utilizagdo dos alvos em movimento provenientes da fase da
subtrac¢cdo de fundo, e consequente verificacdo se tais alvos representam pessoas. Tendo em conta
este objectivo, foram implementados dois métodos, um baseado em andlise de cor, por forma a
detectar a existéncia de pele humana, outro baseado na detec¢do de cabecas, que serdo de seguida
explicados.

3.3.1 Analise de cor

Para detectar a existéncia de pele humana nos alvos em movimento, foram
implementados dois métodos baseados na anélise de cor do alvo. Os espagos de cor usados para
representar as imagens sdo diferentes consoante o0 método: HSV no primeiro e RGB no segundo.

O primeiro método tem como principio-base o facto de, em condi¢Oes favordveis de
iluminacdo, a gama da componente Hue em HSV estar compreendida entre 6 e 38, valores estes
obtidos através de experiéncias em [11]. O resultado deste método € uma imagem bindria em que
0s pixeis que supostamente representam pele humana (cuja Hue estd dentro da gama de valores
referida) s@o assinalados a branco e os restantes pixeis sdo assinalados a preto.

O segundo método diferencia-se no espaco de cores, que neste caso ¢ RGB, e nas
restricdes. Estas ultimas podem ser agrupadas em trés. O primeiro grupo de restrigdes impde que
a componente vermelha seja maior que 95, a componente verde maior que 40 e a componente
azul maior que 20. O segundo grupo impde que pelo menos 2 dos 3 valores das componentes nao
estejam préoximos (max{R, G, B} — min{R, G, B} > 15) e finalmente, que a componente
vermelha tenha o maior valor das trés componentes, e ainda que a diferenca entre essa e a
componente verde tenha um valor superior a 15. E de salientar que se optimizou o cédigo
apresentado em [11], em que se eliminou uma condi¢do (“IR — Gl > 15” e “R > G” podem ser
condensadas em “R - G > 157). Estas restricdes foram igualmente sugeridas mediante resultados
obtidos em [12]. Efectuadas estas restri¢des, € apresentado o resultado da mesma maneira que o
método anterior.

3.3.2 Deteccao de cabecas

O método da detec¢do de cabegas baseia-se na andlise da imagem e na verificagdao da
forma dos alvos de interesse, de modo e certificar-se da semelhanga com uma cabeca. Desta
forma, € necessdrio que o programa receba a informagdo de cada BLOB que representa
movimento e a partir dai procurar por formas semelhantes a cabecas.

Segundo [29], hd trés métodos para localizar cabecas de uma imagem, estando dois deles
incluidos no sistema. Os dois métodos que foram implementados sdo o método que verifica a
forma do sigma (£2) e o método que verifica a forma eliptica. Tal como foi referido no Capitulo 2,
a parte superior do corpo humano (cabeca e ombros) tem, aproximadamente a forma da letra
grega sigma. Por outro lado, a cabeca humana tem uma forma aproximadamente eliptica. Dai a
implementacdo destes dois métodos.

O modo como se implementou o primeiro método (detec¢do da forma de sigma) baseia-se
no facto de que a cabeca estd sempre no topo do alvo em movimento. Para além deste facto, ainda
é defendido por [29] que existe um aumento, seguido de um decréscimo no gréfico que contém o
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somatorio de pixeis do BLOB no eixo vertical. Este comportamento simula a letra grega referida,
e é demonstrado na Figura 13.

N© de pixeis
brancos

1;

Orelhas — |
«— D

Projeccao vertical do nimero de pixeis brancos

Figura 13 — Demonstracao da forma de sigma da cabeca. Os graficos representam o niimero de pixeis
a branco na horizontal e ponto onde se encontram as orelhas.

Como ¢é perceptivel pela imagem anterior, 0 aumento corresponde a zona da cabeca entre
o topo desta e as orelhas, onde a cabeca atinge o maximo da sua largura, e que também representa
a metade de cima do sigma. Por outro lado, o decréscimo representa a parte entre as orelhas e o
pescogo, em que a quantidade de pixeis vai diminuindo até encontrar uma nova subida, a zona dos
ombros. Esta fase de decréscimo também assemelha-se a metade de baixo da forma da letra
sigma.

Passando a descricio do cddigo implementado, para cada BLOB em movimento, o
algoritmo percorre cada linha de pixeis, calculando o somatério do nimero de pixeis que existe
em cada linha. Enquanto o somatério € calculado, € verificado se o seu valor é maior que maximo
valor do somatério até entdo registado. Em caso afirmativo, o valor maximo toma o valor do
somatério da linha actual, o que significa que ainda se estd na fase de crescimento, ou seja entre
topo da cabega e as orelhas. Em caso negativo, significa que se atingiu um maximo local, o que
representa a zona das orelhas, a parte mais larga da cabeca e consequentemente contém mais
pixeis. A partir deste momento é expectdvel que haja o decréscimo referido, em que a quantidade
de pixeis em cada linha iria diminuir progressivamente. No entanto, no programa esta condi¢do
ndo existe, ndo restringindo assim que haja o decréscimo, isto devido ao facto da cabeca nao
seguir estritamente a forma do sigma, pois pode conter barba, cabelo comprido, o que torna a
parte da cabeca abaixo das orelhas diferente da metade de baixo do sigma. Desta forma, o
algoritmo implementado, procura um outro miximo, ainda maior que a largura da cabeca,
assinalando assim os ombros, isto porque a envergadura dos ombros € maior que a largura da
cabeca, mesmo se a pessoa se encontrar de perfil. Neste sentido, caso o BLOB corresponda aos
pontos acima referidos, entdo € verificado ainda se corresponde a segunda aproximagao, explicada
de seguida.

