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RESUMO

A éarea de Processamento de Sinais tem ganhado bastante importancia, principalmente
pelo fato de hardware e software terem evoluido exponencialmente, o que permite uma
capacidade de execucdo dos algoritmos a uma taxa elevada. Esses algoritmos permitem a
manipulacdo da variavel fisica analisada e tratando-a para obter uma saida ou resposta
desejada. Por exemplo, um equipamento de eletrocardiograma é capaz de analisar os sinais
elétricos emitidos pelo coracdo e analisa-lo, retirando suas caracteristicas principais e
disponibilizando as mesmas em um display, o qual uma pessoa especializada (médico) é
capaz de verificar e comparar com um caso sadio (referéncia) para fins de diagnoéstico.

Este mesmo conceito e esséncia serdo utilizados nessa pesquisa. O enfoque da mesma
é a deteccdo. Pode-se notar que muito se fala na questdo de seguranca, principalmente em
aeroportos, onde os avifes sdo alvos favoritos de ataque terrorista. Entdo, a deteccdo é
responsavel por indicar objetos suspeitos automaticamente e alertar a seguranca. Notada esta
importancia, pode-se trazer esta concepgdo para 0s ambientes industriais, os quais podem
conter objetos indesejados em algum setor, bem como algum objeto a ser manejado em uma
area de dificil acesso. Estes mesmos objetos podem refletir em ameaca a integridade fisica dos
trabalhadores deste ambiente e, com isso, acarretar graves acidentes.

Para tanto, buscar-se-4 desenvolver um algoritmo de deteccdo, o qual seja robusto e
minimize a detecgdo de falsos positivos, e que possa, futuramente, ser aproveitado em

aplicagbes no Polo Industrial de Manaus.

Palavras-chave: Algoritmo; Detec¢do; Processamento de sinais.



ABSTRACT

Signal processing is gaining importance, principally because hardware and software
evolved exponentially, which allows algorithms to be executed in a shorter time. These
algorithms allow manipulate the physical variable of interesting, resulting in a desired
response. For example, one electrocardiogram equipment is able to analyze and handle the
electric signals coming from heart, filtering determined characteristics and making them
available at a display, which is verified by a specialized person, usually a doctor, Who
compares with a healthy case (reference) to diagnose.

This same concept and essence are utilized in this research. The focus here is
detection. One can visualize that one of main questions is security, especially in airports,
where airplanes are the favorite target of terrorism. So, detection is responsible to indicate
suspect objects automatically and alert the security. Bringing this important conception to
industrial environmental, this can contain undesirable objects in some sector, as well some
object to carry out in an inaccessible area. These objects can generate some damage in the
environment analyzed, as well to the physical integrity of workers.

To do this will be necessary develop a robust detection algorithm that minimizes false
positives detections. The main propose is to make this algorithm available to appliances in

Polo Industrial de Manaus.

Keywords: Algorithm; Detection; Signal processing.
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1 INTRODUCAO

Em um ambiente industrial se faz necessirio empregar novas tecnologias
constantemente seja para melhoria da linha de producdo, reducdo de impactos ambientais,
entre outros. Uma das razdes que demandam grande esforco € no que tange ndo s6 a
seguranca dos integrantes deste ambiente, como algum produto/objeto estar em um lugar
indesejado causando algum tipo de prejuizo como parar a linha de producéo. Geralmente, esta
analise é feita por um ser humano que ira inspecionar o ambiente sem saber previamente do
que se trata e o que pode acarretar, além do prejuizo material, graves acidentes, especialmente
em lugares de dificil acesso. Empregar um sistema que realize a detecgdo automética e que
auxilie a inspecéo é um dos objetivos desta pesquisa.

Imagine a situacdo de uma pessoa analisando uma série de videos ao mesmo tempo,
algo pode passar despercebido e este algo despercebido pode acarretar, como dito, algum tipo
de prejuizo. Para auxilid-lo — vale ressaltar aqui que o sistema visa auxiliar esta
pessoa/operador a identificar problemas ou possiveis problemas e ndo substitui-lo, € apenas
uma ferramenta para gerar melhorias em seu trabalho — o sistema ir4 realizar a deteccéo

automatica e indicar na tela de video, possivelmente emitindo algum alarme sonoro.

Aquisicao/ Amostragem Algoritmo

Sinal fisico — Coleta Ba Quantizacio P (Processo) —p Saida desejada

Figura 1 - Diagrama em blocos que ilustra o processo de tratamento do sinal adquirido

O diagrama em blocos da figura 1 ilustra como s&o 0s passos para tratar o sinal fisico
adquirido, no presente caso ¢ um video obtido por uma cdmera acoplada a um robd que se
desloca em movimento translacional, e, entdo, este sinal € digitalizado e tratado por um
algoritmo (sequéncia de instrucbes geradas a partir de uma linguagem de programacéao
embarcada em uma plataforma por um programador). Neste algoritmo o video obtido pela
camera ser4 comparado com um video de referéncia, previamente obtido (nosso banco de
dados), e, logo apds uma sequéncia de operagdes a serem descritas nesta pesquisa, seré gerada

a deteccédo ou ndo.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

As aplicacOes de técnicas de Visdo Computacional podem gerar reducdo de possiveis
riscos inerentes ao trabalhado executado, bem como a repeticdo de tarefas tediosas [1]. Entéo
a importancia disto é significante, uma vez que essas tarefas tediosas, neste contexto, estdo
situadas na area de vigilancia e, geralmente, a tarefa de analisar minuciosamente cada tela de
video para detec¢do de um potencial perigo requer muita atengdo. Entéo a deteccdo de objetos
abandonados automaticamente em um ambiente industrial elevaria a eficiéncia do trabalho
destes vigilantes.

Ha duas possibilidades para tal, a saber: cameras estaticas e cameras em movimento,
estas Ultimas cobrindo uma éarea maior. A complexidade desta Gltima é elevada e requer
técnicas mais sofisticadas do que as estaticas, onde uma simples subtracdo de fundo e uma
analise estatistica é suficiente para os propositos de deteccdo. No caso das em movimento
ainda existe o problema da trepidacdo/vibracdo da cdmera o que pode tornar a deteccdo
errbnea (pode gerar muitos falsos positivos). Para correcdo deve-se empregar alguma técnica
como, por exemplo, a utilizada em [1]: verificacdo se os pontos extraidos através de uma
técnica como RANSAC (Random Sample Consensus) entre a cena de referéncia e cena em
tempo real convergem no intervalo de £1°, em caso positivo ha a detec¢cdo. Este Gltimo
processo é a Correlagdo Cruzada Normalizada (NCC).

