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RESUMO

A recente revolugdo tecnolégica ocorrida nas ultimas décadas nos proporcionou a disponibilizacido de
computadores com grande capacidade de armazenamento e processamento. Além disso, também temos ao
nosso alcance cameras de video com alta qualidade de captura de imagens. Este cendrio nos permite criar,
armazenar e distribuir grande quantidade de videos. Diversas dreas da sociedade, tais como, vigilancia,
controle de trafego e entretenimento, tem demandado o desenvolvimento de novas técnicas ¢ metodolo-
gias automatizadas de andlise de videos, as quais sdo independentes da avaliacdo humana ou de buscas
exaustivas pelos arquivos de video. Aplicagdes naturais para estas dreas podem incluir: reconhecimento
baseado em movimento, navegacdo veicular, vigilincia automatizada, monitoramento de fluxo de veiculos

e pedestres, controle de qualidade em fabricas, indexagdo de videos e iteracdo homem-maquina.

Neste trabalho propomos uma metodologia para o reconhecimento de acdes humanas executadas em
sequéncias de imagens usando Visdo Computacional e Inteligéncia Computacional. Na etapa de Visdo
Computacional utilizamos uma combinacio de duas técnicas de andlise de movimento: Histograma de
Fluxo Optico Orientado e Andlise de Contorno de Objetos. Na etapa de Inteligéncia Computacional nds
utilizamos um Mapa-Auto Organizavel (SOM, do inglés Self-Organizing Map) otimizado através da rede
de Aprendizado por Quantizag¢do Vetorial (LVQ, do inglés Learning Vector Quantization ).

Testamos a metodologia proposta com uma base de dados que contém diferentes tipos de acdes hu-
manas. Por meio dos resultados obtidos e comparando-os com outras propostas encontradas na literatura,

demonstramos a utilidade e a robustez da técnica.



ABSTRACT

The technology evolution that we experienced over the last decades increased the availability of com-
puters with high processing and storage capacity, and video cameras with high quality image capture. It
made it easier to create, store and upload videos. Considering this scenario, the areas such as surveillance,
traffic control and entertainment deal with increasingly high amounts of video information, and require the
development of new methodologies and techniques for video analysis. The increase in the overall amount
of available video has set a requirement for simpler video analysis, independent of human evaluation and
exhaustive searches. Natural applications of automatic video analysis include: motion based recognition,
vehicle navigation, surveillance automation, pedestrian and vehicle flow monitoring, quality control in

factories, video indexing and man-machine interaction.

In this work we develop and test a method for recognition of human actions in sequence of images
using Computer Vision and Computational Intelligence. The Computer Vision stage is a combination of
two motion analysis techniques: Histogram of Oriented Optical Flow and Object Contour Analysis. For
the Computational Intelligence stage we use a Self-Organizing Map (SOM) optimized through Learning
Vector Quantization (LVQ).

We test the proposed method against a database with different kinds of human actions. From the results

and comparing it to other proposals in the literature, we show the usefulness and robustness of this method.
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1 INTRODUCAO

A evolucdo tecnoldgica que vivenciamos nas tltimas décadas permitiu a proliferagdo de computadores
com grande capacidade de processamento e armazenamento e de cameras de videos com alta qualidade de
captura de imagens. Isso fez com que nossa sociedade fosse capaz de gerar, armazenar e transmitir con-
juntos macigos de videos. Esta capacidade vem aumentando a medida que os custos financeiros associados
aos equipamentos de geracdo de videos estdo reduzindo e & medida que eles tém se tornado portateis e de
simples manipulacdo. Também ¢é relativamente facil e barato armazenar e transmitir estes videos, porém
sua andlise e extracdo de informagdes ndo é uma tarefa trivial, exigindo muitas vezes a busca exaustiva
pelo video e a dependéncia de avaliagdo humana, aumentando os custos financeiros e temporais associados

a analise destes videos.

As dreas de vigilancia, transito, multimidia, entretenimento, esporte e biomédica sdo grandes geradores
de dados em videos e tem potencial de aplicagdes que demandam o desenvolvimento de novas metodolo-

gias e técnicas para a andlise de videos. Yilmaz et al. [14] citam alguns exemplos de aplicagdes:

e reconhecimento baseado em movimento, que permite executar o reconhecimento humano através de

sua caminhada ou a detec¢io automatizada de objetos.

e vigilincia automatizada, para o monitoramento de cenas e identificagcdo de atividades suspeitas ou

eventos inadequados.

e indexacdo de videos, para a recuperacio e anotacao automdtica de videos em banco de dados multi-

midia.

e interacdo homem-mdquina, para o reconhecimento de gestos ou rastreamento do olhos para entrada

de dados no computador.

e monitoramento de trafego, para a coleta em tempo real de dados estatisticos do trafego, e permitir

um melhor controle do fluxo.

e navegacio de veiculos, para o planejamento de rotas baseado em video e desvio de obsticulos.

Com o processamento de videos, que neste contexto sdo considerados apenas uma sequéncia de ima-
gens, ¢ a geracdo de padrdes que representem a acio executada, podemos implementar algoritmos de
reconhecimento de padrdes que identifiquem o tipo de agdo humana executada, fornecendo informacgdes
relevantes que servirdo como pardmetros de entrada para outros processos automatizados, reduzindo os

custos associados a andlise manual das sequéncias de imagens.

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma nova metodologia para o reconhecimento de
acdes humanas em sequéncias de imagens, baseada em Visdo e Inteligéncia Computacional. Tal me-
todologia serd descrita nos proximos Capitulos. Definimos a¢des humanas como sendo os movimentos

executados por seres humanos e consideramos que todo o corpo estd sendo capturado e representado nos



quadros da sequéncia de imagens. Na proxima Secdo descrevemos brevemente uma relacdo ndo exaustiva

de trabalhos publicados recentemente que tinham objetivos de pesquisa semelhantes ao deste trabalho.

1.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos trabalhos foram desenvolvidos visando propor metodologias para o reconhecimento de agcdes
humanas. Em geral, busca-se definir uma forma de extracio e representacdo das caracteristicas do movi-
mento e do objeto na sequéncia de imagens, gerando padrdes de representacdo, os quais sdo utilizados por
algoritmos de classificagdo de padrdes para executar o reconhecimento da acdo que estd sendo efetuada
na sequéncia de imagens. Nesta Sec@o descrevemos brevemente alguns trabalhos recentemente publicados
que tratam esta problemadtica. Todos eles utilizaram o conjunto de videos disponibilizados pelo Laboratério
de Visao Computacional do Instituto de Ciéncias Weizmann [12], a qual contém sequéncias de imagens
onde nove pessoas diferentes executam diversas acdes naturais, tais como, abaixar, correr, pular, entre
outras. Este conjunto de videos estd apresentado em detalhes na Se¢do 6.1. Como neste trabalho, as pro-
postas encontradas na literatura utilizam técnicas de Visdo Computacional para gerar representacdes dos

movimentos e de Inteligéncia Computacional para gerar modelos classificadores dos movimentos.

Wang, Huang e Tan [15] utilizaram uma representa¢do de movimento compacta para o reconhecimento
de a¢des humanas. Apés calcular o Fluxo Optico das sequéncias de imagens por meio do algoritmo de Lu-
cas e Kanade [16, 17], descrito na Secdo 2.2.3, os autores particionam o Fluxo Optico em N x N blocos,
para gerar informacdes locais de fluxo Optico, as quais sdo integradas para gerar a informacdo global. Para
cada bloco é gerado um histograma normalizado do fluxo, com 8 bins. A ideia principal por trds deste
processo é a conversio do Fluxo Optico das coordenadas cartesianas para coordenadas polares. Segundo
os autores, a representacdo de um movimento na forma de velocidade e dire¢do é mais natural do que a
representacdo na forma de velocidade horizontal e velocidade vertical. Através dos histogramas gerados,
representa-se um movimento pela suas principais direcdes (os bins do histograma) e pela velocidade (ou
magnitude) dos vetores (a altura dos bins nos histogramas). Além disso, eles calculam algumas caracteris-
ticas estatisticas dos vetores dos fluxos 6pticos, da forma e da trajetdria, as quais sdo integradas para gerar
a representagdo final do movimento. Esta representacdo € utilizada para gerar classificadores AdaBoost
multi-classe. Para a base de dados de Weizmann, os autores alcangaram 93.3% de acerto na execugédo da
tarefa de classificagao.

O trabalho apresentado por Wang e Leckie [18] utiliza as informagdes derivadas das silhuetas espaco
temporais para representar as agdes humanas. O cdlculo das silhuetas entre os quadros é efetuado através
de métodos de extracdo de fundo e diferenca temporal ou por rastreadores de contorno. Como o tamanho
e a posicao das silhuetas variam a medida que o movimento ocorre, a silhueta é centralizada, para que seja
calculada uma média da silhueta. Para criar uma biblioteca de silhuetas médias, os autores quantizaram as
silhuetas médias utilizando o algoritmo k-means, gerando grupos de silhuetas médias. Com esta proposta,

eles alcancaram 96.8 % de acerto.

Ali et al.[19] utilizam os conceitos da teoria dos sistemas cadticos para modelar e analisar as dindmicas

ndo lineares das acOes humanas. As trajetorias de diversos pontos de referéncia sdo agrupadas para repre-



sentagdo do sistema dindmico ndo linear. Cada trajetdria é entdo utilizada para reconstruir um espago de
fase, empregando um esquema de atraso. As propriedades deste espaco de fase sdo capturadas de forma a
gerar um vetor de caracteristicas. Utilizando o algoritmo do vizinho mais préximo, os autores alcan¢aram
92.6% de acerto.

Ja Niebles e Li [20] utilizam uma cole¢do de caracteristicas espaciais e espago temporais para extrair
estatisticas e a dindmica dos pontos de interesse, as quais sdo combinadas para compor uma bolsa de
caracteristicas (bag-of-features). Nesta proposta as caracteristicas sdo combinadas para executar a tarefa
de classificag¢@o. Entre as caracteristicas utilizadas podemos citar o mapa de bordas e os pontos de interesse.
Para cada exemplo, cada caracteristica ird definir (ou votar) a classe que o exemplo pertence. A classe mais
votada € a escolhida para o exemplo apresentado. Utilizando o algoritmo SVM os autores alcangaram
acerto de 72.8%.

Jhuang et al. [21] apresentam uma extensdo de [22], em que uma solucdo biologicamente motivada
executa uma modelagem estatistica da cena. Jhuang et al. [21] alteraram as caracteristicas da forma pelas
caracteristicas do movimento. O sistema proposto consiste de uma hierarquia de detectores de caracte-
risticas espaco temporais. A medida que avangamos nos niveis hierarquicos do sistema, a complexidade
dos detectores de caracteristicas vai aumentando. Como entrada do sistema, uma sequéncia de imagens
¢ analisada por um array de unidades sensiveis a direcdo, as quais, através dos estdgios da hierarquia do
sistema, se tornam detectores de caracteristicas espaco temporais invariantes a posicdo. Eles extraem as
informacgdes de movimento local com conjunto de filtros de fluxo. As respostas obtidas sdo armazenadas
localmente e convertidas para respostas de alto nivel que serdo comparadas a templates mais complexos
aprendidos dos exemplos. Diferentes tipos de detectores de caracteristicas foram utilizados, entre eles
podemos citar os gradientes espaco temporais, Fluxo Optico, e orientacdo espaco temporal. Na fase de
classificacdo, os autores utilizaram o SVM e alcancaram diversos resultados. Para a base de Weizmann,

alcancaram 98.8 % com o detector baseado em gradiente.

Thurau e Hlavac [23] utilizam um método para o reconhecimento de acdes humanas baseado em poses
primitivas. Eles estenderam um descritor baseado em Histogramas de Gradiente Orientado. As classes
de a¢do sdo representadas pelos histogramas das poses primitivas. Estes histogramas sdo complementados
com informagdes temporais, para representar a sequéncia de imagens. A classificacdo se d4 pela compara-
¢ao destes histogramas, executada através do algoritmo de vizinho mais proximo. Os autores alcangaram
acerto de 94.4%.