O segundo método de detecgdo de cabecas, de modo a certificar se o objecto em questdo é
realmente uma pessoa, baseia-se na verificagdo da forma eliptica da zona da cabeca resultante da
detec¢do efectuada pelo método anterior. Usando apenas o primeiro método, um alvo que tenha
uma forma como a que esta na Figura 14 poderia ser considerado uma cabeca.
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Figura 14 — Figura com a forma de um sigma, no entanto a
figura nao representa uma cabeca de uma pessoa.

De modo a impedir que tal aconteca, € verificado se a zona do sigma tem a forma eliptica.
Para tal € criada uma elipse preenchida, de cor branca, com as mesmas medidas do rectangulo
formado pela zona envolvente do sigma e procede-se a um método designado por femplate
matching. Este método caracteriza-se por procurar uma imagem (femplate, neste caso a elipse)
numa outra imagem (a zona do sigma) para verificar a existéncia da primeira. De modo a verificar
a existéncia da elipse na zona da cabeca é verificado quantos pixeis brancos da elipse
correspondem a pixeis brancos da zona da cabeca proveniente da imagem bindria da subtrac¢do
de fundo. O nimero de pixeis que correspondem sobre o nimero de pixeis que nao é comparado
com um limiar e caso seja superior, entdo € porque de facto a zona que provém da primeira
aproximacio tem a forma eliptica sendo muito provavelmente uma cabeca de uma pessoa. E de
salientar que as dimensdes da imagem femplate tem de ser igual ou menor que a imagem onde
procurar e, devido a fun¢do do OpenCV responsdvel por esta fun¢do, ambas t€m de estar em
niveis de cinzento.

3.3.3 Juncao de resultados de deteccao de pessoas

De modo a propocionar uma maior robustez na deteccdo de pessoas, junta-se os dois
algoritmos acima referidos (andlise de cor e detec¢do de cabecas), uma vez que caso a deteccio de
cabecas falhe por via das condi¢des j4 assinaladas, a andlise de cor possa corrigir essas falhas. No
entanto o facto de juntar estes dois algoritmos por disjuncdo (um dos algoritmos pode dar um
resultado falso, e o outro é obrigado a retornar verdadeiro) permite ao sistema abranger mais
alvos, assinalando assim objectos como sendo pessoas, isto &, falsos positivos. Por outro lado, se a
juncdo dos algoritmos for pela via da intersec¢do (ambos os algoritmos tém que dar resultados
positivos), d4 origem a ndo detec¢cdo de pessoas quando elas realmente estdo 14, ou seja, falsos
negativos. Ambas as vias produzem falhas, mas a jun¢do pela via da intersec¢do € a melhor opgao
no sentido de ser mais provavel detectar apenas pessoas, desprezando os objectos que tenham a
cor de pele ou a forma de uma cabeca humana.

A implementacdo inclui as duas fases, a subtrac¢@o de fundo e a deteccdo de pessoas e os
respectivos algoritmos que foram explicados no presente capitulo. A implementacido efectuada
inclui um menu onde existe a opg¢do do utilizador escolher qual dos métodos da subtraccdo de
fundo a executar. Ainda ha outros parametros (como os limiares e as dreas minimas dos alvos)
que o utilizador pode impor, parametros estes que influenciam os resultados finais e cujas
influéncias serdo demonstradas no capitulo seguinte.
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3.4 Identificacao dos alvos em movimento

Sempre que numa imagem é detectado um alvo em movimento, ele € assinalado por um
rectangulo envolvente e por um nimero de identificacdo. A cor do rectangulo depende de o alvo
apresentar alguma caracteristica que o identifique como sendo uma pessoa, como se explica na
Seccdo 4.2. O niimero € usado para indexar uma tabela onde € apresentada informacao sobre os
alvos detectados, nomeadamente, o seu centro de massa.

Para a identificagdo de BLOBs usou-se uma biblioteca designada por cvBlobsLib. Esta
biblioteca contém diversas func¢des para seleccionar os BLOBs de interesse, por exemplo,
somente incluir aqueles que contenham um niimero de pixeis acima de um determinado valor, ou
colorir BLOBs, identificd-los, entre outras. Para cada BLOB € necessario que sejam calculados os
seus limites espaciais minimos e miximos, horizontalmente e verticalmente. Com estes dados é
possivel criar um rectangulo que englobe o alvo inteiro. Ainda é efectuada a contagem de BLOBs
de modo a colocar um nimero em cima, necessario para a sua identificacdo. No sistema, caso o
alvo em movimento seja uma pessoa, ou seja, tenha pixeis com a cor de pele e no topo do BLOB
haja a forma de uma cabeca, entdo o rectangulo serd desenhado a verde. Caso apresente apenas
uma das duas caracteristicas acima referidas, o rectangulo envolvente serd desenhado a amarelo,
ao passo que caso nenhuma das caracteristicas esteja presente, o objecto terd o seu rectangulo a
vermelho. Para que a identificacdo dos BLOBs seja bem representada, ao lado da janela onde sdao
apresentados os resultados da deteccio de pessoas estd uma outra janela com informacdo relativa
aos objectos, neste caso, o seu centro de massa.