Além do mais, 0 ambiente a ser observado contém muitos objetos (“muito povoado™) e
isto pode atrapalhar a deteccdo. Outro fator que podo gerar falsos positivos € o deslocamento
de algum objeto em relacdo a cena de referéncia, porém este ndo é um objeto abandonado.

Entéo o tratamento deve ser rigoroso a fim de a detec¢éo ocorrer com sucesso.

Figura 2 - Cena de referéncia de um ambiente industrial, a esquerda, e objeto detectado, a
direita.



2.1 FUNDAMENTOS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Essa area tem como um dos focos de aplicabilidade os dois seguintes pilares: melhora
da percepcdo visual para que o ser humano possa realizar uma interpretagdo de forma mais
exata e, também, o armazenamento, transmissdo e representacdo, notando o elemento da
maquina presente neste processo (GONZALEZ et.al, 2010, p.1). Exemplificando, pode-se
melhorar uma fotografia aplicando alguma técnica como o contraste, o que pode melhorar a
percepgdo visual humana colocada. Cada vez mais robos tém sido projetados para
determinadas tarefas a serem executadas, para tanto estes tém de se locomover e precisam de
cameras e sensores para que possam evitar colisdes e realizar sua designacdo de forma
correta.

Imagem pode ser definida como uma fungéo bidimensional, ou seja, de duas varidveis
espaciais — comumente x e y. A fungéo f(x,y) representa a imagem e a intensidade (amplitude)
dessa funcdo define o nivel de cinza desta coordenada (x,y). E chamada de imagem digital
quando as coordenadas e a amplitude de f(x,y) neste ponto séo quantidades finitas e discretas
(%, y e a amplitude de f(x,y) pertencem aos nimeros inteiros). Estas coordenadas e amplitudes
sdo denominadas de pixels e, quem realiza o processamento da imagem digital, é o
computador digital (GONZALEZ et.al, 2010, p.1).

O processamento digital de imagens tem vastas aplicagdes e cobre quase todo espectro
eletromagnético (desde ondas gama até ondas de radio), o qual o ser humano, a partir de um
de seus sentidos que é a visdo, s consegue ver uma parte pequena deste espectro. Para o ser
humano, entdo, imagem € aquilo o que ele consegue ver, entretanto como dito, devido a
limitac&o visual humana, para atingir outras por¢des do espectro se faz necessario a utilizagdo
de equipamentos que processem isto e transformem em informacgdo visual para ele
(GONZALEZ et.al, 2010, p.1). Um caso importante sdo 0s raios-x, 0s quais estdo fora do
campo de visdo humano, mas que sdo importantes para diagndsticos médicos. Ainda
conforme Gonzalez, os aparelhos de processamento de imagens podem trabalhar com
imagens geradas por fontes que 0s seres humanos ndo estdo acostumados a associar com
imagens — como ultrassom e microscopia eletrnica.

O processamento digital de imagens envolve, portanto, processar a entrada e entregar
uma saida — as quais, ambas, sdo imagens — e, possivelmente, a extracdo de caracteristicas
(atributos) das mesmas e reconhecimento de objetos presentes na mesma, segundo Gonzalez.

Tratando-se de um processamento, se faz necessario esclarecer as etapas que podem

ou ndo ocorrer no mesmo. Entéo, serdo elencadas as mesmas a seguir, conforme Gonzalez:



Aquisicdo de imagens: primeira etapa a ocorrer e, geralmente, é simples, pois j& se
recebe imagens digitais. Além do mais, nesta etapa ocorre um pré-processamento como
redimensionamento.

Realce de Imagens: é a etapa do processo eu consiste em manipular caracteristicas da
imagem a fim de melhorar a percepcdo em relagdo a uma aplicacdo especifica, pois, como
compara Gonzalez, um realce em uma imagem radiogréfica pode néo ser o melhor realce para
uma imagem de satélite capturada na banda infravermelha.

Restauracdo de imagens: baseado em modelos mateméticos e probabilisticos de
degradacdo de imagens, também é uma forma de promover uma melhora visual na imagem,
sendo, portanto, diferente do realce, ja que emprega modelos bem definidos, diferente do
gosto subjetivo que o ser humano aplica no realce das mesmas.

Processamento de imagens coloridas: a cor € um dos fatores que se leva em conta para
obtencg&o de atributos de interesse em uma imagem. Conforme Gonzalez, imagens digitais tém
ganhado relativo destaque por conta do aumento expressivo de seu uso na internet.

Wavelets: muito utilizado em compressdo de dados, tendo em vista que pode
subdividir a imagem em regifes menores sucessivamente (representacdo piramidal). Além do
mais, € o alicerce para que se possa representar a imagem em diversos niveis de resolucéo.

Compressdo: técnicas de reducdo que se baseiam em salvar uma imagem com
quantidade menor de memoria utilizada ou ainda menor largura de banda para ser transmitida
(haja vista que todos os meios possuem uma limitacdo de banda). Mesmo para usuérios de
computadores leigos, ja se depararam com imagens comprimidas, mas sem saber do que se
tratava (as extensdes), como é o exemplo do Portable Network Graphics (.PNG) ou Joint
Photographic Experts Group (.JPEG).

Processamento morfoldgico: “lida com ferramentas para extracdo de componentes de
imagens Uteis na representacéo e descri¢do da forma” (GONZALEZ et.al, 2010, p.17).

Segmentacgéo: utilizada para separar as partes constituintes da imagem ou objetos nela
presentes. Conforme citado por Gonzalez, é uma tarefa dificil elaborar um algoritmo preciso e
forte para realizar esta tarefa autonomamente, todavia, quando ndo se consegue, tem um
resultado falho, especialmente se existe a necessidade de detecgdo de objetos presentes na
cena. Portanto, quanto mais preciso e incisivo for o algoritmo, maiores as chances de
conseguir realizar a detecgéo de partes constituintes da imagem ou objetos (reconhecimento).