Chaudhry et al. [4] propuseram que a representacdo de cada quadro da sequéncia de imagens fosse
feita através de Histogramas de Fluxo Optico Orientado (HOOF, do inglés histogram of oriented optical
flow) e o reconhecimento de a¢des humanas fosse executado pela classificagdo das séries temporais dos
HOOF. Utilizando as técnicas de vizinho mais proximo os autores alcangaram 94.4% de acerto.

1.2 ORGANIZACAO DESTE TRABALHO

Este trabalho estd organizado em sete Capitulos, incluindo esta Introdug@o. Ao final apresentamos as

Referéncias Bibliograficas.



No Capitulo 2 descrevemos os conceitos e as definicdes comumente utilizados no campo de Visdo
Computacional. Além disso, apresentamos as defini¢des de deslocamento 6ptico e Fluxo Optico, necessé-
rios para a compreensio dos algoritmos de Célculo de Fluxo Optico propostos por Horn e Schunck [24],
Lucas e Kanade [16, 17], Kanade, Lucas e Tomasini [10, 11], também descritos no Capitulo. Por fim,
descrevemos a metodologia de calculo dos Histogramas de Fluxo Optico Orientado, que ¢ utilizada para

estimar uma distribuico dos vetores de Fluxo Optico.

No Capitulo 3 apresentamos os métodos e conceitos utilizados para executar a deteccao do contorno de
partes de uma imagem, bem como detalhamos o algoritmo Moore-Neighbor Tracing, comumente utilizado
para esta tarefa. Além disso, buscamos descrever as representagdes de contorno mais utilizadas e o processo

de normalizacdo deste contorno.

No Capitulo 4 descrevemos a teoria das Redes Neurais Artificiais (RNA), bem como as principais
etapas envolvidas no desenvolvimento de aplicacdes que utilizam as RNA, suas principais arquiteturas e
métodos de aprendizagem. Além disso, apresentamos detalhadamente dois de seus principais algoritmos,

0 SOM e a LVQ, ambos propostos por Teuvo Kohonen.

No Capitulo 5 apresentamos as etapas da metodologia proposta neste trabalho, que tem como objetivo
executar o reconhecimento automatizado do tipo de acdo humana que ocorreu em uma sequéncia de ima-
gens. Apresentamos os parametros utilizados em cada etapa da metodologia e descrevemos suas entradas

e saidas.

No Capitulo 6 descrevemos as caracteristicas do conjunto de dados utilizados para validar a meto-
dologia proposta. Também apresentamos os tipos de experimentos executados, bem como das técnicas
de validacdo dos modelos de classificacdo gerados. Encerramos o Capitulo demonstrando os resultados
encontrados e comparando-os com os resultados dos trabalhos para reconhecimento de acdes humanas

descritas na Secdo 1.1.

No Capitulo 7 apresentamos as consideragdes finais do autor, as contribuicdes deste trabalho, as limi-

tacOes e vantagens da metodologia proposta, bem como as sugestdes de trabalhos futuros.



2 FLUXO OPTICO

Uma técnica de Visdo Computacional comumente utilizada para avaliar o movimento entre dois qua-
dros de uma sequéncia de imagens é o cdlculo de seu respectivo Fluxo Optico. Esta metodologia é execu-
tada sem nenhum conhecimento a priori acerca do conteddo das imagens e € capaz de estimar o movimento
que esta ocorrendo na sequéncia de imagens. Neste Capitulo definimos os conceitos de imagem, sequén-
cia de imagens e Fluxo Optico, bem como apresentamos os principais algoritmos para o cdlculo do Fluxo
Optico e de sua representacio baseada em Histogramas.

2.1 CONCEITOS E DEFINICOES

2.1.1 Imagem e Sequéncia de imagens

Conforme apresentado por Gonzalez ¢ Woods [25], podemos definir uma imagem como uma fungdo
bidimensional f(z,y), onde = e y sdo coordenadas espaciais. A amplitude de f para qualquer par de
coordenadas (z,y) é denominada a intensidade da imagem (ou o brilho) naquele ponto. Também € co-
mum a utilizacdo do termo nivel de cinza para se referir a intensidade de imagens monocromaticas. Para
convertermos uma imagem para o formato digital, suas coordenadas e amplitudes devem ser digitalizadas.
A digitalizacdo dos valores das coordenadas é conhecido como amostragem e a digitalizacdo dos valores
da amplitude como quantiza¢do. Quando tomamos quantidades discretas, com valores finitos para z, y e
para a amplitude de f, podemos dizer que a imagem é uma imagem digital. No decorrer desta dissertagao

utilizaremos a seguinte representacdo para uma imagem digital:

f(0,0) f((),l) f(O7N—1>
’ , N —
fap=| TR0 SOD e N o
f(M—=1,0) f(M-1,1) -+ f(M—-1,N-1)

onde M e N denotam, respectivamente, o nimero de linhas e colunas da imagem digital resultante da
amostragem da imagem f(x,y) e M x N e expressa o tamanho da imagem digital. Os elementos da matriz
sdo chamados de pixels da imagem e possuem localiza¢des, coordenadas (z,y), e valores particulares,

amplitude de f em (z,y).

Uma sequéncia de imagens é uma funcéo tridimensional h(x,y,t) que possui uma ou mais imagens

f(z,y) tomadas em instantes de tempo discretos .



2.1.2 Similaridade de regides entre imagens, deslocamento éptico e Fluxo Optico

Apresentamos a seguir uma adaptagdo da definicao de correspondéncia dptica apresentada por Minetto
[1], aqui denominada similaridade de regides entre imagens. Considerando um pixel p de uma imagem
digital J, podemos definir seu correspondente em uma imagem digital X como sendo o pixel g, tal que
a similaridade entre os valores de J na vizinhanca de p e de K na vizinhanca de ¢ sio maximizados. Na

Figura 2.1 Minetto [1] ilustrou este conceito.

Imagem:.J Imagem:

Imagem:K

Figura 2.1: Similaridade de regides entre imagens, ilustrada por Minetto [1]

Em geral, podemos aplicar este conceito a duas imagens que compde uma sequéncia de imagens e fo-
ram obtidas da mesma cena em momento distintos, variando a posicdo dos objetos ou da cAmera. Conforme
Minetto [1], denotaremos o conceito de similaridade de regides entre imagens por

J(p) = K(q). (2.2)

Assumindo que ¢ € similar a p, dizemos que o vetor f = ¢ — p é o deslocamento de p entre J e
K, no dominio da imagem. Assim, definimos que o Fluxo Optico de uma imagem .J para uma imagem
posterior K é uma fungio que mapeia cada ponto p ao seu vetor de deslocamento f(p) e possui a seguinte

propriedade:

J(p) =~ K(p+ f(p)) (2.3)

Na Figura 2.2 Minetto [1] apresenta uma ilustracio de um Fluxo Optico f, o qual foi amostrado em
um conjunto fixo de pontos, pi, pa, ..., Pn, € produziu um conjunto de vetores f1, fo, ..., f. Cada vetor f;
¢é apresentado como um segmento de reta com origem em p;, com a mesma dire¢do de f; e comprimento

proporcional ao médulo de f; = | fi|.
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Figura 2.2: Representacdo de um Fluxo Optico, ilustrada por Minetto [1]

O célculo do Fluxo Optico assume a hipdtese de que a intensidade de uma regido particular de uma
imagem permaneca aproximadamente constante, a medida que a imagem vem sendo alterada com o tempo,
considerando um curto periodo de tempo. Assim, assumimos que a intensidade de pixels correspondentes

em uma sequéncia de imagens permanece constante. Beauchemin e Barron [2] e Minetto [1] apresentam

uma defini¢do formal para esta hipdtese, apresentada na Equagdo 2.4.

Considerando que as imagens J e K compde a sequéncia de imagens continua H, entao:

J(p)=H(p,t) e K(p)=H(p,t+t) (2.4)

onde Jt corresponde a um intervalo de tempo pequeno. Desta forma, considerando x e y as coordenadas

de pe f, e f, as componentes do deslocamento f(p) entre os instantes ¢ e ¢ 4 6¢, podemos reescrever a

Equagdo 2.2 como

H(z,y,t) = H(z + dx,y + dy,t + dt) (2.5)

onde dz e dy sdo os deslocamentos locais nas coordenadas z e y, respectivamente, na regido da imagem

(z,y,t), depois de um tempo dt. Expandindo o lado direito da Equacdo 2.5 pela série de Taylor em relagao

adx, oy e dt obtemos

OH OH OH

onde %—I;(x, Y, t), %—g(:c, y,t) e %—If(az, y,t) sdo as derivadas parciais em z,y e t e O(6t%) é o termo
de segunda ordem, geralmente ndo considerado por ser desprezivel. Subtraindo H (z,y,t) em ambos os

lados, desprezando O(6t2), omitindo (z, ¥, t) e dividindo a equagio por 6t podemos reescrever a Equagio

2.6 de modo que:

OHéx OHdéy OH
%E—Fajy%—i_ﬁ_o 2.7



Considerando u = % ev = % e utilizando as abrevia¢des H,, H, e H; para as derivadas parciais

do brilho da imagem com respeito a x, y e t, respectivamente, obtemos uma equagdo linear simples com

apenas duas varidveis desconhecidas, conforme Equacio 2.8.

Hyu+ Hyv+ H, =0 2.8)

O vetor ¥ = (u, v) representa o Fluxo Optico diferencial em determinado ponto da imagem, ou, mais
especificamente, € a velocidade instantdnea de um pixel (z,y) no instante t. A Equacéo 2.8, conhecida

como equacdo de restricdo do Fluxo Optico, pode ser reescrita como

(Hy, Hy).(u,v) = —H; (2.9)

onde (H, H,) é o gradiente espacial de H no instante ¢ e define uma restri¢io a velocidade ¢/, conforme

ilustrado por Beauchemin e Barron [2] através da Figura 2.3.
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Figura 2.3: Equacio de restri¢io do Fluxo Optico define uma linha no espaco da velocidade [2].

Na Figura 2.3, o vetor de velocidade normal v € definido como o vetor perpendicular a linha de
restricdo, que é a velocidade com a menor magnitude na linha de restricdo do Fluxo Optico. Com esta
restricdo ndo é possivel calcularmos ambos os componentes de ¥, considerando que o vetor possui dois
componentes e apenas uma equacio de restri¢do foi obtida, sendo possivel estimar apenas o componente na
direcdo do gradiente local da funcdo de intensidade da imagem. Este problema é conhecido como problema
da abertura do Fluxo ()ptico. Segundo Beauchemin e Barron [2], somente em regides da imagem onde
existam informacdes de intensidade bem estruturadas é que o movimento pode ser totalmente estimado

com o uso da equagio de restri¢io do Fluxo Optico.

Minetto [1] apresentou, como mostra a Figura 2.4, uma ilustra¢do para a compreensdo do problema da
abertura, onde cada ponto p na primeira imagem pode possuir varios pontos ¢ na segunda imagem com
similaridades locais iguais ou muito préximas. A cena ilustra um quadrado de cor uniforme se movendo
diagonalmente para cima, sendo que a posicional inicial estd ilustrada com linha continua e a final com
linha tracejada. Para a determinacdo da similaridade local, da regido mais similar e do Fluxo Optico
dos pontos utilizou-se as janelas circulares, indicadas com linha cheia na imagem de origem e com linha

tracejada na imagem de destino. Podemos observar que para os pontos a € ¢ a ambiguidade de similaridade



de regides entre imagens se estende ao longo de uma linha, enquanto que para o ponto b o deslocamento é

bem definido. Para o ponto d, a ambiguidade se estende sobre uma regido.

Figura 2.4: Problema da abertura, ilustrado por Minetto [1].

Assim, podemos estimar apenas v, o componente do movimento na dire¢do do gradiente local da
funcdo de intensidade de uma imagem. Diversos algoritmos foram propostos com o objetivo de contornar
este problema. Apresentamos na Secdo 2.2 os algoritmos mais importantes e conhecidos, descrevendo suas

principais caracteristicas.

2.2 CALCULO DO FLUXO OPTICO

O célculo do Fluxo Optico consiste em associar um vetor de velocidade a cada pixel da imagem ou,
equivalentemente, um deslocamento que representa a distincia de um pixel que se moveu entre o quadro

anterior e o atual.