3.5 Implementacao final

Finalizando a descricdo da implementacdo do sistema, & apresentada uma imagem que
resume, de forma esquematica, o sistema desenvolvido.

Detecta
corde pele e \erde

cabeca (pessoa)

Diferenga
de frames
Método Alvo em
Inicio Unimodal [ Movimento Detecta s
cor de pele ou Amarelo
cabeca (em davida)

Misturas

Gaussianas

Figura 15 — Esquema do sistema implementado.
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Como ¢é perceptivel através da Figura 15, no inicio da aplicagdo foi implementado um
menu onde € pedido ao utilizador para escolher qual dos trés métodos de subtrac¢do de fundo serd
aplicado. Depois, apds obter os alvos em movimento (desprezando o fundo estatico), sdo a estes
que se aplicam os métodos de andlise de cor e de detec¢do de cabecas, de modo a verificar se os
alvos em movimento s@o de facto pessoas ou nio. Aos alvos que forem conotados como pessoas
sao aplicados rectangulos verdes. No entanto, se somente um dos métodos de deteccdo de pessoas
retornar verdadeiro, ou seja, se somente detectar o tom de pele humano, ou detectar uma cabeca
humana, entdo aplica um rectangulo amarelo a volta do alvo em movimento. Caso o sistema nao
consiga detectar tom de pele humana nem a forma da cabeca, entdo o alvo nido tem nenhuma
caracteristica humana, colocando assim um rectangulo vermelho a volta do alvo em movimento.
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Capitulo 4

Resultados experimentais

A aplicag@o desenvolvida processa uma sequéncia de imagens previamente gravadas ou
directamente provenientes de uma cimara, e assinala os alvos em movimento com rectangulos
cuja cor depende de o alvo ser uma pessoa ou ndo. No inicio da aplicacdo é dada ao utilizador a
possibilidade de escolher qual a entrada de video a processar (video pré-gravado ou camara) e o
tipo de subtrac¢do de fundo que deseja que a aplicacdo execute. De seguida, o utilizador deve
fornecer os valores de diversos parametros que controlam o funcionamento da aplicacdo. Como
por exemplo os valores de alguns limiares referidos no capitulo anterior, assim como o tamanho
minimo (em ndmero de pixeis) que os alvos em movimento devem ter.

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos em cada uma das partes que
compdem o sistema, e serd analisado o modo como esses resultados sdo influenciados pela
escolha dos pardmetros da aplicacgdo.

4.1 Subtraccao do fundo

Os trés métodos implementados apresentam diferentes resultados, o que influencia a sua
robustez e consequente utilidade num produto final. O resultado genérico dos trés métodos
implementados, obtido apds a subtrac¢ido do fundo é uma sequéncia de imagens bindrias, em que
a cor branca representa movimento e a cor preta o fundo estatico.

De seguida sdo apresentados os resultados obtidos por cada método e a influéncia de
alguns parametros nesses resultados.

4.1.1 Diferenca de frames

Na diferencga de frames, o resultado obtido provém da diferenca directa entre dois frames
da sequéncia recebida. Caso essa diferenca seja maior que o limiar (threshold) indicado pelo
utilizador, significa que hd movimento, caso seja inferior entdo é fundo estitico. Como foi
referido anteriormente, a subtrac¢do do fundo por este método ndo € robusta, no sentido de se
basear somente na subtraccdo das intensidades dos pixeis na mesma posicio em imagens
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consecutivas, sem usar qualquer informacao acerca do fundo. Problemas como a sobreposi¢do ou
o arrastamento do alvo em movimento, causados pela escolha da imagem anterior a subtrair,
tornam o resultado pouco robusto.

O resultado é muito varidvel consoante o limiar imposto pelo utilizador. Limiares muito
altos levardo a que partes dos alvos, relevantes para a fase da deteccdo de pessoas, sejam
ignoradas, ao passo que limiares baixos levardo a detec¢ao de movimentos que nao tem interesse
para a aplicacdo e também falsos movimentos (mudancgas de intensidade que ndo representam
movimento). As Figuras 16a e 16b mostram as imagens utilizadas na diferenca, em baixo as

Figuras 17a e 17b mostram o resultado da diferenga comparado com limiares diferentes.

Figura 16 — Imagens utilizadas no método de diferenca de frames: a) Imagem mais recente, primeiro
operando da diferenca b) Peniiltima imagem, segundo operando da diferenca.

Figura 17 — Resultado da diferenca entre as Figuras 16a e 16b: a) Utilizando o limiar igual a 10; b)
Utilizando o limiar igual a 30.

z

Como se pode ver na Figura 17a, quando o limiar € muito baixo (10, neste caso), o
método em questdo considerou objectos que estdo parados como estando em movimento, ji que
pequenas oscilagdes de intensidade sdo imediatamente conotadas como movimento. Por outro
lado, na Figura 17b, o que acontece é o contrario, causado pelo facto do valor do limiar tolerar
uma elevada diferenga entre intensidades, corroendo a imagem do alvo em movimento.
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O problema que torna o método pouco robusto é o facto de acarretar situagdes de
sobreposi¢do dos alvos em movimento ou de desfasamento. Ou se opta pela utilizacdo da segunda
imagem mais recente e h4 sobreposi¢do (Figura 18a), ou imagens um pouco mais antigas e ocorre
o arrastamento do alvo em movimento (Figura 18b). No primeiro caso, as intensidades das
imagens sdo semelhantes, pois 0 movimento do alvo de uma imagem para a outra foi quase nulo.
Esta semelhanca provoca que o interior dos alvos em movimento fique muito "corroido", pois
nessa zona as intensidades sdo semelhantes. Uma solucdo para evitar este efeito seria subtrair a
imagem mais recente a terceira ou quarta mais recente, em vez da segunda mais recente, mas isso
iria trazer um maior arrastamento dos alvos em movimento, pois a ndo sobreposi¢cdo dos alvos de
imagens consecutivas é substituida pelo afastamento dos mesmos. As Figuras 18a e 18b mostram
a subtrac¢@o de imagens entre a mais recente e a anterior e entre a mais recente e a quarta mais

recente.