Representacdo: a decisdo inicial é se deve ser feita a representacdo dos dados como

fronteiras ou regides completas, no primeiro o foco concentra-se nas caracteristicas externas



de formas, como Vértices e pontos de inflexdo; no segundo, o foco reside nas propriedades
internas dos objetos como textura ou forma de esqueleto. Essa decisdo inicial ocorre,
geralmente, ap6s a segmentacdo (GONZALEZ et.al, 2010, p.17).

Descricdo: relacionada com obtencdo de caracteristicas que possam resultar em
informacdo quantitativa a fim de eu se possa realizar a classificacdo de objetos de classes
diferentes.

Reconhecimento: etapa que contempla a taxar um rétulo aos objetos, conforme seus
descritores. Como — por exemplo — é marrom (descri¢do 1) e possui folhas verdes (descricéo
2) e, portanto, é uma arvore.

Essas etapas citadas, anteriormente, também podem ser chamadas de modulos. Esses
maddulos se relacionam com a base de dados, que é o conhecimento prévio e define o interesse
em determinada regido ou atributo da imagem, conforme alguma regra. Para a interpretacdo
visual humana, as vezes, se faz necessario apenas 0 modulo de realce de imagem, sendo 0s
outros ignorados no processamento da imagem digital.

O que tange os componentes de um sistema de processamento digital tem-se:

Sensoriamento — responsével por capturar a energia irradiada por um objeto, ao qual se
quer transformar em imagem. Essa energia capturada € transformada (convertida) em sinais
elétricos que, por sua vez, sdo digitalizados.

Hardware especializado em processamento de imagens — contém o dispositivo
digitalizador, abordado em sensoriamento, e também pode realizar tarefas primarias, tais
como calculo de média de uma imagem para diminuir ruidos. Esse calculo, por exemplo, é
realizado pela Unidade Logica e Aritmética (ULA), responsavel por operacbes matematicas
basicas, bem como légicas (Se, E, Ou). Conforme Gonzalez, é um dispositivo fisico, cuja
principal caracteristica ¢ a velocidade e é requerido, pois deve comportar um répido
processamento de, por exemplo, 30 quadros por segundo (em videos), coisa que um
computador normal ndo pode processar.

Computador — maquina de cunho pessoal (Personal Computer — PC) ou
supercomputador, todavia bastando ser bem equipado para que possa realizar a tarefa de
processar imagens off-line.

Armazenamento em massa — Conforme relata Gonzalez, ao lidar com apenas uma
imagem de dimensdo 1024 x 1024 pixels é requerido um espaco na memoria de 1 Megabyte
para armazenamento da mesma, quando esta ndo esta comprimida. Cada pixel necessita de

oito bits para representar sua intensidade. Trabalhar com grande nimero de imagens parece,



entdo, ser invidvel sem possuir uma memdria abundante disponivel. O armazenamento pode
ser classificado em trés categorias principais: armazenamento de curto prazo, onde a memoria
é utilizada apenas durante o processamento; armazenamento online para acesso relativamente
répido e armazenamento em arquivo para acesso com pouca frequéncia (GONZALEZ et.al,
2010, p.20).

Monitores de imagem — atualmente, a maioria utilizada sdo monitores de TV em cores,
0s quais sdo controlados por placas de video - gréficas ou de imagens (GONZALEZ et.al,
2010, p.20).

Sistemas de registro — incluem, por exemplo, impressoras a laser e a jato, CD-ROM e
transparéncias. O filme pode permitir uma maior resolugdo, enquanto aos meios escritos o
papel é meio adotado. A projecdo de imagens esta sendo realizada com maior frequéncia
ultimamente (GONZALEZ et.al, 2010, p.20).

Rede de comunicagdo - cada vez mais se tornando padrdo nos sistemas
computacionais, se faz necessario para compartilhamento das informacbes e com redes
dedicadas ndo é um problema. O problema maior se reside quando se fala em internet, onde as
comunicagdes com sites remotos nem sempre séo eficientes. Entdo, a maior preocupacao na
transmissdo é com a largura de banda, problema este que tem sido contornado, por exemplo,

com o advento da fibra dptica.

Rede de comunicacio
- - -

Monitores de imagens "y Computador b Armazenamenio

" nd NV
CIM massa

Hardware
Sistemas de registro especializado em Software de
i - 4 processamento processamento

de imagens de imagens

Sensores de imagens

Dominio do

problema

Figura 3 - Componentes de um sistema de processamento de imagens (GONZALEZ et.al, 2010).
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2.2 ESTABILIZACAO

A estabilizagdo é um método de processamento de imagens e videos, em que a entrada
apresenta movimentos indesejaveis, conhecidas como trepidacdes, que acabam por diminuir a
qualidade final da mesma [7]. E possivel ver bastantes artigos referentes ao tema, como é o
caso de Full-frame Video Stabilization. O motivo desta técnica ter sido proposta para esta
pesquisa é de que, conforme a base de dados ser proveniente da UFRJ e nesta a camera
capturar videos através de deslocamento de translacdo, acoplada a um robd, e este Gltimo, ao
percorrer o trilho horizontal, acaba por chacoalhar, mesmo que com pouca intensidade,
gerando um resultado esperado (ja que cobre um perimetro maior), todavia ndo totalmente
satisfatorio, justamente por causa das trepidagdes relatadas.

Além do motivo citado acima, a estabilizacdo € um meio de tornar as imagens mais
claras, com sequéncias suaves e nitidas [4]. No que tange o uso de smartphones, por exemplo,
pode-se notar que devido seu design de concepcéo (feito para ser portatil, a ponto de operé-lo
com apenas uma mao) vai de encontro a fotografia estatica. Para [4], utilizar um dispositivo
auxiliar resistente e pesado que se mova o minimo durante uma fotografia poderia resolver o
problema da estabilidade, como é o exemplo do tripé. Mas pode-se perceber que muitas
pessoas quando vdo tirar a fotografia ou realizar uma filmagem, por muitas vezes de um
momento espontaneo, ndo dispdem de tal aparato. Além do movimento das méos, que causam
0 chacoalhar indesejado, outros fatores que influenciam e acabam por prejudicar, causando as
vibragdes (“jitters”), sdo os “zooms” e rotagdes no smartphone. Essas vibragbes precisam,
entdo, serem diferenciadas e filtradas do movimento desejado [4].