Barron, Fleet e Beauchemin [26], Galvin et al. [27] e McCane et al. [28] apresentaram estudos de
comparagio do desempenho de diversas técnicas de Célculo do Fluxo Optico, as quais podem ser divididas

em métodos diferenciais, baseado em regides, baseado em energia e baseado em fases.

Apesar das diversas diferengas que podem ser encontradas entre os métodos de cdlculo de Fluxo Optico,
Barron, Fleet e Beauchemin [26] afirmam que muitas destas técnicas podem ser vistas conceitualmente em

trés estdgios de processamento:

1. pré filtragem, ou suavizacdo, com filtros de passa-baixa/passa-alta para extragcdo da estrutura do sinal

de interesse e para alterar a taxa de sinais com ruido.

2. extracdo de medidas bésicas, tais como derivadas espaco-temporal (para medir os componentes da



velocidade) ou correlagdo local das 4reas.

3. integracdo destas medidas, para produzir um campo bidimensional do fluxo.

Na Secdo seguinte descrevemos os conceitos relacionados com a estimativa das derivadas parciais
de um ponto de imagem, que sdo fundamentais para a compreensio dos algoritmos de cdlculo do Fluxo
Optico. Em seguida, apresentaremos o algoritmo proposto por Horn e Schunck [24], que busca atender
a critérios de gradiente e suavidade global; o algoritmo de Lucas e Kanade [16, 17], que calcula o Fluxo
Optico diferencial; e o algoritmo de Kanade, Lucas e Tomasi [10, 11], que determina o Fluxo Optico de

maneira piramidal e com mais eficiéncia, também conhecido como algoritmo KLT.

2.2.1 Estimativa das Derivadas Parciais

A estimativa das derivadas parciais é um fator importante para o calculo do Fluxo Optico, devendo ser
uma estimativa consistente. A estimativa das derivadas parciais é tomada a partir de um conjunto discreto
de medidas de intensidades. Horn e Schunck [24] apresentaram uma equacgao que relaciona as alteragdes
na intensidade de um ponto em uma imagem ao movimento do padrdo de intensidade. Como definido
anteriormente, H(z,y,t) denota a intensidade de uma imagem no ponto (z,y) tomada no instante de
tempo discreto ¢. Quando um padrio se move, a intensidade de um ponto particular permanecerd constante,

de modo que

dH
— =0 (2.10)

Aplicando a regra da cadeia podemos notar que

OHdr OHdy OH
%EﬁLaiyEJrE—o (2.11)

: __ dx _dy __ OH _ 0H _ 0H =
Considerando u = 5, v = 3, H, = B H, = T H; = i » bodemos reescrever a Equagdo 2.11,

Hyu+ Hyv+ H; =0, 2.12)

de onde notamos que possuimos uma equacdo linear simples com duas varidveis desconhecidas u € v,
que formam o vetor de movimento do ponto, ou o Fluxo Optico. As derivadas parciais H,, H, e H; podem
ser aproximadas por vérios métodos. Horn e Schunck [24] usam um conjunto que permite estimar H, H,
e H; de um ponto no centro de um cubo formado por oito medidas, cuja relacdo espacial e temporal entre

estas medidas estd apresentada na Figura 2.5.

Cada uma das estimativas das derivadas parciais correspondem a média das diferencas das quatro
medidas adjacentes no cubo, conforme apresentado nas Equacdes 2.13, 2.14 e 2.15.

(Hijrie — Hijr) + (Hiv1 1k — Hivagx) + (Higries1 — Hijrrr) + (Hivy g e01 — Hiv1 k1)

H, ~
4
(2.13)
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Figura 2.5: Relagdes espaciais e temporais, para a estimativa das derivadas parciais de um ponto da ima-
gem, posicionado no centro do cubo, ilustrada por Horn e Schunck [24]. O indice da coluna j a eixo = na

imagem, o indice da linha ¢ corresponde a eixo y e o indice £ no eixo do tempo.

(Hiv1,5k — Hijr) + (Hiv1j+1.6 — Higrok) + (Hivrjee1 — Higrer) + (Hiv1 1641 — Hijiiee1)

H, ~
4
(2.14)

(Hijr+1 — Hijr) + (Hiv1jee1 — Hivige) + (Higraierr — Higrae) + (Hiv ek — Hivijvk)
4

Ht ~
(2.15)

2.2.2 O algoritmo de Horn e Schunck

O método proposto por Horn e Schunck desenvolvido em 1981 foi uma das primeiras técnicas a con-
siderar que a intensidade dos pixels na sequéncia de imagens € constante. Além desta restricdo, com o
objetivo de obter os dois componentes do movimento ¥(u, v), uma segunda restri¢do foi introduzida para
produzir um sistema totalmente determinado (duas equacdes, com duas varidveis desconhecidas). Horn e
Schunck buscaram apresentar uma proposta que contornasse o problema da abertura assumindo a hip6tese
de que o Fluxo Optico v(x,y) varia suavemente com a posi¢do (z,y). Em outras palavras, pixels vizi-
nhos possuem movimento similar, produzindo um fluxo uniforme ou regular. Desta forma, o problema se

resume a minimizar a energia total

2 2.2 2
€total = //(Oé Eregularidade + €fluxo)dxdy' (216)

O termo €,eguiaridade € calculado através da Equagdo 2.17 e corresponde a medida de deslocamento,
ou variagio espacial, do Fluxo Optico, o qual é ponderado pelo parimetro o, que ira depender do erro

11



de quantizagcdo da imagem e do nivel de ruido presente na sequéncia de imagens e determina a influéncia
da restri¢do de regularidade na minimizacdo. Em [24], os autores sugerem que a magnitude de o seja

aproximadamente proporcional ao ruido estimado em H?2 + H, 5

creguarine = (50) + (50) + (50) + (50) @17)

O termo €y, € calculado através da Equagdo 2.18 e corresponde ao erro referente as alteragdes na

taxa de intensidade na imagem, que violam a restri¢do do Fluxo Optico expressa pela Equacdo 2.8.

€ fluzo = qu+HyU+Ht (2.18)

O problema de minimizagdo da energia total Etzotal pode ser reduzido a solucionar um conjunto de
equagdes diferenciais, que sdo geradas por variacdes de cdlculo, conforme apresentado pelas Equagdes
2.19 ¢ 2.20.

H2u+ H Hyv = o*V?u — H, H, (2.19)

H.Hyu+ Hjv = o’V — HyH, (2.20)

Usando a aproximacao do Laplaciano obtemos o sistema

<a2 + Hg)u + HyHyo = <a2a - Hth> 2.21)

Hy Hyu + (Oz2 n Hj)v - (a% _ HyHt> (2.22)

O determinante da matriz de coeficientes é igual a (o + H?2 + Hg) Resolvendo o sistema para u e

v, obtemos a solucdo de 2.21 e 2.22, que é dada por

(o + Hz + Hp)u = +(o* + H, )i — H.Hyv — H H; (2.23)

(o® + H + Hp)v = —H Hyu + (o + H2)v — HyH, (2.24)
Estas equagcdes podem ser reescritas alternativamente como

_ H,(H,u+ Hyv+ Hy)
o? + H2+ H?2

(2.25)

| Hy(Hyu+ Hyv + H,)

2.26
o+ H? +H§ (2.26)
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Com o objetivo de minimizar as Equagdes 2.25 e 2.26, Horn e Schunck [24] sugerem um processo de

solucgdo iterativa, conforme Equagdes 2.27 e 2.28.

. H.(H,u" + H,#o" + H;)
ut =g - 22 Y (2.27)
o+ H?+ H?

. Hy(Hyu" + Hyo™ + Hy)
ol = gn _ HyHe y (2.28)
a? + H2 + H2

onde 4™ e ¥™ sdo as velocidades médias dos vizinhos de u e v na iteragdo n.

2.2.3 O algoritmo de Lucas e Kanade

Lucas e Kanade [16, 17] apresentaram outra proposta para resolver o problema da abertura do Fluxo
Optico. Segundo Bradski e Kaehler [3] o método de cilculo do Fluxo Optico proposto por Lucas e Kanade

[16, 17] assume trés hipdteses:

1. Constdncia da intensidade, que assume que um pixel de objeto qualquer em uma cena de uma
sequéncia de imagens ndo sofrerd alteragdes em sua aparéncia a medida que ele se move de quadro
a quadro. Quando falamos de imagens em escala de cinza estamos nos referindo a intensidade do

pixel, que ndo serd alterada a medida que ele se desloca pelo plano da imagem.

2. Persisténcia temporal (ou movimentos pequenos). O movimento da imagem € alterado lentamente a
medida que o tempo passa, ou seja, 0s objetos nas imagens ndo se movem muito de um quadro para

outro.

3. Coeréncia espacial (ou rigidez no movimento). Pontos vizinhos numa cena, que pertencem a mesma

superficie, apresentam movimentos similares.

A primeira restri¢ao diz respeito a constancia da intensidade. Os pixels de uma trajetéria devem possuir

a mesma aparéncia em todo o tempo, conforme apresentado na Equacédo 2.7.

Considerando ‘;—f = u, % =0, %—IZ = H,, %—IZ =Hye %—Ij = H, e isolando a derivara parcial de ¢,

podemos reescrever esta equacao de modo que

Hyu+ Hyy = —Hy. (2.29)

Considerando a ultima restri¢do apresentada por Bradski e Kaehler [3], que indica que uma regido
de pixels locais se movem com coeréncia, Lucas e Kanade [16, 17] definiram a nocdo de similaridade
em uma vizinhanca bidimensional, denominada janela de integragdo. Conforme apresentado por Bouguet

[29], considerando que I e J sdo duas imagens digitais que compde uma sequéncia de imagens H, que

p = [pz py)* é um ponto daimagem I, ¢ = [¢; ¢,]7 é um ponto da imagem J, e que ¥ = [u v]T é
o vetor de velocidade do ponto p (também conhecido como Fluxo Optico), a meta do algoritmo de célculo

do Fluxo Optico é encontrar a localizacio de ¢ = p + v = Pz +u py+ v]T na imagem .J, tal que
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I(p) = J(q). O vetor ¥ é definido como o vetor que minimiza a fungéo residual ¢, apresentada na Equacéo
2.30.

Pz t+wWz Dyt wy

() =cwv)= > > (Izy) —J(@+uy+v)? (2.30)

T=Pz— Wz Y=Py —Wy

onde w, e w, sdo dois inteiros que definem o tamanho da janela de integragdo W = (2w, + 1) x
(2wy + 1), onde serd tomada a medida de similaridade I(p) ~ J(g). Tipicamente w, e w, sdo definidos
como 2,3,4,5,6, ou 7 pixels. Na Figura 2.6 ilustramos um exemplo de janela de integragdo com 25 pixels,

onde w, = 2 e wy = 2.

Janela W

\
©

2w + 1
¥

2wx+ 1

\J

Figura 2.6: Exemplo de janela de integragdo, contendo 25 pixels, sendo w, = 2 e w, = 2.