Figura 18 — Método em questao utilizando diferentes frames: a) Imagem mais recente e a segunda
mais recente (sobreposicio); b) Imagem mais recente e a quarta mais recente (arrastamento).

No entanto, hd um método para minimizar os efeitos negativos da sobreposicdo que
ocorre no caso da Figura 18a, o floodfill. Este método muda a intensidade dos aglomerados de
pixeis pretos que estdo rodeados de pixeis brancos, para a intensidade branca. Desta forma, as
zonas do interior dos alvos que estdo a preto ficam preenchidas a branco, ndo havendo assim a
corrosdo do interior (ver Figuras 19a e 19b).

Figura 19 — Influéncia do método FloodFill aplicado ao resultado final do método da diferenca de frames: a)
Sem FloodFill; b) Com FloodFill.
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A camara € outro factor que influencia o resultado deste método. Por vezes a cdmara faz

uma adaptacdo a iluminacio existente no cendrio que estd a filmar, o que leva a variagdes de
intensidade entre frames consecutivos, variacdes essas que ndo resultam da existéncia de
movimento (Figura 21).

Figura 20 — Aplicacao do método da diferenca de frames: a) Imagem mais recente e mais iluminada
b) Peniiltima imagem menos iluminada.

Figura 21 — Resultado da diferenca das imagens das Figuras 20a e 20b.

Como ¢ possivel verificar na Figura 21 a adaptacio a luminosidade ambiente tornou todas
as intensidades da imagem mais recente muito diferentes das intensidades da imagem anterior,
excepto numa zona a preto que representa uma entrada de uma porta. Havendo essa grande
diferenca de intensidades causada pela adaptacdo da cidmara, o sistema interpreta que houve
movimento, o que na realidade niao aconteceu. Isto deveu-se ao facto da Figura 20a ser mais
iluminada do que a Figura 20b, o que levou ao sistema a considerar que houve movimento por
todo o cendrio.

Para que a aplicacdo desenvolvida possa ser utilizada com camaras que captam imagens
em tempo real, o tempo de processamento ¢ um factor crucial. Uma das vantagens do método da
diferenca de frames é que consegue fazer a subtraccdo de fundo num tempo médio de 4
milissegundos, o que é muito aceitdvel para a inclus@o num sistema em tempo real.
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4.1.2 Unimodal

O método unimodal apresenta melhores resultados que o método anterior, sendo o
conhecimento e aprendizagem dos valores respeitantes ao fundo estatico factores importantes para
uma correcta subtraccdo de fundo. Estando os valores de intensidades do fundo compreendidos na
gama [p-o, p+c] de cada pixel, o método verifica se cada valor de intensidade de cada pixel
recebida proveniente de uma nova imagem estd contido nessa mesma gama.

\

Figura 22 — Aplicacdo do método unimodal: a) Imagem original; b) Resultado final.

A Figura 22b representa uma pessoa em movimento, sendo essa pessoa representada a
branco, e o restante cendrio a preto. Quando a intensidade de um pixel permanece inalterada ao
longo do tempo, o valor do desvio-padrio, o, fica muito pequeno, o que faz com que pequenas
variagdes de intensidade sejam consideradas como movimento. Para evitar que isto acontega, no
arranque da aplicacdo, € pedido ao utilizador que indique um limiar, o1, que representa o valor
minimo que ¢ pode tomar. Este limiar permite que quando o desvio-padrdo for demasiado
pequeno, o sistema passe a usar o limiar em vez do desvio-padrdo, para que mudangas ligeiras de
intensidade nio sejam conotadas como movimento, ficando o cdlculo da gama como sendo [ -
max(o, ot) , )L + max(c, oy)].

A semelhanca do que acontece no método da diferenca de frames, um valor de or muito
alto fard com que alvos em movimento importantes sejam considerados como pertencentes ao
fundo estatico e vice-versa. As Figuras 23a e 23b representam a influéncia do limiar imposto pelo
utilizador no resultado, mostrando o mesmo momento do video nas duas imagens.

Figura 23 — Método unimodal com diferentes 61: a) 6 igual a 5; b) oy igual a 30.
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O método unimodal nao é robusto relativamente a alteracdes de iluminacdo do cenério,
pois quando estas ocorrem as intensidades do fundo podem ndo estar contidas nas gamas
calculadas. No entanto, o0 método adapta-se ao cendrio pois 0 método unimodal molda os valores
das médias e desvios-padrdo de cada pixel mediante a conjugacdo das novas intensidades com
taxas de aprendizagem (o). As taxas de aprendizagem sdo valores que atribuem relevancia aos
valores da média e desvio-padrdo ou aos novos valores das intensidades, consoante a classificagdo
do pixel (se pertencente ao fundo ou a um alvo em movimento). Caso as novas intensidades
representem movimento, essa aprendizagem € menor, ao passo que se for considerado como
fundo o valor a d4 tanta relevancia aos novos valores de intensidade como aos valores da média e
do desvio-padrdo. Este processo é efectuado deste modo para que o sistema guarde para cada
pixel os valores relativos ao fundo estitico do préprio pixel. No sistema, quando o pixel é
considerado fundo, a taxa de aprendizagem fica com o valor de 0,5. Desta forma os novos valores
da média e do desvio-padrdo sio:

Média: £(@) = 1=0,5)x u—1) +0,5x1(¢) .1

Desvio-padrao: o (1) :\/(1 -0,5)xo(t - 1)2 +0,5x(1(1) - ,U)z (4.2)

Por outro lado, quando o pixel for considerado como movimento, a aplicacdo tem que
minimizar a sua relevancia de modo a preservar os valores que tem, relativos ao fundo estatico.
Nesse sentido os valores s@o actualizados de acordo com as férmulas seguintes:

Média: 4 (1) = (1-0,005)x u(r =1) +0,005x1(2) (4.3)

Desvio-padrio: o(t) :\/(1 —0,005)xo(r - 1)2 +0,005%x(1(¢) - ,U)z 4.4)

A taxa de aprendizagem pode influenciar bastante o resultado do método, no sentido em
que uma taxa de aprendizagem elevada, quando o pixel é considerado como pertencente a um
alvo em movimento, ird incluir muito rapidamente como fundo os alvos em movimentos que
param, ao passo que uma taxa de aprendizagem muito baixa ird incluir muito lentamente como
fundo estatico alvos que estiveram em movimento mas que passaram a estar parados. Em [30],
apds vérias experiéncias o valor tomado como taxa de aprendizagem foi de 0,0006.

O valor da taxa de aprendizagem quando a intensidade do pixel é avaliada como fundo
estdtico ja ndo ird influenciar muito no resultado final, uma vez que o valor da nova intensidade é
muito préximo dos valores que estdo guardados, alterando pouco o resultado das médias e dos
desvios-padrdo.

Outros factores relevantes para os resultados sdo as operacdes morfoldgicas de erosdo e
dilatagdo (minimizacdo e maximizacdo, respectivamente) aplicadas as imagens. Estas operacdes
permitem a atenuacdo do ruido na imagem final, mas por vezes retiram partes do alvo em
movimento que sdo importantes para futuro processamento, como por exemplo, da deteccio de
cabecas. Através de experiéncias realizadas, concluiu-se que o que produz melhores resultados
sao 2 dilatagdes, seguidas de 3 erosdes com uma matriz 3x3. A opg¢do de aplicar primeiramente as
dilatagdes tem como objectivo eliminar os pontos pretos (pixeis considerados como fundo
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estdtico) envoltos de pixeis brancos, que representam movimento, ou seja, para tirar o ruido
dentro dos alvos em movimento. No entanto isto leva a um aumento do ruido no fundo estatico,
isto é, pixeis isolados considerados como movimento sofrem dilatacao, expandindo-se. Assim sdo
executadas trés erosdes para eliminar esse mesmo ruido do fundo, evitando a expansdo dos pixeis
pretos dentro dos alvos em movimento, pois estes jad foram eliminados, a partida, nas duas
dilatagdes anteriores.

Em relacio ao tempo de execug¢do, o método unimodal exige mais tempo de
processamento que o método anterior, rondando os 30 milissegundos por imagem.

4.1.3 Misturas Gaussianas

A légica e funcionamento das misturas Gaussianas sdo semelhantes ao método unimodal,
consequentemente os resultados sdo similares.

A fase de treino deste método exige mais tempo que a mesma fase no método unimodal,
devido a necessidade de determinacdo dos valores das médias e desvios-padrdo das multiplas
distribuicdes Gaussianas. Inicialmente, como a primeira distribui¢do tem mais peso do que as
restantes, todos os valores de intensidades irdo influenciar somente a primeira distribui¢do, mas a
medida que hd pequenos movimentos, as intensidades que a representam vao para as outras
distribui¢cdes Gaussianas, € iSO consome recursos.

O método das misturas Gaussianas € tanto mais robusto quanto mais favordvel for a fase
de treino. Por exemplo, num cendrio fechado onde durante a fase de treino ndo se acendeu uma
lampada, mas depois, na fase de visualizagao, tal acontece, ocorre o facto de nao haver no sistema
uma distribui¢do Gaussiana que contenha os valores das médias e dos desvios-padrdo referentes
ao mesmo cendrio com a lampada acesa. Neste caso, acontece 0 mesmo que no método unimodal,
o sistema considera que tudo ¢ movimento pois as intensidades dos pixeis sairam da gama de
intensidades permitidas para o fundo. Mas ao contrdrio do que acontece com o método unimodal,
o facto de haver mais distribuicdes Gaussianas permite que essa informacgdo da variagdo das
intensidades fique registada numa das distribui¢des, podendo assim o sistema ser robusto quando
voltar a haver mudangas de ilumina¢do no cendrio. Portanto, quanto mais situacdes que ndo
representam movimento relevante (mudanca de iluminacdo, pequenos movimentos oscilatérios)
ocorrerem na fase de treino, melhor serd a aprendizagem e mais robusto ficard o sistema, pois as
varias distribui¢des Gaussianas ficam com essa informacao.