O que pode ser destacado, falando além de smartphones e dispositivos portateis, sdo as
funcbes de camera, as quais cada uma apresenta seu proprio desafio de estabilizagdo.
Conforme [4], aparelhos portéteis sdo muito mais leves que celulares, o que leva a um
problema maior com a vibracgéo, ou seja, quanto mais leve o objeto, mais suscetivel a exibir
vibragbes que deverdo ser contidas, por exemplo: dispositivos que aumentam a realidade
(augmented reality) — como o Google Glass — devem apresentam uma fonte de imagem
estavel, ja que devem, por exemplo, detectar objetos corretamente. Outro problema enfrentado
que pode ser destacado é na industria automotiva, no que tange, por exemplo, o piloto
automatico. Os pilotos automaticos mais modernos podem, através de cameras instaladas na
carroceria, detectar as sinalizagOes verticais e se adaptar a velocidade limitadora das placas.
Para tal, como estd em velocidade e por conta da vibracdo do carro, deve-se empregar um

estabilizador adequado e eficiente, uma vez que por conta dessa velocidade, pode-se passar
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algo despercebido e acabar por cometer uma infragdo de transito. Um dos mais complexos
empregos da estabilizacdo pode ser associado & utilizagdo de cadmeras em drones (Aerial
cameras), uma vez que estes robds possuem seis eixos de movimento translacional, o que
inclui, também, rotacdo em todos estes eixos, além dos problemas das vibragcdes dos motores
e propulsores [4]. Essas trepida¢Bes e movimentos indesejados necessitam ser removidos a
fim de que se possa ter um video com qualidade e que se possa prestar as fun¢des designadas
para 0 mesmo, como é o caso usual a deteccdo de objetos ou seres animados, ou seja, extrair
informacdes para poder realizar uma tarefa complexa.

Das tecnologias existentes que lidam com tratamento de estabilizagéo de videos, estas
podem ser divididas em duas categorias: Optical Image Stabilization (OIS) e Digital Video
Stabilization (DVS) [4]. O primeiro é baseado no uso de mecanismos no médulo da cdmara
(hardware), os quais contribuem para reduzir a vibragdo. Conforme [3], seu custo deve ser
observado, haja vista que constituem dispositivos denominados de “topo de linha”, ou seja,
com uma alta qualidade, como o Iphone 6s Plus. Ainda sobre essas duas tecnologias,
abordado por [4], nota-se que a inclusdo no Iphone 6s Plus da tecnologia OIS faz com que
este seja mais pesado e maior que sua versdo convencional (Iphone 6s). Uma desvantagem
citada é de que mecanismos OIS alternativos precisam ser adaptados com lentes especificas
para cada modulo da cAmera, 0 que permite que um impacto seja o suficiente para afetar a
calibragdo do mesmo, que é sensivel. Portanto, a estabilizac&o via DVS se mostra melhor, no
sentido de ser programavel (software) e que pode ser utilizado para diferentes médulos de
cameras. Outra vantagem é de que este software pode ser atualizado via firmware e nédo
precisa ser adicionado ou retirado nenhum componente de hardware. Portanto, é facil de
manté-lo. Fator importante é que a solugdo de software permite rapidas atualizacbes e
adaptacdes, tendo assim um tempo necessario menor para que este seja inserido no mercado
[4].

O modelo citado em [4] é o da CEVA, o qual a sua solugdo esta compreendida por
estimacdo de movimento e corre¢cdo de movimento. O primeiro passo descrito € a extracdo de
caracteristicas, realizado por um algoritmo de Harris que detecta cantos (corner detection), ao
passo que é executado a criacdo de pirdmide para a pesquisa de movimento hierarquico na
etapa que se segue. O passo seguinte € o rastreamento de caracteristicas utilizando o algoritmo
de fluxo Optico de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT), que inclui também uma atualizacdo
inteligente por conta de caracteristicas perdidas. O modelo da cdmera €, entéo, estimado pelo

algoritmo Random Sample Consensus (RANSAC), conforme [4].
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Figura 4 - Fluxo da solucédo da CEVA [4].

Uma vez que a estimativa estiver pronta, comegard, em seguida, a fase de correcéo.
Utilizando um filtro de Kalman consegue-se suavizar o movimento em 4 eixos. E comentado
que normalmente esta técnica de suavizar causa margens pretas nos limites do video de saida,
mas que isto é corrigido com um bloco l6gico de compensagdo de pardmetros. Aplicando uma
transformacdo afim (affine transformation) corrige o0 movimento global. Ainda segundo [4],
nota-se que os parametros de transformacéo séo calculados de maneira tal que removam as
distorgdes e trepidacgdes. Esta solugdo da CEVA resulta em um software para estabilizacéo de
video em tempo real.

Como se quer fazer a deteccdo de objetos abandonados, utilizando-se dos videos
adquiridos por este sistema robd-cadmera, é necessario fazer a comparagdo entre a cena de
referéncia e a cena em tempo real, comparando as caracteristicas extraidas das mesmas a fim
de constatar ou ndo a presenca de algum objeto estranho a nossa referéncia. Mas para que
sejam comparadas as cenas, deve ser feito algum processo, como a méxima verossimilhanca e
descartando pontos que estejam desalinhados de um angulo |6] < 1°, como em [1] e [2],
devido & trepidagdo. Para esta pesquisa propde-se inicialmente realizar a corre¢do da entrada e
referéncia quanto as trepidacdes, para a posterior extracdo de caracteristicas e processamentos
subsequentes.

Entdo, para efetivamente realizar a estabilizacdo, é necessario o emprego de um
codigo computacional seja no MATLAB ou utilizando OpenCV (biblioteca de Viséo
Computacional para as linguagens C/C++) — que, por sua vez, contém funcdes e classes que
podem ser utilizados para resolver o problema de estabilizacéo de video —, por exemplo. No
MATLAB, como exemplo, existe um codigo disponivel em sua pégina de Visdo
Computacional, onde este codigo automaticamente detecta um ponto do plano de fundo do
video trémulo e entdo, sendo este o alvo, busca cancelar todas as perturbacdes (leia-se aqui

como ruido, ou seja, a trepidacdo) em relacdo a este ponto (alvo). Este script do MATLAB é
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bom quando se € aplicado em situacdes de perseguicdo, se movendo em uma Unica direcao,
como detecc¢do de placas de veiculos automotores. Além do mais, este causa cortes do video,
ou seja, depois de executado ele gera um video sem a trepidacdo, porém durante o tempo em
que o video estd sendo verificado pode-se notar que o tamanho do video varia, com cortes
(clips) de frames (quadros) em relacéo ao original.