Desta forma, Lucas e Kanade [16, 17] propuseram calcular o Fluxo Optico de um pixel p utilizando o
sistema de equagdes formado pelos pixels ao seu redor, internos a janela de integracdo W. Ao utilizarmos
uma janela de pixels W, onde 2w, + 1 = r e 2w, + 1 = s, poderemos calcular 0 movimento de p pelo

seguinte conjunto de n = rs equagdes:

Hpyu + Hpyv = —Hpy
Hpoou —+ Hyzv = —Hp
Hysu + Hysv = —Hg (2.31)
Hypu + Hyn'U = —H,

o qual pode ser reescrito em sua forma matricial de modo que

Hxl Hyl Htl
Hzg HyQ Ht2
H,3 Hy [ “ ] — | Hs (2.32)
. . U .
L Hxn Hyn i L th i
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ou

AT =-b (2.33)

Assim, obtemos um sistema com duas incognitas, com mais de duas equagdes, tornando o sistema
determinado em excesso. Podemos utilizar o método dos quadrados minimos para encontrar uma soluc¢ao

oo - . 2, . .
com erro minimo. Em sua forma padrdo min||Ad — b||” é resolvido do seguinte modo:

(AT A)d = AT (—b). (2.34)

A partir desta relacdo, podemos calcular os componentes do Fluxo Optico u e v:

7= = (ATA)~1AT (), (2.35)
v
onde
H.H, H.H
ATA = L HoHy 3 HoH, (2.36)
ZHIHZJ ZHyHy
€
H,H
AT (=b) = — 2 HoH | (2.37)
zHyHt

O problema poderi ser resolvido quando A” A possuir uma matriz inversa, ou seja, quando seu posto
for completo, que ocorre quando a matriz possui dois autovetores grandes, que € equivalente a dizer que a
sequéncia de imagens H possui gradiente significativo na vizinhanca W do pixel que estd sendo rastreado
[1, 3]. Conforme exemplificado por Minetto [1], supondo que queremos rastrear o ponto p e que a matriz
AT A possui autovalores X e A" nulos, isso significa que a vizinhanga do ponto p tem valor constante, e a
matriz é singular, ndo permitindo o cilculo do Fluxo Optico. Caso apenas um dos autovalores seja nulo,
entdo o brilho da vizinhanca varia apenas em uma tnica dire¢do e a matriz serd singular. Caso ambos sejam
significativos, a matriz € invertivel e o fluxo no ponto p é bem definido. Estas caracteristicas das regioes
de vizinhanca influenciam diretamente no desempenho do algoritmo de Lucas e Kanade. A existéncia de
detalhes na vizinhanca permite a inversio da matriz A7 A e o cdlculo do Fluxo Optico. A auséncia de
detalhes, com regides de brilho constante ou que o brilho varia em apenas uma dire¢do, tornam a matriz

nula e impossibilitam o cdlculo do Fluxo Optico dos pontos naquela regido.

2.2.4 O algoritmo de Kanade, Lucas e Tomasi (KLT)

Os dois algoritmos apresentados nas Se¢des anteriores consideram apenas movimentos pequenos. Caso
os objetos estejam se movimentando rapidamente, os pixels se movimentardo muito rapido e as méscaras de

célculo das derivadas espago temporais irdo falhar. Segundo Bouguet [29], bons algoritmos de rastreamento
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possuem dois componentes chaves: a acuricia e a robustez. A acurdcia diz respeito principalmente a
capacidade de incorporar as regides de sub-pixels locais ao rastreamento e rastred-las com altas taxas de
precisdo, especialmente em areas da imagem onde ocorre a oclusdo, que sdo locais com grande potencial
de existéncia de dois ou mais grupos de pixels com diferentes fluxos de velocidades. Com o objetivo de
alcangar uma boa acurécia tendemos a escolher janelas de integracdo pequenas, para mantermos os detalhes
da imagem. A robustez diz respeito a sensibilidade do rastreamento a alteracdes nos niveis de intensidade
da imagem e no tamanho do movimento na imagem. Intuitivamente preferimos janelas de integracdo
maiores para movimentos maiores. Desta forma, a escolha do tamanho da janela de integracdo devera
considerar o nivel de acurdcia, para manter os detalhes, e o nivel de robustez, para rastrear movimentos

maiores, devendo manter um equilibrio entre estes niveis.

Buscando estabelecer um modelo que apresentasse alta robustez, uma implementag@o piramidal do al-
goritmo cléssico de Lucas e Kanade, o algoritmo de rastreamento por correspondéncias KLT, foi proposto
por Lucas e Kanade [17] e desenvolvido por Tomasi e Kanade [10]. Posteriormente, buscando melhorar
o desempenho do algoritmo, Shi e Tomasi o estenderam com a inclusdo de um passo de selecdo de boas
caracteristicas para rastrear. Em resumo, o algoritmo KLT identifica boas caracteristicas para rastrear e em
seguida retorna indicacdes de qudo bem o rastreamento de cada ponto estd ocorrendo. Antes de detalhar-
mos o processo executado pelo algoritmo KLT, apresentaremos os conceitos envolvidos na representacao
piramidal imagens e na selecdo de boas caracteristicas, que sao utilizados nas iteracdes do KLT. Ambos

estdo descritos tendo como base o que foi apresentado por Bouguet [29].

2.2.4.1 Representacao piramidal de imagens

Uma pirdmide de imagens corresponde a um conjunto de imagens capturadas de uma mesma cena,
que sdo calculadas de maneira recursiva a partir de uma tnica imagem original. Partindo de uma imagem
inicial, que estd no nivel mais baixo da pirdmide, calculam-se as imagens dos niveis superiores, reduzindo-
se a resolucdo das imagens a medida que o nivel da pirimide aumenta, conforme ilustrado na Figura 2.7.
Formalmente, podemos considerar uma imagem genérica I de tamanho n, x n,, a qual utilizaremos para
gerar uma pirimide de imagens. A imagem de nivel zero é a imagem inicial, I° = I, que possui a maior

0

resolucdo. A largura e altura desta imagem sdo definidas como n, = n, e ng

piramide é construida recursivamente, de modo que calculamos I a partir de 1°, I? de I', I® de I?, e assim
L1 g L1
€Ny

= ny, respectivamente. A

por diante. Denotamos por n;; a largura e altura de 171, a qual é calculada como apresentado

na Equacdo 2.38.

IL(‘T’y) =

e N

IF=1(2z, 2y)+

(IE=1 2z — 1,2y) + I (22 + 1, 2y) + I (22, 2y — 1) + IL71 (22, 2y + 1))+

EIE N 2e - 1,2y — D)+ IE 1 2w+ 1,2y + 1) + T2 (20 — 1,2y + 1) + IE7 1 (2 4+ 1,2y + 1))
(2.38)

L

Alargura n; e a altura n?f de I'" sdo os maiores valores inteiros que atendem as condicdes apresentadas

nas Equacdes 2.39 e 2.40.
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Figura 2.7: Exemplo de uma pirdmide de imagens, utilizada no algoritmo KLT, adaptado de [1].

L—1 1

nl < % (2.39)
nk=141

ny < yT (2.40)

Com estas restricdes, para uma imagem I de tamanho 640 x 480, o tamanho das imagens I',1%,I° e
I* sdo respectivamente 320 x 240,160 x 120,80 x 60 e 40 x 30.

2.2.4.2 Selecao de boas caracteristicas para rastrear

Conforme exemplificado por Bradski e Kaehler [3], se todos os pontos de uma imagem sdo idénticos
ou muito similares, entdo um processo de rastreamento terd dificuldade de localizar um ponto especifico no
préximo quadro da sequéncia de imagens. Por outro lado, ao escolher um ponto com caracteristicas tinicas
(inclusive de vizinhancga) teremos grande chance de localizar este ponto novamente no quadro seguinte. Na
prética isso significa que o ponto, ou caracteristica, precisa ser Unica, ou aproximadamente Unica. Além
disso, € necessdrio definir uma maneira de comparacao dos pontos de uma imagem, para localizd-los em

outra imagem.

O processo de rastreamento executado pelo algoritmo KLT depende de um passo de selecdo de carac-
teristicas, o qual tem como objetivo definir quais pontos da imagem original serdo rastreados. Conforme
apresentado no final da Se¢do 2.2.3, o cdlculo do Fluxo Optico pelo método cldssico proposto por Lucas

e Kanade é dependente da néo singularidade da matriz A7 A, que significa dizer que ela deve possuir au-
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tovalores grandes (ou maiores que um limiar). Esta condi¢do identifica pontos na imagem que podem ser
definidos como bons (ou ficeis) para rastrear (do inglé€s, good features to track, um método originalmente
proposto por Shi e Tomasi [11]). Portanto, o processo de sele¢do destas caracteristicas pode ser definido

como:

1. Calcular a matriz A” A e seus autovalores minimos \,,, para todos os pontos da imagem I;
2. Definir \;,q, como sendo o valor maximo de \,, sobre toda a imagem.

3. Separar os pixels da imagem que tém )\, maiores que uma porcentagem de \,4.. Esta porcentagem
pode ser 10% ou 5%.

4. Destes pixels, reter o pixel de mdximo local, isto é, aquele que possui o maior \,,, de uma vizinhanga

de pixels 3 x 3.

5. Garantir uma distancia minima entre qualquer par de pixels.

Ao final do processo, os pixels restantes sdo denominados “bons para rastrear” e sdo passados para o

algoritmo de rastreamento KLT.

2.2.4.3 Processo do algoritmo KLT

O processo de rastreamento piramidal do algoritmo KLT foi descrito por Bouguet [29], Minetto [1] e
ilustrado por Bradski e Kaehler [3], conforme Figura 2.8. O primeiro passo consiste em executar o calculo
do Fluxo Optico no nivel mais alto da piramide (L,,), conforme procedimento apresentado na Secio 2.2.3.
Em seguida o resultado obtido é propagado para o nivel L,, — 1 na forma de um “chute” inicial para o
deslocamento do pixel no nivel L,, — 1. Com base neste “chute” inicial, ¢ executado o refinamento do
Fluxo Optico no nivel L,, — 1, que é propagado para o nivel L,, — 2. Este procedimento é repetido até

alcancar o nivel zero (imagem original).

Podemos descrever formalmente o processo recursivo utilizado pelo algoritmo KLT para o cdlculo do

Fluxo Optico dos niveis genéricos L + 1 e L. Assumindo que 7% = [u“v"]T é o vetor do Fluxo Optico

calculado para nivel L da piramide e que ¢~ = [r's"]T corresponde ao “chute” inicial do Fluxo Optico
do nivel L, obtido da computacdo feita do nivel L — 1 para o nivel L. Assim, para obtermos o Fluxo
Optico do nivel L é necessdrio encontrar o deslocamento do pixel 7° = [uFvE]T que minimiza a fungio

el apresentada pela Equacio 2.41

pLtw, Py twy
@) =ty = Y Y (M) - T+t oty + st 0R)? (24D

x=pL —wy y=pf —wy

Cabe destacar que o tamanho da janela de integracdo ndo € alterado entre os niveis da pirdmide e o
“chute” inicial ird fazer um mapeamento prévio dos pixels da imagem [ na imagem .J, de tal forma que o
L [uLvL]T

tamanho do Fluxo Optico ¢/ serd menor e mais facil de ser encontrado pelo método cldssico

proposto por Lucas e Kanade.
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Figura 2.8: Processo piramidal utilizado no algoritmo KLT, adaptado de [3].

A propagacido do “chute” inicial obtido no nivel L para o nivel L — 1 é efetuada de modo que:

-t =9 4+ ). (2.42)

sendo que o “chute” inicial para o nivel mais alto da pirAmide é nulo (¢“™ = [0 0]7).

O vetor de Fluxo Optico do préximo nivel #/~! é calculado da mesma maneira, minimizando a fungio

el=1(7E~1) e utilizando o “chute” inicial ¢¥~! = [rL~1sE=1]T que foi obtido com base nos vetores do
nivel L. Estes passos sdo repetidos até que imagem original seja encontrada. O célculo do Fluxo Optico

final € definido como:

7=+ . (2.43)

2.3 HISTOGRAMA DO FLUXO OPTICO ORIENTADO

Todos os métodos de célculo do Fluxo Optico aqui apresentados tém como resultado um conjunto de
vetores que estimam a velocidade dos pixels das imagens, incluindo informacdes de direcdo e sentido do
movimento. Com o objetivo de reconhecer os movimentos estimados por estes vetores de fluxo, devemos
utilizar uma representagao invariante a quantidade de pixels rastreados, aos ruidos presentes no fundo da
imagem, as alteracdes de escala do objeto, bem como as mudancgas de direcdo de um mesmo movimento.

Por exemplo, ao desenvolver uma aplicacio de estimagdo do Fluxo Optico de agdes humanas, percebe-
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remos que cada acdo possui um perfil de fluxo. Uma sequéncia de imagens com uma pessoa correndo
para a direita apresentard um Fluxo Optico com vetores indicando que os pixels estdo se deslocando para a
direita. Com uma pessoa pulando, teremos um fluxo de vetores na direco vertical, com o sentido variando
para cima e para baixo. Ao modificarmos os objetos que executam a acdo e a velocidade que ela esta
sendo executada, notaremos duas principais mudangas no perfil do Fluxo Optico: a quantidade de pontos
rastreados e a escala do fluxo. Entretanto, o perfil do fluxo permanecerd semelhante. Caso a alteracio seja
somente no sentido (pessoa correndo para a esquerda), o perfil de Fluxo Optico serd 0 mesmo, porém com

o sentido invertido.