Outro factor de grande relevo para o bom funcionamento deste método € o nimero de
distribui¢cdes Gaussianas. Quantas mais distribui¢des existirem, mais robusto fica o sistema, uma
vez que ird permitir uma maior abrangéncia de intensidades consideradas como fundo, mas por
outro lado, exige mais processamento.

Nas Figuras 24 a 28 sdo apresentados os resultados da fase de treino do método em
estudo.
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Figura 24 — Fase de treino com 3 distribuicées na fase inicial. O peso da

primeira distribuicio Gaussiana a 1, e das restantes a 0. Os valores das médias,
e desvios-padrao das distribuicoes Gaussianas sao 128.

Distribuicdo
Gaussiana 1

Distribuicao
Gaussiana 2

Distribuicdo
Gaussiana 3

Média Desvio-padrio

Figura 25 — Fase de treino, apos algum tempo, os valores das médias, desvios-
padrio das primeiras distribuicoes Gaussianas dos pixeis ja foram actualizados.
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Distribuicao
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Distribuicao
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Média Desvio-padréo P
Figura 26 — Fase de treino, na altura quando as intensidades ja variaram bastante
e ja nao estao contempladas na primeira distribuicio Gaussiana, sendo inseridas
na distribuic@o seguinte (segunda), o peso da primeira Gaussiana deixa de ser 1
em todos os pixeis. A zona da imagem onde ha mais movimento (arvores) € a
primeira a entrar na segunda distribuicao.

Distribuicad
Gaussiana 13

Distribuicad
Gaussiana

Distribuical
Gaussiana

200

3 = 100
Média Desvio-padrio 0 Geso

Figura 27 — Continuaciao dos movimentos, sendo estes captados pela terceira
distribuicio Gaussiana, pois a segunda ja nao os abrange (zona das arvores).
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Figura 28 — Situacao final da fase de treino, onde as 3 distribuicoes Gaussianas tém
os respectivos valores das médias e desvios-padriao que abrangem as intensidades
consideradas como fundo estatico. Estando as 3 distribuicoes preenchidas, significa
que para cada pixel ha 3 representacées do fundo, abrangendo assim movimentos
das arvores e mudanca de iluminac¢iao provocada por nuvens ou movimento do Sol.

E de referir que o ambiente que se utilizou para o exemplo néo é interior, esta escolha
fundamenta-se pelo facto das variagdes de iluminag@o provocadas por nuvens € movimentos de
arvores proporcionarem um bom caso de teste para o preenchimento de todas as distribui¢des
durante a fase de treino. Apds a fase de treino, a subtrac¢dao de fundo é efectuada ignorando as
variacdes de iluminagdo e os movimentos oscilatérios, resultando assim na obtencdo de alvos em
movimento que sdo realmente relevantes para a fase seguinte da detec¢do de pessoas. Tal como
foi referido, caso a fase de treino abranja as variacdes de iluminacdo e as pequenas oscilacdes,
haverd um melhor refinamento na obtencdo dos alvos em movimento, tornando assim o sistema
mais robusto que o mesmo sistema baseado no método unimodal. Mas caso ndo ocorram essas
situacdes, mas ocorram depois, devido a constante aprendizagem, havera distribui¢des Gaussianas
que abranjerdo essas mesmas alteracoes.

Como a légica do método das misturas Gaussianas e do método unimodal t€m o mesmo
principio-base, os seus resultados variam de modo semelhante, consoante os valores
seleccionados para a taxa de aprendizagem e or, tal como foi explicado na Sec¢do 4.1.2.

Em relacdo ao tempo de execugdo, o0 método das misturas Gaussianas necessita de 340
milissegundos por imagem para detectar os alvos em movimento, algo que restringe a deteccdo de
movimento a todos os frames. Este tempo de execucdo € elevado, e é causado pelas vdrias
verificacdes no sentido de escolher a melhor distribuicdio. No entanto os resultados sdo os
melhores entre os métodos até agora implementados.

4.2 Deteccao de pessoas

Para a parte da deteccdo de pessoas foram implementados dois algoritmos: a andlise de
cor e a detecgdo de cabegas. Os algoritmos representam abordagens diferentes para o mesmo
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propésito da deteccdo de pessoas, sendo a jungdo dos resultados de ambos um factor que traz
maior robustez ao sistema.

De modo semelhante aos métodos de subtrac¢do de fundo, os métodos para a deteccdo de
pessoas também dependem de alguns pardmetros cujos valores influenciam bastante o resultado
final, como se descreve a seguir.

4.2.1 Analise de cor

A deteccdo de pixeis, cujas intensidades sdo similares ao tom de pele humana, depende
dos limites que sdo colocados que correspondem ao tom de pele. Quando a intensidade de um
pixel € analisada de modo a verificar se corresponde ao tom de pele, esta é comparada com
valores que o programador definiu como sendo pertencentes ao tom de pele.

Na aplicacdo desenvolvida foram efectuadas duas abordagens. A primeira necessitava da
conversdo para a escala de cores HSV e restringia a componente Hue entre os valores 6 e 38 [11].
J4a a segunda abordagem utilizava a escala de cores RGB e aplicava as restricdes que ja foram
mencionadas no estado da arte na Seccao 2.2.1.

Na Figura 29 é apresentada a imagem original e as Figuras 30a e 30b demonstram o
resultado do processamento de deteccdo do tom de pele, em ambos os métodos implementados.

/ Figura 29 — Imagem original.