Em contraposicdo, porém ainda ndo testado por ndo ter sido disponibilizado o cédigo,
estd a ideia posta no artigo Full-frame Video Stabilization. Este artigo propde uma melhoria
na qualidade do video, retirando a trepidacdo e sem cortar quadros do video como feito no

MATLAB, gerando um resultado com boa qualidade visual, segundo os autores.

Frame A Color composite of affine and s-R-t transform outputs

Figura 5 - Resultado da aplicacéo do script do MATLAB, disponivel em seu site. (MATLAB)

O cddigo inicialmente realiza a mesma coisa que o codigo do MATLAB faz.
Entretanto, ele preenche a area que esta faltando através de um alinhamento com os quadros
vizinhos, o que é alcancado através do que é conhecido como motion inpainting (reconstrucao
dos movimentos deteriorados ou perdidos em partes de imagens e videos) e faz com que o
preenchimento tenha consisténcia temporal e espacial. Além do mais, para elevar a qualidade
da imagem, utiliza-se um algoritmo que transfere e interpola pixels nitidos de quadros
(frames) vizinhos para o quadro em questdo, assim melhorando a qualidade visual de que

estes abordam no inicio do artigo [10].
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Figura 6 - Resultado da aplicacio do codigo proposto em [7].
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2.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Na &rea de processamento de imagens, as caracteristicas tém papel importante. A
extracdo destas caracteristicas permite obter informagéo relevante sobre o formato contido em
um padréo, de tal sorte que a tarefa de classifica-lo se torna facilitada. A extracdo pode ser
realizada por determinadas técnicas, as quais sdo empregadas de acordo com o cenério, sendo
assim de grande valia para classificagcdo e reconhecimento de imagens. Antes da extracgao,
algumas tarefas de pré-processamento sdo realizadas, a saber: binarizacdo, thresholding,
redimensionamento, normalizagdo, entre outros [9].

Conforme [9], a extracdo de caracteristicas pode ser vista como uma redugdo de
dimensionalidade: seu principal objetivo é obter a informacdo mais importante dos dados
originais e, entdo, representd-la em um espaco de menor dimensdo. Quando a informacéo
original (entrada) possui muita redundancia — muitos dados, todavia pouca informacéo — é
extraido em um conjunto de caracteristicas, as principais informacdes da entrada. Essa
representagdo reduzida, em um conjunto de caracteristicas (ora denominado vetor de
caracteristicas) é a chamada extracdo de caracteristicas. Se estas caracteristicas extraidas
forem cuidadosamente escolhidas é esperado que este vetor contenha toda a informagéo
relevante da entrada de dados com o propdsito de realizar as tarefas desejadas usando esta
representagdo com dimensionalidade reduzida invés da que contém redundéancia, ou seja, a
informacgdo de dimensionalidade original. Esta &rea de reconhecimento de padrbes tem sido
explorada em muitas aplicacGes tais como reconhecimento de caracteres, verificagdo de
documentos, leitor de cddigo de barras, leitura para depésito em bancos, extracdo de
informagdes de cheques, empréstimos, entre outros. Reconhecimento de caracteres tem sido
aplicado em areas novas como no desenvolvimento de bibliotecas eletronicas e sistemas que
requerem entrada com assinatura manual (escrita) [9].

Os métodos comumente utilizados para a realizacdo da extracdo sdo, por exemplo:
Template Matching, Projection Histograms, Geometric moment invariants e Fourier
descriptors. Estas e outras metodologias aplicadas (mais recentes, haja vista o grande nimero
de pesquisadores nessa area) tém vislumbrado reduzir o tempo de processamento, enquanto
consegue uma maior eficacia no reconhecimento dos padrdes envolvidos [8]. Um tipo de
reconhecimento utilizado, citado por [9], € o emprego nos OCR (Optical Character
Recognition), 0s quais consistem em um processo de converter imagens impressas ou

assinaturas (escritas) em uma forma computacional adequada.
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Antes de se iniciar a fase de processamento de imagens, é necessario, geralmente,
realizar procedimentos, chamados de pré-processamento, 0s quais envolvem o
redimensionamento da imagem original e outros, citados anteriormente. O pré-processamento
é uma fase de adequacdo dos dados de entrada para que, assim, possa comegar a fase de
processamento assim dito. Apds isto, uma tarefa primaria em reconhecimento de padrdes é
tomar o padrao de entrada e correlaciona-lo em uma das possiveis classes de saida, onde este
processo pode ser dividido em dois estagios gerais: selecdo e classificagdo de caracteristicas,
de acordo com [9].

Uma fase critica do reconhecimento de padrdes é justamente a selecdo das
caracteristicas, pois se forem feitas de modo incorreto, podem acarretar, portanto, em uma
classificacdo irrealizavel, j& que ndo sera conseguido distinguir as caracteristicas necessarias.
Entdo, a selecdo correta é uma etapa essencial para que o reconhecimento seja possivel. Em
[9], sdo citados os critérios de escolha dados por Lippman, onde se destacam: a limitagdo do
niamero de caracteristicas — as quais devem conter a informacdo necessaria para distingdo
entre as classes — e a insensibilidade a variacdes irrelevantes na entrada de dados. Esses
critérios visam, justamente, uma eficiéncia computacional e a menor quantidade de treinos
requeridos para que o sistema consiga fazer as distingGes entre as classes.

Para construir a classificacdo de qualquer padrdo é preciso extrair as informacdes
relevantes que caracterizam qualquer classe, sendo, portanto, a extragdo de caracteristicas um
passo importante. Vetores de caracteristicas — formados a partir deste processo de extracéo,
onde estas caracteristicas relevantes sdo extraidas de objetos/alfabetos — sdo usados pelos
classificadores para o reconhecimento e, se estiver sendo falado de reconhecimento de
caracteres, por exemplo, o vetor de caracteristicas se torna a identidade de um caractere de
entrada. Olhando-se a partir das caracteristicas se torna mais fécil para o classificador
distinguir as classes [9].