Para que uma aplicacdo de reconhecimento de padrdo (que neste caso ird reconhecer tipos de mo-
vimentos, baseando-se no perfil do Fluxo Optico) seja robusta, ela deverd implementar mecanismos que
minimizem os impactos causados pela mudanca do objeto, da distdncia do objeto em relagcdo ao local de
captura da imagem, do fundo da cena e da velocidade do movimento, pardmetros niao controlados pela
aplicacdo. Para alcancar este objetivo a maneira com que o padrio serd representado deverd apresentar

pouca sensibilidade a variagdo da escala do objeto na cena e 2 mudanga do sentido do movimento.

Inspirados nos histogramas de caracteristicas utilizados pela comunidade de reconhecimento de objetos
e considerando que a caracteristica natural de uma sequéncia de movimentos é o Fluxo Optico, Chaudhry
et al. [4] apresentaram uma metodologia para o cdlculo do Histograma do Fluxo Optico Orientado (HOOF,
do inglés Histogram of Oriented Optical Flow). O célculo do HOOF ¢€ executado da seguinte maneira:
ap6s a estimacdo do Fluxo Optico para todos os quadros da sequéncia de imagens, cada vetor de fluxo é
armazenado de acordo com seu dngulo primdrio com relacdo ao eixo horizontal e é ponderado de acordo
I

, com direcio § = tan=1(%),

com sua magnitude. Assim, todos os vetores de Fluxo Optico, ¥ = [u v m

no intervalo:

-1
——trT— <0< —-+7= (2.44)

contribuirdo com vu2 + v2 no somatério do bin b,1 < b < B, de um total de B bins. Por fim, o
histograma € normalizado para somar 1. Por meio da Figura 2.9 ilustramos o procedimento para a formagdo
do histograma com quatro bins, B = 8. A magnitude dos vetores com angulo « serdo armazenadas no bin

6 e a do vetor com angulo 3 no bin 2.

Esta representacdo apresenta pouca variacdo a alteragdes na escala do objeto na cena em razdo da
normalizacio do histograma. Esperamos observar o mesmo histograma quando uma pessoa estd acenando
proximo a cadmera ou quando estd bem distante. Na Figura 2.10 exemplificamos esta caracteristica da
representacdo por HOOF. Na primeira linha da Figura apresentamos dois quadros da ag¢do acenar com
os dois bracos, sendo que no primeiro a acdo estd sendo executada distante da cAmera e no segundo a
acdo estd proxima da cAmera. Na segunda linha apresentamos as estimativas de cdlculo do Fluxo Optico
utilizando o algoritmo KLT e na tltima linha ilustramos os histogramas dos fluxos calculados. Notamos
que os histogramas gerados sdo semelhantes para movimentos semelhantes, mesmo quando a escala do
objeto na cena € diferente. Nos casos em que a escala do objeto é um fator importante para a aplicacio,

esta representacdo ndo é adequada e precisa ser modificada.

O armazenamento dos vetores dos fluxos de acordo com seus angulos primadrios, isto €, os menores
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Figura 2.9: Formacio do Histograma de Fluxo Optico para oito bins, B = 8. Adaptado de [4].

angulos entre os vetores e eixo horizontal, torna a representacdo pouco sensivel a mudangas no sentido
do movimento. Assim como no exemplo anterior, esperamos observar histogramas semelhantes quando
movimentos semelhantes estdo sendo executados, mesmo na ocorréncia de mudanca de sentido da acdo.
Na Figura 2.11 exemplificamos este caso. Na primeira linha ilustramos os quadros da ac¢fo correr para
a direita e correr para a esquerda, na linha seguinte apresentamos as estimativas de Fluxo Optico e na
ultima os histogramas calculados. Observamos que mesmo quando o sentido do movimento ¢ invertido, a
representacdo do movimento é semelhante. Quando o sentido do movimento for importante para execucao
do reconhecimento, deveremos adaptar a representacdo por bins, dividindo o espago de angulo dos vetores

em B bins, conforme ilustrado na Figura 2.12.

A quantidade de bins € um parametro arbitrado. Para alcangarmos bons resultados de reconhecimento,

Chaudhry er al. [4] sugerem a utilizacdo de pelo menos 30 bins.

Para cada sequéncia de imagens calculamos N — 1 estimativas de Fluxo Optico, onde N denota a
quantidade quadros da sequéncia de imagens, gerando N — 1 HOOF normalizados com a forma h; =
[hea, b2, oo, B, |7, obtendo uma série temporal de histogramas {ht}i\i 61. Com o objetivo de obtermos
uma média temporal desta série podemos calcular a média dos histogramas h que a compde, conforme

Equacdo 2.45.

B 1 N—-1
h = ~ Z% h; (2.45)

Esta média temporal pode ser utilizada para a tarefa de classificacdo entre as acdes representadas. Sua

desvantagem ¢é que ela ndo representa as caracteristicas da dindmica do movimento.
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(a) Acenar distante (b) Acenar perto

(c) Fluxo 6ptico da agdo acenar distante (d) Fluxo 6ptico da acgdo acenar perto

(e) HOOF da agdo acenar distante (f) HOOF da ag@o acenar perto

Figura 2.10: Exemplo de que o HOOF normalizado € uma representagdo com pouca sensibilidade a varia-
¢ao da escala do objeto na cena.
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(a) Correr para a direita

(c) Fluxo 6ptico da agdo correr para a direita

(e) HOOF da ac@o correr para a direita

(b) Correr para a esquerda

(d) Fluxo 6ptico da agdo correr para a esquerda

(f) HOOF da ag@o correr para a esquerda

Figura 2.11: Exemplo de que a representagdo por HOOF possui pouca variacdo quando da mudanca do

sentido do movimento.
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Figura 2.12: Adaptacio da formagio do Histograma de Fluxo Optico para 16 bins, B = 16, com represen-

tacdo dependente do sentido do movimento.
2.4 CONSIDERACOES FINAIS

A estimativa do Fluxo Optico ocorrido em uma sequéncia de imagens é uma poderosa metodologia
para obtermos informagdes fundamentais para o processo de avaliacdo de movimento. Os primeiros temas
deste Capitulo abordaram os conceitos de imagem, sequéncia de imagens, similaridade de regides entre
imagens distintas, deslocamento Gptico e Fluxo Optico, os quais sdo importantes para compreensio plena

dos algoritmos de cdlculo e estimativa do Fluxo Optico.

Em seguida descrevemos em detalhes os algoritmos mais utilizados para calcular o Fluxo Optico.
Também apresentamos suas deficiéncias e limitagdes. Entender o processo utilizado por cada algoritmo
nos torna mais aptos na escolha de seus parametros, além de nos permitir escolher qual algoritmo deve ser

utilizado na tarefa que desejamos implementar.

Como a quantidade de informagdes obtidas com o cdlculo do Fluxo Optico é bastante grande, a utili-
zacio de um método de representacio capaz de estimar uma distribuicdo dos vetores de Fluxo Optico ird
minimizar o esfor¢co computacional necessario para o processamento destas informacdes. Por este motivo,
apresentamos os Histogramas de Fluxo Optico Orientados (HOOF), descrevendo suas principais caracte-

risticas e também os problemas e limitagdes associados a utilizacao deste tipo de representacao.

No préximo Capitulo apresentamos as técnicas de Visdo Computacional utilizadas para a andlise do
contorno do objeto no movimento. Além disso descrevemos os conceitos de relacionamento entre pixels,
deteccdo de contorno, normalizacao de borda e dos descritores de contorno. Estas técnicas sdo importantes
para o processamento e extracdo de informagdes visuais, as quais podem complementar as informagdes de

Fluxo Optico extraidas com os algoritmos apresentados neste Capitulo.
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3 ANALISE DO CONTORNO DO OBJETO NO
MOVIMENTO

Segundo Zhang e Lu [30] o contorno de um objeto em uma imagem € uma das caracteristicas de baixo
nivel mais importantes para o processamento de informagdes visuais. Esta caracteristica ¢ muito importante
na execucdo da percep¢do humana, que tende a perceber as cenas compondo-as em objetos individuais, os
quais sdo melhores identificados de acordo com seus contornos. Para Costa e Cesar [6], o contorno dos
objetos certamente possui um papel especial na andlise de informagdes visuais disponiveis para a execu¢ao
da percepcdo. Como os proprios autores exemplificam, a leitura dos caracteres nesta pdgina s6 pode ser
efetuada mediante a andlise de seus contornos. Segundo eles, em certo sentido, os contornos podem ser
consideradas como palavras da linguagem visual. A extragdo do contorno dos objetos de uma imagem

digital e a andlise deste podem prover um mecanismo robusto para a tarefa de reconhecimento de padrdes.

3.1 EXTRACAO DO MOVIMENTO DO OBJETO

No que tange ao reconhecimento de um movimento em uma sequéncia de imagens, devemos extrair
o movimento do objeto para auxiliar neste reconhecimento. Na Figura 3.1 apresentamos a metodologia
utilizada para a extragdo do movimento do objeto, a qual consiste nas etapas de:

1. conversdo da imagem RBG para uma imagem em niveis de cinza;

2. célculo da diferenca absoluta entre os quadros da sequéncia de imagens, conforme Equacdo 3.1:

D(z,y) = [I(z,y) = J(z,y)| (€AY

onde I e J sdo quadros consecutivos na sequéncia de imagens, = e y correspondem as coordenadas

dos pontos das imagem (ou dos quadros) e D é a diferenca absoluta entre I e J;
3. binarizac¢do das imagens de diferenca absoluta, calculada conforme Equacio 3.2:

1 sel(x,y) > limiar

B(z,y) = (3.2)

0 caso contrario

onde B(x,y) corresponde a diferenga absoluta binaria dos quadros I e J, e o limiar define um limite

para a intensidade dos pixels ser considerada O ou 1;
4. centralizagdo do movimento (ou objeto) detectado nas imagens bindrias;

5. soma de todas as imagens de diferencas absolutas bindrias e deslocadas na sequéncia de imagens.
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(a) Quadro I (b) Quadro J (¢) Quadro I em nivel de (d) Quadro J em nivel de

cinza cinza

(e) Diferenga D (f) Diferenga D bindria (g) Diferenga D bindria e (h) Soma de todas as ima-
deslocada gens D da sequéncia de
imagens

Figura 3.1: Metodologia utilizada para extrair o movimento do objeto.
3.2 RECUPERACAO DO CONTORNO

De posse do movimento do objeto, que nada mais é do que uma imagem digital, podemos aplicar
a recuperacao do contorno nesta imagem. Nela sdo utilizadas técnicas de Visdao Computacional para
extrair os pixels de contorno (ou de borda) dos objetos na imagem, obter uma representacdo do contorno
e apresentd-la como pardmetro de entrada a outros algoritmos de reconhecimento de padrdes. Assim, a
recuperacdo do contorno envolve definir: a metodologia que serd utilizada para detectar os pixels de borda
do objeto; a maneira como os contornos serdo representados; a medida de similaridade entre eles; e a

maneira como serdo indexados [30].

Segundo Zhange e Lu [30] a representacdo dos contornos, ou descritores de contorno, é a defini¢do
mais importante para a recuperacio do contorno. Os métodos encontrados na literatura podem ser base-
ados em regides ou baseados em borda. As técnicas baseadas em regides consideram todos os pixels do
objeto, que sdo contabilizados para obter uma representacio. E comum utilizar descritores de momento
para representar estes contornos, os quais interpretam os niveis de cinza normalizados de uma imagem
como uma fun¢do de densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria bidimensional. As técnicas
baseadas em borda sd@o mais populares e exploram somente os pixels de borda do objeto. Estes métodos
baseados em borda sdo comumente divididos em descritores globais, assinaturas de contorno e descritores
espectrais. Os descritores globais sdo faceis de computar e utilizam informa¢des como area, circularidade
e orientacdo. As assinaturas de contorno podem utilizar coordenadas complexas, curvaturas, distancias e
informacdes angulares. Os descritores espectrais tratam-se de procedimentos executados com as assinatu-
ras do contorno, usando transformadas espectrais, tais como a Transformada de Fourier e a Transformada
Wavelet.