Figura 30 — Resultados finais da aplicacio de dois métodos de analise de cor: a) Imagem resultante da primeira
abordagem (utilizaciao da escala HSV); b) Imagem resultante da segunda abordagem (utilizacao da escala RGB).
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Como ¢ possivel constatar nas Figuras 30a e 30b, os resultados provenientes da segunda
implementa¢do sdo melhores que a primeira, sendo a segunda a abordagem utilizada no sistema.
A primeira implementacio para além de abranger uma gama alargada de intensidades que vai para
além da gama de intensidades representativa do tom de pele, ainda tem o problema de ndo
conseguir abranger as intensidades do tom de pele quando o cendrio € muito iluminado. J& a
segunda abordagem tem valores que delimitam as intensidades do tom de pele melhor que a
primeira abordagem. E de salientar que no sistema implementado, a andlise de cor é feita somente
aos BLOBs resultantes da fase da subtrac¢io de fundo, desprezando assim pixeis do fundo
estdtico com intensidades do tom de pele (tal como aconteceu na Figura 30b na zona da parede de
tras).

4.2.2 Deteccao de cabecas

Na detec¢do de cabegas foram implementados dois métodos: detec¢do da forma de sigma
e verificacdo da forma eliptica. Em primeira instancia é verificado se o topo do alvo em
movimento tem a forma de sigma. De seguida, caso esta forma seja detectada, € verificado se essa
mesma zona tem a forma eliptica.

Figura 31 — Deteccao da cabeca. O quadrado verde
representa a zona do sigma e a forma eliptica é
representada pela elipse branca.

Os resultados da detecc@o de cabecas sdo influenciados pelos resultados provenientes da
fase de segmentacdo de fundo. Para a detec¢do da forma do sigma, no caso da segmentagdo de
fundo retirar muitos pixeis que representam a cabeca, pode resultar na ndo detec¢do da cabeca,
isto porque pode nio haver os maximos locais referentes a zona das orelhas e da zona dos ombros.

Figura 32 - Situacao em que a deteccao de
cabecas falhou devido as intensidades do cabelo
se assimilarem ao fundo estatico.
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Pode ocorrer a situagdo em que o topo do alvo em movimento contenha a forma de um
sigma, mas que a forma ndo seja eliptica. Para isso é feito um template matching da zona
referente a zona semelhante ao sigma (imagem em escala de cinzento proveniente da subtrac¢ao
de fundo) com uma imagem de uma elipse de cor branca. O resultado do template matching é
comparado com um limiar de 0,7 e caso o valor seja igual ou superior, significa que a zona tem a
forma eliptica. O valor de limiar referido provém de experiéncias elaboradas no sentido de
descobrir qual o melhor valor, sendo 0,7 o indicado.

Figura 33 — Boa detec¢io da forma eliptica.

Figura 34 — M4 deteccio da forma eliptica provocada pela proximidade de
intensidade do cabelo com a intensidade da entrada da porta.

O valor do limiar inserido pelo programador influencia o resultado final, sendo um valor
baixo muito abrangente (falsos positivos), e um valor muito grande ignora situacdes onde
realmente existem cabecas de pessoas (falsos negativos).

A verificacdo da existéncia de uma forma eliptica s6 € feita caso a forma de sigma tenha
sido previamente detectada, No entanto se a forma eliptica ndo se verificar o alvo em movimento
ainda é conotado como sendo pessoa (isto se também tiver pixeis do tom de pele), pois a forma da
cabeca pode ndo ser exactamente eliptica.

No resultado final, caso os dois algoritmos da detec¢do de pessoas (andlise de tom de pele
e deteccdo de cabecas) retornem resultados positivos na detec¢do, o alvo em movimento é
representado por um rectingulo verde envolvente. Ao alvo em movimento € adicionado um
nimero identificador do mesmo. Esse nimero é colocado no canto superior esquerdo do alvo e
consta nas figuras seguintes com o valor (. Caso apenas um dos algoritmos retornar positivo, o
rectangulo envolvente é desenhado a amarelo. Finalmente, na situacdo em que nenhum dos
métodos detecte caracteristicas humanas, ou seja, o BLOB nio contém pixeis com o tom de pele
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nem a forma da cabeca, entdo significa que ndo € uma pessoa e o rectingulo envolvente é
desenhado a vermelho.

Figura 35 - Resultado final da implementacao desenvolvida.

Figura 36 - Resultado final da implementacao desenvolvida.

As Figuras 35 e 36 representam resultados finais dos métodos implementados
responsdveis pela detec¢do de pessoas em conjunto com a fase da subtrac¢do de fundo. No anexo
A estdo outros resultados finais obtidos pela implementagdo desenvolvida.
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Capitulo 5

Conclusoes e perspectivas de
trabalho futuro

No presente capitulo sdo apresentadas as conclusdes relativas ao trabalho desenvolvido
no ambito desta dissertacdo. Sdo também apresentadas as limita¢des do sistema para detec¢do de
pessoas desenvolvido e possiveis melhoramentos.

5.1 Conclusoes do projecto

Concluido o projecto, verifica-se que o objectivo principal foi cumprido. Foi
desenvolvida uma aplicagdo que permite realizar a detec¢do de pessoas, em tempo real, numa
sequéncia de imagens provenientes de um video pré-gravado ou, directamente, de uma camara.