Conforme [9], o maior objetivo ao se extrair as caracteristicas € tomar um conjunto tal
que maximize a taxa de reconhecimento com um menor nimero de elementos necessarios e
assim gerar um conjunto de caracteristicas similares para uma variedade de instancias de um

mesmo objeto ou simbolo.
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2.4 SCALE-INVARIANT FEATURE TRANSFORM (SIFT)

O SIFT surgiu em 2004 como uma alternativa para detectores como o detector Harris,
uma vez que este Ultimo, apesar de invariante a rotacOes, era variante ao escalonamento.
Sendo assim, D. Lowe apresentou o seu algoritmo SIFT através do artigo Distinctive Image
Features from Scale-Invariant Keypoints, o qual realiza a extragdo de pontos chaves e seus
descritores [6]. Existem quatro passos principais neste algoritmo:

O primeiro passo é o Scale-space Extrema Detection, onde é utilizada a filtragem
espago-escala, a fim de poder detectar cantos maiores. Logo o Laplaciano da Gaussiana é
encontrado para diversos valores de ¢, 0 qual acaba por atuar como uma fator de escala. Com
isto é possivel a deteccdo do mé&ximo local atraves da escala e do espaco o que d4 uma lista de
(x,y, o) potenciais pontos chaves no ponto (x,y) e na escala o [6].

Como o Laplaciano da Gaussiana € um pouco custoso, o SIFT utiliza uma
aproximacao sua a qual é conhecida como Diferenga de Gaussianas. Depois eu este processo é
feito, imagens sdo procuradas a fim de encontrar méximos locais sobre espaco e escala. Para
tanto, cada pixel é comparado com oito vizinhos seus, bem como nove pixels na préxima
escala e a anterior. Caso seja um méaximo local, € um ponto chave em potencial, o que
significa dizer que aguele ponto chave é melhor representado naquela escala [6].

O segundo passo é a localizagdo dos pontos chaves. Uma vez encontrado 0s pontos
chaves em potencial, estes precisam ser refinados. Sdo refinados utilizando a expansdo em
série de Taylor de escalonamento de espaco para eu se obtenha o local preciso de maximo e
caso a intensidade neste ponto seja inferior a um limiar, é descartado. Todavia, neste processo
também deve ser atentado as bordas, uma vez que a Diferenca de Gaussianas tem uma
resposta alta para as mesmas, sendo, portanto, necessaria a eliminacéo destas [6].

O terceiro passo é assinalar uma orientacdo para cada ponto chave para que alcancem
a invariancia a rotacdo. A vizinhanca € tomada da locacdo do ponto chave a fim de se calcular
a magnitude e dire¢do do gradiente desta regido [6].

O quarto passo é criar o descritor dos pontos chaves. E criado um vetor que representa
os descritores e diversas medidas sdo tomadas a fim de melhorar a robustez contra rotacao,
variagdes de iluminacdo, etc. [6].

O quinto passo é a combinacdo de pontos chaves: os pontos chaves sdo combinados
através da identificacdo de seus vizinhos mais proximos. Conforme [6], em alguns casos a

segunda combinacdo mais proxima pode estar muito proxima do primeiro, 0 que pode ser
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devido ao ruido ou outras causas. Para estes casos se toma a razdo da distancia mais proxima

com a da segunda mais proxima, sendo descartada se esta razdo for maior que 0,8.

: J ‘

Figura 7 - Resultado da aplicacéo SIFT [6].

2.5 NORMALIZED CROSS CORRELATION (NCC)

A correlacdo cruzada normalizada é uma medida de similaridade muito utilizada em
processamento de sinais e imagens. Para imagens digitais é utilizada a versao bidimensional e

discreta, a correlacdo cruzada pode ser definida como se segue:
ccmm =) > xkytk—mj—n)
ke &= j

O resultado € uma matriz de tamanho (Mmax+ Kmax - 1) por (Nmax + jmax - 1). Entretanto,
este resultado pode gerar valores altos em regides com alto brilho, para isso é preciso realizar
a normalizacdo, e, portanto, o intervalo (range) de correlacdo cruzada normalizada varia entre
0 — ndo possui correlagdo — e 1 — méaxima similaridade —, conforme [11]. Portanto, para se
obter a normalizacdo € necessario dividir a CC pela média geométrica entre a correlagdo
cruzada da imagem x consiga mesma (autocorrelagdo de x) e a autocorrelagcdo da imagem vy,

proposto por Russ em seu livro The Image Processing Handbook e comentado em [11]:
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\/Zij x2(k, ) Zijyz(k —m,j—n)

NCC(m,n) =

Ainda conforme [11], o somatdrio de cada multiplicagdo de pixel a pixel é armazenado
em cada posicdo da matriz resultante e, para efeitos de analise, é valido apenas quando se tem
uma imagem imersa na outra. Abordando sobre a equacdo da NCC anterior, a mesma é
sensivel a variacfes de média ao longo da imagem. Para tornar o resultado mais robusto,
conforme citado em [11] e disponivel em [5], Gonzalez propds uma modificagdo no célculo

da NCC, no qual se retira a média local da imagem x e da imagem y antes de realizar a NCC:

NCC(m,n) =
Jzkz,-[x(k,ﬂ X DPEE k- mj—n) —

Se quisermos comparar uma imagem y com a X, sendo que a y for reescalonada por
um fator de crescimento ou decrescimento pode afetar o reconhecimento na imagem, sendo
portanto uma deficiéncia da NCC e para solucionar tal problema € sugerido por [11] ter um
banco de imagens da imagem y com diversos fatores de escalonamento para evitar tal erro de

reconhecimento.

2.6  RANDOM SAMPLE CONSENSUS (RANSAC)

E um algoritmo proposto por Fischler e Bolles, o qual é uma abordagem geral de
estimacdo de parametros desenvolvido para lidar com grandes proporgdes de outliers nos
dados de entrada [3]. Conforme os desenvolvedores deste algoritmo, diferentemente das
outras técnicas de amostragem que para obter uma solucéo inicial utilizam o maior nimero de
dados eu puderem, o RANSAC se baseia em um conjunto menor possivel e faz o
preenchimento deste mesmo conjunto com dados consistentes, ou seja, € uma técnica que gera
solucdes candidatas com minimo nimero de observacOes tais que este estimativa represente
aproximadamente o modelo em anélise.

O algoritmo do RANSAC é descrito como se segue:
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1) Selecione aleatoriamente o nimero minimo de pontos necessarios para determinar
0s parametros do modelo.