Nas proximas Se¢des apresentamos os conceitos de relacionamento entre pixels, o processo de detec¢do

dos pixels de borda e as metodologias de representagdo da borda extraida.
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3.3 RELACIONAMENTOS ENTRE PIXELS

Em uma imagem digital, que neste contexto pode ser expressa por f(z,y), existem algumas relagdes
bdsicas entre pixels, cujos conceitos possuem um papel importante na compreensao de diversas técnicas
de processamento de imagens e Visdo Computacional. Entre estas relacdes podemos citar a vizinhanga, a

adjacéncia, os caminhos, a conectividade, as regides e as fronteiras.

De acordo com Gonzalez e Woods [25], um pixel p na coordenada (x, y) possui quatro vizinhos hori-
zontais e verticais que possuem as coordenadas (x4 1,y), (x —1,y), (z,y+1) e (z,y — 1). Este conjunto
de pixels é denominado vizinhanga-4 de p. Além disso, p também possui outros 4 vizinhos diagonais, com
coordenadas (x+1,y+1), (r+1,y—1), (x—1,y+1) e (x — 1,y — 1), que juntamente com os pixels do
conjunto vizinhanga-4 compde o conjunto vizinhanca-8. As Figuras 3.2(a) e 3.2(b) ilustram os conjuntos

vizinhanga-4 e vizinhanga-8, respectivamente.

(x, y+1) (-1y+1)  (x y+1) (cHLy+1)

(=1y) p (c+1.y)
(xy-1) (-1y-1)  (y-1) (e y-1)
(a) vizinhanca-4 (b) vizinhanga-8

Figura 3.2: Conjunto de pixels que compde as vizinhancas 4 e 8 do pixel p.(a)Pixels pertencentes a
vizinhanga-4, marcados com a cor cinza. (b)Pixels pertencentes a vizinhanca-8, marcados com a cor cinza

€scuro.

O conceito de adjacéncia depende destes conceitos de vizinhanca. No contexto deste trabalho, utili-
zaremos dois tipos de adjacéncia: a adjacéncia-4 e a adjacéncia-8. Considerando que V' € o conjunto de
valores de intensidade utilizados para definir a adjacéncia, para definirmos os pixels adjacentes com valor
igual a 1 em uma imagem bindria, definimos V' = 1. Dizemos que dois pixels p e ¢, com valores perten-
centes a V, s@o adjacentes-4 se q estiver no conjunto vizinhanca-4 de p. De maneira andloga, dizemos que

dois pixels p e g, com valores pertencentes a V', sdo adjacentes-8 se q estiver no conjunto vizinhanga-8 de
.

Conforme apresentado por Gonzalez e Woods [25], um caminho do pixel p com coordenadas (x, y) ao
pixel ¢ com coordenadas (s, t) é uma sequéncia de pixels distintos com coordenadas:

<$07y0)7(x17y1)7~--7(wmyn) (33)
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onde (9, y0) = (z,Y), (Tn,yn) = (s,t) e os pixels (x;,y;) e (x;—1,y;—1) sdo adjacentes para 1 < i <
n, sendo n o comprimento do caminho. Se (o, yo) = (zn, yn) dizemos que o caminho é fechado. Portanto,

podemos definir caminhos-4 ou caminhos-8 a depender do tipo de adjacéncia que for especificada.

Considerando S um subconjunto de pixels, dizemos que p e ¢ sdo conexos em .S se existir um caminho
entre eles, composto exclusivamente por pixels em .S. Tomando qualquer pixel p em .S, o conjunto de
pixels que sdo conectados a ele em S é denominado componente conexo de S. Existindo somente um

componente conexo, chamamos o conjunto .S de conjunto conexo.

Tomando um subconjunto de pixels R de uma imagem, caso R seja um conjunto conexo chamamos
R de uma regido da imagem. Duas regides sdo consideradas adjacentes se sua unido formar um conjunto
conexo. Caso ndo forem adjacentes, serdo consideradas regides disjuntas. Destacamos que sempre sera
necessario associar a uma regiao o tipo de conectividade considerado. Supondo que uma imagem possua
K (k= 1,2,3,..., K) regides disjuntas, dizemos que a unido de todas as regides K (R,) € a frente da

imagem e o complemento desta unido (Rf) é o fundo da imagem.

A fronteira, borda ou contorno de uma regido € o conjunto de pixels desta regido que tem pelo menos
um vizinho no fundo da imagem, ou seja, o conjunto de pontos de R adjacentes aos pontos do complemento
de R. Novamente, o tipo de conectividade para definir a adjacéncia deve ser especificado. Alguns autores,
a depender do contexto que estdo trabalhando, costumam distinguir entre os termos borda e fronteira. Con-
forme apresentado por Gonzalez e Woods [25], a fronteira de uma regifo finita forma um caminho fechado,
sendo assim considerado um conceito global. As bordas sdo formadas por pixels com valores cujas deriva-
das excedem um limiar pré-definido. Desta forma a borda é um conceito “local” baseado em medidas de
descontinuidade. Em imagens bindrias a borda e as fronteiras sdo correspondentes. Como neste trabalho
utilizaremos apenas imagens bindrias, para efetuar a anélise do contorno dos objetos, consideraremos 0s

termos borda e fronteira com o mesmo sentido.

3.4 DETECCAO DE CONTORNO

Também conhecido como Deteccao de Bordas, o processo de Deteccdo de Contorno é uma técnica
aplicada em imagens digitais com o objetivo de extrair a borda das imagens. E considerada uma técnica
de pré-processamento de imagens digitais, visto que seu objetivo é extrair informacdes genéricas acerca
do contorno dos objetos ou padrdes presentes na imagem. Com o contorno de um determinado padrdo
podemos mapear suas caracteristicas e utilizd-las num processo posterior que ird classificd-lo. Quanto mais
precisa for esta detec¢do, maior a probabilidade de alcancarmos resultados mais acurados na execucao do
processo de classificagdo. Outro fator positivo na utilizagdo da informag¢ao de borda para o reconhecimento
de padrdes é a reducdo do esfor¢co computacional. Em geral, a quantidade de pixels de contorno é bem
inferior ao total de pixels da imagem. Assim, quando utilizamos apenas os pixels do contorno do objeto

estamos reduzindo o esforco computacional necessario para a classificacdo do padréo [5].

Na literatura podemos encontrar diversos algoritmos que implementam esta técnica [5] [31] [32] [33].
Os principais sdo: Square Tracing Algorithm, Moore-Neighbor Tracing, Radial Sweeep e Theo Pavlidis’

Algorithm. Neste trabalho utilizamos o algoritmo Moore-Neighbor Tracing, descrito na proxima Secdo,
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que estd implementado e disponivel para utilizacdo nas bibliotecas do Matlab. Cabe salientar que todos os
algoritmos possuem suas proprias deficiéncias e podem apresentar falhas no rastreamento de contornos, a

depender do tipo de padrio ou do tipo de conectividade escolhida.

3.4.1 Moore-Neighbor Tracing

Iniciamos esta Secdo com a definicdo da Vizinhanca de Moore, conceito fundamental para a com-
preensdo do processo do algoritmo Moore-Neighbor Tracing. A Vizinhanga de Moore de um pixel P € o
conjunto de oito pixels pertencentes a vizinhanca-8 do pixels P, ou seja, sdo aqueles que compartilham
um vértice ou uma aresta com o pixel P. Eles sdo denominados pixels P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7, PS,
conforme ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3.3: Vizinhanca de Moore. Adaptado de [5].

Dado um padrio em uma imagem digital, que € composto por um grupo de pixels pretos, numa imagem
com fundo de pixels brancos, o primeiro passo do algoritmo de Moore € localizar um pixel preto e declara-
lo como sendo o pixel de partida P. Este processo de localizag@o do primeiro pixel preto pode ser feito de
diversas maneiras. Uma delas é varrer a imagem do canto inferior esquerdo para o canto superior direito,
examinando cada coluna de cada linha até encontrar o pixel de partida. Os passos seguintes consistem em
localizar os pixels pertencentes ao contorno do padrao examinando os pixels da Vizinhanca de Moore dos
pixels pretos que forem sendo localizados.

Na Figura 3.4 apresentamos o processo executado por este algoritmo. O padrdo cujo contorno deseja
ser localizado estd apresentado na Figura 3.4 (a). Conforme descrito anteriormente, o primeiro passo € a
localizacdo do pixel de partida P, ilustrada nas Figuras 3.4 (b) e (c). Para a compreensdo do algoritmo,
consideramos a existéncia de um ponteiro indicando o pixel da imagem digital que estd sendo examinado.
Ap6s a localizagdo do pixel P, retornamos a posi¢do deste ponteiro para o pixel imediatamente anterior

a localizagdo do pixel de partida, conforme Figura 3.4 (d). A partir deste ponto, examinamos os pixels
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pertencentes a Vizinhanca de Moore que estdo ao redor do pixel P até encontrar um outro pixel preto,
conforme Figura 3.4 (e). Neste exemplo estamos examinando a Vizinhanca de Moore no sentido hordrio
e, por consequéncia, o contorno também serd obtido no sentido horario. O pixel de partida P e o pixel
corrente, denominado pixel C', devem ser marcados como pertencentes a borda do padrdo. Os passos de
retorno do ponteiro, exame da Vizinhanga de Moore e localizagdo de um novo pixel C' sdo executados
novamente até que C' = P, ou seja, até que o pixel de partida seja visitado pela segunda vez, conforme

ilustrado pelas Figuras 3.4 (f) a (1).

) Q) (9] ®

Figura 3.4: Processo de Rastreamento de Contorno segundo o algoritmo Moore-Neighbor Tracing. Adap-
tado de [5].

O algoritmo de rastreamento de contorno Moore-Neighbor Tracing pode ser formalmente descrito con-
forme o Algoritmo 1. Considere M (a) a Vizinhanca de Moore do pixel a, ¢ como o pixel de borda corrente

e v denota o pixel atual em consideragéo, estando v em M (c).
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Algoritmo 1: Algoritmo de rastreamento de contorno Moore-Neighbor Tracing. Adaptado de [5].
Entrada: Uma imagem digital, I, a qual contém um componente conectado C' de pixels pretos.

Saida: Uma sequéncia
B = (b = (@(0), y(0)), by = (2(1), y(1)), b1 = (a(L = 1), y(L — 1))),
t=0,1,...,L — 1, de pixels de borda, isto &, o contorno contendo L pixels.
Defina B vazio
De baixo para cima e da esquerda para a direita, examine os pixels de [ até encontrar um pixel preto
p (pixel de partida), que pertence a C'
Insira as coordenadas (x(p), y(p)) do pixel p em B
Defina p como o pixel corrente c, ou seja c = p
Retorne para o pixel anterior, por onde o pixel p foi encontrado
Defina o préximo pixel de M (¢) no sentido horério como v
enquanto v # p faca
se v é preto entao
Insira as coordenadas (z(v),y(v)) do pixel v em B
Definac=v
Retorne para o pixel anterior, por onde o pixel ¢ foi encontrado

senao

t Avance o pixel atual v para o préximo pixel de M (¢) no sentido hordrio

A saida do algoritmo sdo os pixels de borda de C' e k indica a quantidade pixels de contorno que foram
encontrados para C'. Segundo Ghunein [5] a principal deficiéncia do algoritmo Moore-Neighbor Tracing €
o seu critério de parada (quando seu pixel de partida for visitado pela segunda vez). Este algoritmo pode
falhar em grande quantidade de padrdes, em razdo da escolha deste critério. Na Figura 3.5 apresentamos
um exemplo onde a extracdo do contorno de um padrao pode falhar, caso o critério de parada tradicional

seja escolhido.

Ghunein [5] apresenta dois critérios de parada alternativos:

1. Parar a execugdo quando o pixel de partida for visitado n vezes, sendo n > 2;

2. Parar ap6s entrar no pixel de partida uma segunda vez, mas da mesma maneira que entrou inicial-

mente. Este critério foi proposto por Jacob Eliosoff e é conhecido como Jacob’s stopping criterion.