A deteccdo de pessoas consiste em duas fases principais: a segmentagdo das imagens
adquiridas, tendo em vista a separacdo do fundo estético dos alvos em movimento que poderdo ou
ndo ser pessoas, € a deteccdo de pessoas propriamente dita que consiste em verificar quais dos
alvos em movimento correspondem, efectivamente, a pessoas. Para a subtraccio do fundo
implementou-se os métodos pretendidos, podendo estes ser escolhidos pelo utilizador. O método
que apresenta melhores resultados € o das misturas Gaussianas, por ser robusto a mudancas de
iluminacdo e a pequenos movimentos oscilatérios de drvores ou de objectos como cortinados ou
bandeiras. O método unimodal necessita de um fundo muito estitico para que seja feita uma boa
subtrac¢do do fundo, no entanto a adaptagdo é concretizada de modo rdpido. J4 o método da
diferenca de frames é o que apresenta os piores resultados.

Por outro lado, na deteccido de pessoas propriamente dita, os resultados dos métodos
implementados sdo muito dependentes das condi¢des de iluminagdo e do resultado proveniente da
fase anterior da subtracc¢io de fundo.

Aos utilizadores da aplicagdo desenvolvida é dada a possibilidade de, através de alguns
parametros da aplicagdo, tendo em conta alguns factores externos como, por exemplo, a
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iluminacdo ambiente, controlar a os resultados obtidos, por forma a serem tdo préximos quanto
possivel dos resultados desejados.

5.2 Limitacgoes

O sistema desenvolvido apresenta, por enquanto, algumas limitagdes, uma vez que o
problema da deteccio de pessoas numa sequéncia de imagens ¢ uma questao complexa.

Na parte de subtraccdo de fundo, cada método tem as suas limitagdes, como a
susceptibilidade a variagdes de iluminagdo, no caso da diferencga de frames e do método unimodal.
Por outro lado, o método das misturas Gaussianas, embora seja mais robusto quanto a este
aspecto, consome muitos recursos, nomeadamente tempo de processamento.

Os métodos usados para detectar quais os alvos em movimento que correspondem a
pessoas também apresentam algumas limitacdes. O método de detecgdo por andlise de cor, tendo
em vista a deteccdo de regides com a cor da pele humana, necessita que as condi¢cdes de
iluminacdo do cendrio sejam favordveis. Por outro lado, o método baseado na detec¢do de regides
com a forma de uma cabeca poderd falhar em situacdes em que a subtraccdo do fundo ndo
produziu bons resultados. E evidente que, em situacdes em que as pessoas estiverem muito longe
da cdmara usada para captar as imagens, qualquer um destes métodos falhard devido as dimensoes
reduzidas que a regido da cabeca terd nas imagens. Estas situacdes, que podem ser resolvidas com
recurso a aquisi¢do de imagens com ampliacdo (zoom), ndo faziam parte dos requisitos do
problema.

Neste trabalho ndo foram considerados outros problemas que podem limitar a qualidade
do resultado final, como sejam a ocorréncia de oclusdes e a existéncia de muitas pessoas numa
sequéncia de imagens, como acontece na presenca de uma multiddao, em que a segmentacdo das
imagens, por forma a separar as pessoas umas das outras €, por si s6, um problema muito dificil
resolucio.

5.3 Perspectivas de trabalho futuro

Nao obstante o objectivo inicial ter sido cumprido, é possivel melhorar o sistema
desenvolvido, tendo em vista a producdo de melhores resultados. A fase da detec¢do de pessoas é
a que mais pode ser melhorada no sentido de ser mais eficaz. Por exemplo, a andlise de cor
poderia ter as suas restricdes adaptdveis ao cendrio de modo a que ndo seja prejudicado pelos
extremos da ilumina¢do (muito fraca ou muito forte). H4 métodos de andlise de tom de pele que
sdao capazes de aprender, de modo a identificar os pixeis com tom de pele em vdrias situacdes,
independentemente do cendrio [31, 32]. No entanto é preciso salientar que tais processos sdao
muito demorados e exigem muito processamento, o que iria tornar impossivel a execugdo da
aplicac@o em tempo real.

Outro factor que poderia melhorar o desempenho do sistema seria a detec¢do de sombras
[33] e subsequente eliminag¢do. Na aplicacdo desenvolvida ndo ha este factor pois optou-se por
converter a imagem em escala de cinzento, impedindo assim a aplicagdo de filtros de deteccdo de
sombras que utilizam a escala de cores de 3 canais.

De modo a tornar a aplicacdo mais robusta, poderiam ser implementados métodos de
seguimento dos alvos em movimento, por exemplo, recorrendo a filtros de Kalman [34], para que
haja uma previsdo do movimento. A situagdo de duas ou mais pessoas se cruzarem no mesmo
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ponto também ndo estd contemplada na aplicacdo, sendo a questdo de multiddes um factor a
melhorar futuramente.
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Anexos

ANEXO A Resultados finais da implementagdo

Figura 38 - Resultado final da implementacio com uma pessoa.
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Figura 39 - Resultado final da implementacao com duas pessoas. O
identificador de cada alvo no canto superior esquerdo esta a 0 no alvo
do fundo e a 1 no alvo mais préximo da cimara.

Figura 41 - Resultado final da implementaciao com uma pessoa.
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Figura 43 - Resultado final da implementacao com duas pessoas que se
cruzam, originando a juncao das mesmas num sé BLOB.

Figura 44 - Resultado final da implementacao com problema na
deteccdo de cabecas.
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Figura 45 - Resultado final da implementacao onde detectou um
objecto em movimento em cima da secretaria.

Figura 46 - Resultado final da implementacio com problema na detec¢iao
de cabecas, detectando somente a cor de pele.

60