2) Resolva para os parametros do modelo.

3) Determine quantos pontos do conjunto de todos 0s pontos que se ajustam sobre
uma toleréncia pré-definida.

4) Se a fracdo de numeros de inliers sobre o total do nimero de pontos do conjunto
exceder um limiar 7 pré-definido, fagca uma nova estimagdo dos pardmetros do
modelo usando todos os inliers identificados e termine.

5) Caso contrario, repita os passos de 1 a 4 com um nimero maximo de N vezes.

Conforme [3], o nimero N de iteracOes é escolhido tal que a probabilidade p de que
pelo menos um conjunto de amostras aleatorias ndo contenha um outlier. Esse nimero N pode
ser obtido através da seguinte férmula, sabendo que m é o nimero minimo de pontose v é a

probabilidade de se observar um outlier:

_ log(1-p)
" log(1— (1 —v)™m)

2.7 SPEEDED-UP ROBUST FEATURE (SURF)

O SIFT foi desenvolvido em 2004, todavia ele era comparativamente lento e era
necessario um algoritmo com tempo de processamento mais rapido. Entdo, em 2006, H. Bay,
T. Tuytelaars e L. Van Gool desenvolveram uma versdo mais veloz do SIFT. Nasceu assim o
SURF [13].

Como visto na sec¢do 2.4, onde no método SIFT fora emprego uma aproximagdo do
Laplaciano de Gaussiana, no SURF ndo é diferente. Entretanto, invés de se utilizar a
Diferencas de Gaussianas é emprego um filtro de caixa (Box Filter). A vantagem deste filtro
recai justamente no emprego da convolugdo uma vez que esta pode ser calculada facilmente
com ajuda de imagens integrais e pode ser feito em paralelo para diferentes escalas. Tanto
para localizagdo e escala o determinante matriz de Hessian é utilizado [13].

Para a atribuicdo de orientagdo o SURF utiliza as respostas horizontais e verticais de
wavelets para uma vizinhanga de tamanho 6s. Para muitas aplicagdes ndo existe o problema

de invariancia a rotacdo, logo ndo necessério encontrar esta orientacdo, o que agiliza o
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processo. O SURF tem uma funcionalidade chamada de Upright-SURF, o que ajuda a
melhorar velocidade e robustez até mais ou menos quinze graus [13].

Para a descricdo de caracteristicas, 0 SURF também utiliza as respostas do wavelets
nas direcGes horizontais e verticais. Uma vizinhanga de 20s x 20s é tomada nas vizinhancas
de um ponto chave, com s sendo o tamanho, dividindo-o, em seguida, em sub-regides 4x4.
Conforme [13], quanto menor a dimensdo maior a velocidade computagéo e combinagdo, mas
fornecendo melhor distingdo das caracteristicas. Para essa melhor distin¢do, o descritor de
caracteristicas do SURF tem uma verséo estendida de dimenséo 128.

Ainda segundo [13], outra melhor importante € o emprego do uso do sinal do
Laplaciano (tragco da Matriz de Hessian). Ele diferencia manchas de alto brilho em fundos
pretos da situacdo reversa, o que na hora de realizar a combinacdo apenas 0s que possuirem o
mesmo contraste serdo comparados.

Resumindo, SURF adiciona muitas caracteristicas em cada passo. Os pontos fortes é
que se mostra trés vezes mais rapido que o SIFT e comparavel em performance com o
mesmo, também lida bem com rotacOes e borrdes. Seus pontos negativos sdo: variacdes de

iluminac&o e de ponto de vista, conforme [13].

Figura 8 - Emprego do SURF [13].
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3 METODOS UTILIZADOS

Inicialmente a captura de videos em um ambiente industrial desordenado — leia-se aqui
com muitas obstrucdes — é realizada. Para tal é utilizado um robd, denominado de Roomba,
acoplado a ele uma camera. Este robd seré responsével pelo deslocamento translacional e a
camera captar uma &rea maior do que se estivesse estatica. Primeiramente, sera captado o
video de referéncia, sem objeto abandonado, para ser utilizado como fins de comparac¢do com
a sequéncia de videos em tempo real que possa a vir ou ndo ter objeto abandonado (estatico e
que ndo esté presente na cena de referéncia). Esse video de referéncia vai ser o nosso banco
de dados. Devido & disponibilidade deste banco de dados pela UFRJ no trabalho [1],
utilizaremos o mesmo, o qual contém, para fins de treinamento do algoritmo, coordenadas
espaciais do objeto abandonado nos videos para comparacdo com o sem objetos abandonados
(referéncia).

Em seguida sera feita a estabilizagéo dos videos do banco de dados a fim de reduzir as
vibragbes do video devido ao deslocamento do robd para que possa ser realizado uma
comparacdo entre video de referéncia e video atual com uma melhor taxa de deteccdo.
Posteriormente serd feita a extracdo de caracteristicas dos videos em que métodos como
SURF (Speed up Robust Feature), SIFT (Scale Invariant Feature Transform) e Correlagdo
Cruzada Normalizada podem ser empregados. Feita esta extracdo, sera necessério alinhar
temporalmente os videos a fim de obter a comparagao entre as cenas correspondentes, o que é

ilustrado pelas etapas de filtragem temporal e processo de votagdo da figura 3.

Operador
Video de
Referéncia
Correlacao Filtragerll Processo de| Saida
- Cruzada temporal votagio -
Cimera em ormalizada
alta definigao
Sequéncia Pontos de Cilculo de
em tempo interesse homografia
real [SURF) {RANSAC)

Figura 9 - Diagrama em blocos de que como funcionara a metodologia



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Em um primeiro momento o maior foco foi a compreensdo dos métodos a serem
utilizados como SIFT, SURF e Correlagdo Cruzada Normalizada, bem como o funcionamento
do processo de detec¢do. Como primeiro resultado pratico obtido tem-se: utilizagdo do banco
de dados para a deteccdo de um objeto abandonado. Este banco de dados contém videos com
e sem objetos abandonados, bem como suas coordenadas. Entdo para fins de pratica e,
compreensdo melhor, usou-se esse banco de dados e o software MATLAB a fim de detectar o

objeto com suas coordenadas. Utilizou-se o seguinte script de MATLAB:

%PIBIC 2015-2016
%Student: José Alberto
%Professor: Dr. Waldir Sabino

%This script detects abandoned objects using annotations provided by the
following article:

%an_annotated_video_database_for_abandoned_object detection_in_a_cluttered_
environment

videoRead = VideoReader("C:\Users\-\Documents\UFAM\PIBIC\08-2015\sing-amb-
partOl\obj-sing-amb-partOl-videoOl.avi"); %Reads video to locate abandoned
object

nof=videoRead.NumberOfFrames; %Number of videoRead®s frame

initial_frame = 1; %Set initial frame

final_frame = nof; %Set final frame

v = VideoWriter("C:\Users\-\Documents\UFAM\PIBIC\10-2015\new.avi"); %Create
a new video file to be written, which contains a marcation around abandoned
object

open(Vv); %0Opens object v to be written

[1abel, frame, x1, yl, x2,y2,sub_object] = textread("C:\Users\-
\Documents\UFAM\PIBIC\08-2015\sing-amb-part01\obj-sing-amb-part0l-
videoOl.txt","%s %d %d %d %d %d %d~,1);

line=1; % Kth line of .txt

for k = initial_frame:1:Ffinal_frame %This loop will capture the abandoned
object"s coordinates and the frames where these situations occur

if(k==fFrame(line, 1))

line=line+1;

[label, frame, x1, yl, x2,y2,sub_object] = textread("C:\Users\-
\Documents\UFAM\PIBIC\08-2015\sing-amb-part01\obj-sing-amb-part0l-
videoOl.txt","%s %d %d %d %d %d %d~,line);

end
end

line = 1;

for k = initial_frame:1:final_frame %fill in the appropriate number
this_frame = read(videoRead, k); %Captures the k-th frame
if(k == frame(line, 1))
RGB = insertShape(this_frame, “rectangle”, [x1(line,l1l) yl(line,1l)
x2(line,1)-x1(line,1) y2(line,1)-y1(line,1)], "LineWidth®, 5); %Draw a
rectangle at abandoned object®"s location



writeVideo(v,RGB); %Insert scenes that the abandoned object appears to

\%
line=line+1;
else
writeVideo(v,this_frame); %lnsert scenes that the abandoned object
appears to "v*
end

end

close(v);

Como resultado do script:

Figura 10 - Cena com objeto abandonado néo detectado, a esquerda, e o detectado, a direita.

Esse resultado ndo se baseou nos métodos descritos. Utilizaram-se apenas as
coordenadas do objeto abandonado no video, ja disponiveis no banco de dados. Como se
havia proposto a estabilizacdo dos videos para poder realizar a deteccdo de objetos e até
mesmo para se diferenciar de [1] com outra abordagem, buscou-se uma forma de implementar
esta sobre o banco de dados, ou seja, um problema de DVS (Digital Video Stabilization).
ApO6s muitas pesquisas sobre as técnicas disponiveis a cerca deste topico, principalmente em
MATLAB, a execucdo destes sobre o banco de dados ndo fora satisfatorio, sendo necessario
se aprofundar e buscar outra forma. O OpenCV pareceu uma solucdo plausivel, pois ja
contava com bibliotecas para tratamento de visdo computacional em C++ e, portanto, para

estabilizacdo de video. Com isto conseguiu-se uma forma adequada de realizar este
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procedimento, todavia deve ser atentado o tempo necessario para processar um video de 6
minutos, o qual fora insatisfatorio levando para mais de 10 minutos sua execuc¢do, 0 que em
uma situacao real geraria problemas ou complicacgdes, ja que esta € apenas uma Unica etapa do
procedimento.

O levantamento da bibliografia, compreensdo das técnicas de extracdo de
caracteristicas, aplicacdes acerca de deteccdo e a estabilizagcdo se tornaram as atividades
basicas deste projeto, sendo a estabilizacdo a parte que demandou esforco maior devido a
dificuldade apresentada e o dominio da linguagem aplicada estar longe do ideal. Para um
trabalho posterior seria interessante a continuidade das etapas que ficaram de fora como é o
caso da extracdo de caracteristicas, correcdo de intensidade ou brilho do video e aplicacdo da

comparagdo, com a técnica de Correlagcdo Cruzada Normalizada, por exemplo.

_] cmake_install.crmake 14/07/2016 18:12 Arquivo CMAKE 2KE
d CMakeCache Documento de Te... 13KB
J CMakelists Documenteo de Te... 1KB
W oo 18/ Header file 4KB
W o 18/ Header file 3KB
A cvaux 18/12/2013 11:02 Header file KB
B cvaux 18/12/2015 11:02 Header file KB
h cvwimage 181272013 11:02 Header file KB
B ccore 18/12/2015 11:02 Header file KB
R ccore 18/12/2015 11:02 Header file KB
h cxeigen 18/12/2015 11:02 Header file KB
f cxmisc g Header file 1KB
h highgui g Header file 3KB
[ 7] Makefile Arquiva S KB
B mi Header file 3KB
@&| obj-sing-amb-part01-video01 Arquiva AV 131.838 KB
._i',i obj-sing-amb-part01-videc01-shoe-posil Arquivo AV 131.838 KB
h opency Header file KB
J outvideo Arquivo 27T KB
B% outvideo C++ sourcefile 25 KB
[ 7 outvideo.o Arquivo O 447 KB
] rua Arquiva AV] 131,838 KB
j] stabilized Arguivo AV 116.358 KB

Figura 11 - Arquivos Header File e arquivo fonte de C++, responsaveis pela estabilizacao.
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APENDICE A - CRONOGRAMA INICIAL

2015

2016

NO

Descricao

Ago

Set

Out

Nov

Dez

Jan

Fev

Mar

Abr

Mai

Jun

Jul

Utilizar as homografias
entre quadros sucessivos
para encontrar o
deslocamento relativo
entre quadros.

Extraia as caracteristicas
para cada quadro do
video de referéncia.

Calcular as homografias
entre os quadros da
sequéncia e um quadro
inicial, e plotar a curva
de deslocamentos em
funcéo do numero do
frame.

Repetir os passos para 0
video de teste e utilizar
as informacdes obtidas
para alinhar
temporalmente os frames
de referéncia e de teste.

Deteccdo dos objetos
através da diferenca
entre quadros.

Elaboragéo do Resumo e
Relatério Final

Preparacdo da
Apresentagdo Final para
0 Congresso