O critério de parada de Jacob produz resultados melhores do que aqueles alcancados com o crité-
rio tradicional. Quando o algoritmo visitar o pixel de partida pela segunda vez, da mesma maneira que
inicialmente, ele ja terd tracado o contorno completo. Caso ndo seja interrompido, ird tracar o mesmo
contorno novamente. Na Figura 3.6 apresentamos o resultado do rastreamento do mesmo objeto da Figura

3.5 utilizando o critério de parada de Jacob.
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(a) (b) (© (d)

(e) ® (@ ()

® 0 ()

Figura 3.5: Exemplo de falha no processo de Rastreamento de Contorno segundo o algoritmo Moore-
Neighbor Tracing. Adaptado de [5].
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(a) (b) (© (d)

(e (® (€3] ()

) () (9]

Figura 3.6: Exemplo do processo de Rastreamento de Contorno segundo o algoritmo Moore-Neighbor

Tracing, utilizando o critério de parada de Jacob. Adaptado de [5].
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3.5 ASSINATURAS DE CONTORNO

Com o objetivo de gerar uma representacdo global do contorno podemos utilizar as Assinaturas de Con-
torno, que sao fungdes unidimensionais que representam uma drea ou borda bidimensional. Para Gonzalez
e Woods [25] as fun¢des que geram as assinaturas buscam reduzir a representacdo da fronteira para uma
funcdo 1-D, que seja mais facil de descrever do que a fronteira 2-D original. Zhang e Lu [30] apresentam
quatro técnicas de Assinatura de Contorno: assinatura de distidncia do centroide; assinatura de coordenadas
complexas; assinaturas de curvatura; e assinaturas de fun¢do angular acumulada. Os autores apresenta-
ram resultados comparando experimentos de recuperacido de contorno utilizando estas quatro técnicas de
assinatura. A assinatura de distancia de centroide, invariante a translacdo, foi a que apresentou resultados

melhores e mais robustos, capturando caracteristicas locais e globais do contorno.

Assumindo que as coordenadas dos pixels de borda (z(t),y(t)),t =0, 1, ..., L—1, foram extraidas com
a execug¢do do algoritmo de rastreamento de contorno, podemos calcular a assinatura baseada na distincia
do centroide conforme apresentado na Equacdo 3.4, que calcula a distancia euclidiana de cada pixel de

contorno ao centroide do objeto.

r(t) = ([(t) — 2 + [y(t) — ye]?)? (3.4)

onde (x.,y.) é o centroide do contorno, que é calculado com base na média das coordenadas de borda,

conforme Equagdo 3.5.

1 L—1 1 L—1
o= ; 2(t)ye = 7 ; y(t) (3.5)

Esta metodologia € invariante a translacdo, porém é dependente da rotacdo e da escala do objeto que
estd representando. Uma forma de minimizar uma destas dependéncias é normalizar em relacdo a rotacio,
encontrando uma maneira de selecionar o mesmo ponto de partida para gerar a assinatura, independente da
orientacdo do contorno. Como ponto de partida podemos escolher: o ponto mais distante do centroide; o
ponto mais préximo do centroide; o ponto mais préximo de um dos cantos da imagem; ou um ponto sobre
0 auto-eixo da imagem que estiver mais proximo do centroide. O problema da escala pode ser contornado
buscando um método que ajuste todas as fungdes que mapeiem suas as entradas em saidas no intervalo
[0, 1], removendo do método a dependéncia ao tamanho e preservando a forma fundamental da funcéo
[25].

3.6 NORMALIZACAO DA BORDA

O algoritmo de rastreamento de contorno Moore-Neighbor Tracing define as coordenadas dos pixels
de borda das imagens. O resultado deste algoritmo produz uma borda B, cuja dimensdo, ou quantidade de
pontos de borda, ¢ dependente do tamanho e do contorno dos objetos da imagem. Para permitir a compa-
racdo entre os diversos padrdes de bordas gerados, ou de suas respectivas assinaturas, ¢ importante que os
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= DO O

(a) (b)

Figura 3.7: Exemplo de normalizac¢do da borda. (a) contorno original. (b) contorno com borda normalizada
[30].

modelos de representacdo utilizados possuam a mesma quantidade de pontos. Para atender a este requisito,
devemos executar a normalizacdo das bordas dos objetos. O processo de normalizagdo de borda, além de
igualar a quantidade de pontos dos padrdes, também ird permitir a suavizagdo do contorno. A suavizacio
da borda serve para a eliminacio de ruidos e de pequenos detalhes presentes na borda. Segundo Zhang e
Lu [30], a varia¢do na quantidade de pontos ird permitir modificar o nivel de detalhes da representacao do
contorno. Com uma grande quantidade de pontos, mais detalhes serdo representados e consequentemente
os resultados de comparacdo entre os padrdes serdo mais acurados. Por outro lado, com poucos pontos
reduzimos o nivel de detalhes utilizados na comparacio, mas melhoramos a eficiéncia computacional do
processo executado pelo algoritmo de comparagdo. Os autores apresentam trés métodos de normalizacao
de borda: normalizacdo por igualdade de quantidade de pontos; normalizacdo por igualdade angular; e
normalizacdo por igualdade de comprimento de arco.

Considerando K a quantidade de pontos que a borda terd, a normalizagdo por igualdade de pontos
seleciona os K pontos igualmente distribuidos pela borda, avaliando o espaco entre pontos consecutivos,
que é dado por % onde L é a quantidade de pontos da borda. A normalizacdo por igualdade angular executa
um processo semelhante, porém os pontos candidatos a pertencerem a borda normalizada sdo avaliados de
acordo o angulo entre pontos consecutivos. Os pontos selecionados possuem distincia angular § = 27”
Ja a normalizagdo por igualidade de comprimento de arco avalia os pontos candidatos de acordo com o
comprimento do arco que os separa. Para que eles sejam selecionados, o comprimento do arco entre eles

deve ser igual a %, onde P ¢ o perimetro da borda do contorno.

Zhang e Lu [30] apresentam um exemplo de normalizacdo de um contorno que representa um tubardo,
utilizando o método de normaliza¢do por igualdade de comprimento de arco, ilustrado na Figura 3.7.
Segundo eles este método é o que apresenta o melhor efeito de distribuicdo igualitdria dos pontos pela
borda do contorno. Podemos notar que o efeito direto da normalizacdo ¢ a suavizacdo do contorno, com a
eliminagdo dos ruidos e de pequenos detalhes, sem afetar a robustez da representagdo do objeto pelo seu
contorno, preservando, neste caso, as caracteristicas principais do objeto, ou seja, as extremidades do corpo
do tubario (cauda, barbatanas e formato do corpo).
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3.7 DESCRITORES DE FOURIER

Segundo Costa e Cesar [6] o método de representacdo de contorno baseado nos Descritores de Fou-
rier € um dos mais populares em aplicagdes de visdo e de reconhecimento de padrdes. Os Descritores
de Fourier podem ser obtidos de diversas maneiras e sdo considerados uma classe de métodos. Costa e
Cesar [6] afirmam que a ideia bdsica destes métodos consiste em representar o contorno de interesse em
termos de um sinal uni ou bidimensional e tomar a Transformada de Fourier deste sinal, calculando os
Descritores de Fourier desta representacdo. Assim, passam a representar o contorno do objeto no dominio
da frequéncia. Os descritores de frequéncia baixa contém informacdes acerca das caracteristicas gerais
do contorno, enquanto os de frequéncia alta contém informacdes sobre os detalhes do contorno. Zhang e
Lu [30] apresentam um método que utiliza as assinaturas de contorno descritas na Secé@o 3.5. Assumindo
que as assinaturas de contorno s(t), onde t = 0,1, ..., L, estdo normalizadas com N pontos, conforme
procedimento descrito na Seg¢do 3.6, a transformada discreta de Fourier de s(t) é obtida conforme Equagio
3.6.

1 —j2mnt

u(n) = N s(t)e" ¥ ,n=0,1,..,N -1 (3.6)
Os coeficientes complexos u(n), comn = 0,1, ..., N — 1, sdo os Descritores de Fourier da fronteira,
ou borda do contorno, denotados por F'D,, comn = 0,1,..., N — 1. A transformada inversa de Fourier

desses coeficientes, obtida através da Equacao 3.7, reconstréi s(t).

1 j27Tn
s() = 3 u(n)e ¥t =0,1,..,N ~ 1 (3.7)

Gonzalez e Woods [25] apresentam um método que trata cada par de coordenadas como um ndmero

complexo, conforme Equacao 3.8.

s(t) = 2(t) + jy(t) (3.8)

Onde t = 0,1, ..., L. Desta forma, o problema 2-D foi reduzido para um problema 1-D, sendo o eixo
x tratado como eixo real e o0 eixo y como o eixo imagindrio de uma sequéncia de nimeros complexos. Os
autores afirmam que embora a interpretacdo da fronteira tenha sido reformulada, sua natureza em si ndo

foi alterada. Neste caso, a transformada inversa de Fourier reconstrdi a borda da imagem.

De acordo com Gonzalez ¢ Woods [25], poucos descritores de Fourier sdo suficientes para capturar
as propriedades fundamentais da fronteira, e podem ser utilizados como base para permitir a comparacao
entre diferentes formatos de fronteiras. Quanto menor a quantidade de descritores de Fourier, mais detalhes

serdo perdidos.
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Parte
imaginaria

Parte real

Figura 3.8: Numero complexo na forma polar, plotado em um plano complexo. Adaptado de [6].

3.7.1 Descritores de Fourier Invariantes a Escala, Rotacao e Translacao

A recuperacdo de contornos busca principalmente identificar as caracteristicas principais do contorno e
através delas compara-las com outros contornos disponiveis. Em geral, informagdes de posi¢cdo, tamanho
e rotacdo ndo sdo tdo importantes. Segundo Zhang e Lu [30], para obtermos um modelo de contorno e
tornéd-lo compardvel a um conjunto de dados de contorno, a representagdo utilizada deve ser invariante a
translacdo, rotacdo e escala. No dominio da frequéncia é relativamente facil obtermos representagdes que

atendam a estes requisitos.

Considerando que os métodos de obtencdo das assinaturas das bordas dos contornos, descritos na Se¢do
3.5, sdo invariantes a transla¢io, o método de cdlculo dos descritores de Fourier baseados nas assinaturas

de bordas também sdo invariantes a translagao.

Para obtermos descritores de Fourier invariantes a rotacdo devemos ignorar a informagdo do argumento
do nimero complexo e considerar somente a informagdo de médulo. Lembrando que, considerando z um
nimero complexo, e sendo z = z+ jy, onde x € parte real do nimero complexo e y sua parte imagindria. A
forma polar de nimero complexo, ilustrada na Figura 3.8, é dada por z = pe??, onde |z| = p é a magnitude
(ou médulo) de z e ¢(z) = 6 é o seu argumento. Mediante técnicas da trigonometria bdsica podemos

notar que a parte real do nimero complexo é dada por pcos(f) e a parte imagindria por psin(6), sendo
z = plcos(0) + jsin(A)] =z + jy, p= /22 + y2ef = arctan(¥).

A obtencdo dos descritores de Fourier invariantes a escala dependera do método de assinatura de borda
utilizado. Para a assinatura por distincia do centroide, considerando que a Equacdo 3.4 apresenta apenas
resultados reais, somente N/2 frequéncias diferentes sdo obtidas com a transformada de Fourier. Assim,
apenas metade dos descritores sdo necessarios para indexar o contorno. A normalizacdo escalar € obtida

dividindo os valores de magnitude dos descritores de Fourier,

u(n)|, pelo componente primeiro coeficiente

do descritor (componente DC), conforme Equagdo 3.9.

f_ ] @) )
WO ()] Tu(0)

3.9

Com os descritores normalizados e invariantes a escala, rotacdo e translagdo podemos verificar a simi-

laridade entre um modelo de contorno, indexado pelos descritores de Fourier f,, = [fL, f2, ..., fN¢], e
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um objeto qualquer indexado pelos descritores fg = | fj, fdQ, e év €], através da distancia euclidiana entre

eles, apresentada na Equagdo 3.10. Considere /N ¢ o nimero de componentes do descritor necessdrios para

indexar o contorno.

Nc
d= I - filP)e (3.10)
=0

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

O contorno de um objeto em uma imagem € uma caracteristica valiosa para a execu¢do do processa-
mento de dados visuais, utilizados na Visdo Computacional. Ele se torna especialmente importante quando
nos referimos ao desenvolvimento de aplicacdes de percepcdo visual. As tarefas de deteccio do con-
torno dos objetos, de geracio de representacoes que sumarizem o contorno detectado e a analise de suas
caracteristicas através de algoritmos de reconhecimento de padrdo, permitem a extracdo de informagdes
relevantes a andlise e ao reconhecimento de movimentos. Neste Capitulo buscamos descrever as técnicas

utilizadas para implementar as duas primeiras tarefas citadas.

Iniciamos o Capitulo descrevendo o processo de extragdo do movimento do objeto, através do qual
sumarizamos todo o movimento ocorrido na sequéncia de imagens em uma tnica imagem, que contém
um objeto representante do movimento. Ao aplicar o algoritmo de deteccao de contorno Moore-Neighbor
Tracing obtemos as coordenadas dos pontos de borda do objeto representante do movimento. Para compre-
ensdo deste algoritmo foi necessdrio apresentar os conceitos referentes aos relacionamentos entre os pixels

de uma imagem.

De posse das coordenadas dos pontos de borda, aplicamos uma funcdo que normaliza a quantidade
de pontos encontrados e outra fun¢do que mapeia cada coordenada normalizada em uma representacio

numérica, gerando um padrio para cada movimento.

A tarefa de analise das representacdes geradas é executada através de algoritmos de reconhecimento
de padrido, comumente utilizados em aplicagdes de Inteligéncia Computacional. No préximo Capitulo
apresentaremos as Redes Neurais Artificiais que sdo metodologias capazes de gerar uma modelagem mate-
matica para os padrdes de entrada apresentados a rede. Com esta modelagem as redes podem classificar ou
agrupar os padrdes de entrada, avaliando suas caracteristicas e comparando-as com aquelas sumarizadas

em seu modelo matematico.
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Conforme ja discutimos, temos vivenciado o desenvolvimento das engenharias e da computacdo, o que
nos torna capazes de produzir em alta velocidade grande quantidade de aplicagdes e de dados, os quais po-
dem ser transmitidos rapidamente a qualquer parte do mundo através da rede mundial de computadores. A
evolugdo de tais tecnologias tem demandado o desenvolvimento de maquinas mais auténomas, capazes de
emular um comportamento dito inteligente, afim de automatizar processos, agilizando e contribuindo para
a tomada de decisdo por parte dos homens, reduzindo a necessidade de recursos humanos para a execucdo
de tarefas tidas como cotidianas, que exijam raciocinio, aprendizagem e planejamento. Na computagdo e
na engenharia existe uma area de pesquisa que busca desenvolver algoritmos para a solu¢cdo de problemas
cuja solugdo envolve aspectos da inteligéncia humana, criando modelos capazes de emular um comporta-
mento inteligente, exigindo a compreensao do que é um comportamento computacionalmente inteligente,
para a construcdo de ferramentas que sejam capazes de o executarem através de métodos que apliquem
raciocinio, aprendizagem e planejamento. Esta drea € a Inteligéncia Artificial (IA) e ela utiliza conceitos
da Ciéncia da Computacdo, da Matematica, da Biologia, da Neurociéncia, da Cibernética, da Linguistica,
da Economia, da Filosofia, para implementacdo dos modelos computacionais capazes de simular um com-
portamento inteligente. Cabe destacar que ndo existe um consenso acerca da definicdo dos procedimentos

computacionais que nds (humanos) queremos chamar de inteligentes.

Dentre as diversas dreas de pesquisa da IA encontramos a IA conexionista que utiliza uma abordagem
neural inspirada na biologia para executar a aprendizagem. Esta linha de pesquisa busca simular a inte-
ligéncia humana através de modelos computacionais que atuam de maneira semelhante a estrutura e ao
funcionamento do cérebro, em especial dos neurdnios e de suas conexdes. O comportamento inteligente
é obtido em sistemas de componentes simples, interativos, que passam por um processo de aprendiza-
gem, ou adaptacdo, pelo qual as conexdes entre os componentes sdo ajustadas para modelar um dominio
de problema especifico. Suas principais ferramentas sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA), modelos
matematicos que utilizam a ideia de neur6nios como unidades de processamento interconectadas por si-
napses ponderadas, cujos conceitos e definicdes serdo apresentados no decorrer deste Capitulo. As RNA
sdo comumente utilizadas para executar tarefas de classificacio, reconhecimento de padrdes, evocacdo de
memoria, predicdo, otimizacdo, e filtragem de ruido. Apresentamos nas Se¢des seguintes 0s conceitos e
definicdes das RNAs e em seguida as etapas comumente utilizadas para o desenvolvimento de aplicacdes
utilizando as RNA.

4.1 CONCEITOS E DEFINICOES DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA), também referenciadas simplesmente como Redes Neurais, sdo
modelos matemadticos inspirados nas redes neurais biolégicas, comumente utilizadas para executar tarefas
de processamento de dados para obtengdo e extracdo de informagdes que poderdo servir como entrada de

algum processo ou auxiliar na tomada de decisdo humana. Luger [34] relaciona as tarefas computacionais
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para as quais a utilizacdo de RNA ¢ adequada: classificacdo, reconhecimento de padrdes, evocagdo de

memoria, predi¢do, otimizacdo e filtragem de ruido.

Segundo Haykin [8], uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido, com-
posto de unidades de processamento simples, os quais possuem propensdo natural para o armazenamento
de conhecimento experimental e torni-lo disponivel para uso. Para Fausett [35], uma RNA € um sistema
de processamento de informagao que possui algumas caracteristicas de execugdo semelhante com as redes

neurais bioldgicas. Suas caracteristicas fundamentais que fazem com que se assemelhe ao cérebro sdo:

1. O conhecimento é adquirido pela rede, partindo do ambiente através de um processo de aprendiza-
gem [8].

2. O processamento da informagdo ocorre em muitos elementos simples, conhecidos como neurdnios
[35].

3. As forcas de conex@o interneurdnios, denominadas sinapses ponderadas, sdo utilizadas para armaze-

nar o conhecimento adquirido [8].
4. Os sinais sio passados entre os neurdnios através das sinapses [35].

5. Cada sinapse tem um peso associado, o qual, nas rede neurais tipicas, multiplicam o sinal transmitido
[35].

6. Cada neurdnio aplica uma fun¢do de ativacdo (geralmente nao-linear) a entrada da rede (soma dos

sinais de entrada ponderados) para determinar seu sinal de saida [35].

As RNAs sdo desenvolvidas com o objetivo de criar modelos matematicos capazes de generalizar um
dominio de conhecimento especifico, dando-nos a condicio de gerar um processo artificial de aquisicao do
conhecimento ou aprendizagem. A rede passa por um processo de aprendizagem, onde ocorre a atualiza-
cdo das sinapses, de forma ordenada para o alcance de um objetivo de projeto desejado. Os métodos de
aprendizagem tém um papel importante no desempenho das RNAs, pois por meio deles sdo dadas condi-
¢Oes para realizar uma medida de representacdo daquilo que a rede deve aprender, e os pardmetros da rede

s@o otimizados em relacdo a esta tarefa [8].

Na literatura podemos encontrar diversos modelos de RNA. Em geral, consideramos que estes modelos

podem ser caracterizados e diferenciados de acordo com:
1. atopologia ou arquitetura da rede, que corresponde ao padrao de conexao entre 0s neurdnios;
2. o método de atualizacdo dos pesos das sinapses, denominado treinamento, aprendizagem ou algo-

ritmo;

No estudo e desenvolvimento de RNA é comum visualizarmos os neurdnios arranjados em camadas.
O padrao deste arranjo de neur6nios em camadas e os padrdes de conexdes entre as camadas ¢ denominado
arquitetura ou topologia da rede. Em geral, os neurénios que estdo numa mesma camada apresentam o

mesmo comportamento, determinado por suas fungdes de ativagdo por seus padrdes de ponderacdo das
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conexdes, através das quais serdo encaminhados e recebidos os sinais que trafegardo pela rede. Haykin
[8] agrupa as arquiteturas das RNA em trés grupos: redes alimentadas adiante com camada Unica; redes
alimentadas diretamente com multiplas camadas; e redes recorrentes. As redes alimentadas adiante com
camada tunica tratam-se de redes neurais com uma camada de entrada, que recebe os dados do ambiente
externo, a qual ¢ projetada sobre uma camada de saida de neurdnios, cuja alimentacdo ocorre necessari-
amente nesta ordem. O segundo grupo ¢é diferenciado pela existéncia de uma ou mais camadas ocultas
de neurdnios. As camadas das redes com esta topologia estio interconectadas de tal forma que os dados
oriundos da entrada sejam projetados para a camada oculta e desta para a camada de saida. Em caso de
existéncia de mais de uma camada de oculta, os sinais da rede sdo projetados da entrada, passando por
cada camada oculta, até chegar a saida. As redes recorrentes apresentam uma ou mais conexdes conhe-
cidas como lagos de realimentacdo. Segundo Haykin, um sistema dindmico possui realimentacdo sempre
que a saida de um elemento do sistema influencia a entrada aplicada aquele elemento particular. Este tipo

de rede também podem possuir uma ou mais camadas ocultas.

Além da arquitetura, o processo de atualizagdo dos pesos das sinapses que conectam 0s neurdnios
da rede € outra caracteristica fundamental que diferencia os modelos de redes neurais. Este processo de
atualizacio é conhecido como treinamento ou aprendizagem da rede neural. O treinamento da uma rede

neural é um processo iterativo, divido em épocas, o qual, segundo Haykin [8], possui as seguintes etapas:

1. a rede neural é estimulada por um ambiente. Em cada época do treinamento, todos os dados (esti-

mulos) de entrada disponiveis sdo apresentados a rede;

2. os parametros da rede sao adaptados, como resultado dos estimulos recebidos, efetuando ajustes nos
pesos das sinapses ponderadas, de acordo com o tipo de processo de aprendizagem definido pelo

modelo de rede neural que estd sendo gerado;

3. arede responde de uma nova maneira ao ambiente, em razdo das modificacdes que foram efetuadas

pelo recebimento dos estimulos.

O numero de épocas executadas influenciard diretamente no resultado final que serd alcangado pela
rede. E durante a execugdo do treinamento que a rede ird construir e adaptar um modelo matematico que
tem como meta generalizar um dominio de problema para o qual a rede esta sendo treinada, armazenando
nas estruturas topoldgicas o conhecimento que estd sendo adquirido. Define-se que uma boa generalizacao
da rede € alcangada quando ela é capaz de executar um mapeamento de entrada-saida corretamente (ou

aproximadamente correto) para dados de teste ndo utilizados para a criagcdo ou treinamento da rede.

Segundo Haykin [8], o tipo de processo de aprendizagem é definido levando em consideragéo a forma
pela qual os parametros da rede sdo atualizados. Os processos de aprendizagem podem ser agrupados de
acordo com a regra que seguem para atualizar os parametros livres da rede ou de acordo com o paradigma
utilizado. As regras dizem respeito a maneira como ocorrera a interpretagdo dos estimulos recebidos pela
rede e como os ajustes dos pardmetros da rede serdo executados. Os paradigmas determinam a maneira
pela qual o processo de generalizacdo serd alcancado. Se com o auxilio de um professor, se com avali-
acoes estatisticas dos estimulos recebidos, sem o auxilio externo, ou se com indica¢des que reforcam ou

penalizam o resultado alcangado.
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As regras bdsicas que separam os processos de aprendizagem sdo: aprendizagem por correcdo de erro,
aprendizagem baseada em memoria, aprendizagem hebbiana, aprendizagem competitiva e aprendizagem
de Boltzmann. A diferenca bdsica entre estas regras é maneira que aplicam o ajustes nas sinapses ponde-
radas da rede neural. A aprendizagem por correcdo de erro considera o sinal recebido, calcula um sinal de
saida e a diferenca ao sinal desejado, denominada erro. Uma funcio que minimiza este erro deve ser apli-
cada a fim de se aproximar do sinal desejado. Na aprendizagem basada em memoria todas (ou praticamente
todas) as experi€ncias passadas pela rede sdo armazenadas, criando um repositério de exemplos de entrada-
saida classificados corretamente. A aprendizagem hebbiana considera que se dois neurdnios em ambos 0s
lados de uma sinapse sdo ativados simultaneamente, entdo a for¢a daquela sinapse € seletivamente aumen-
tada. Caso os dois neurdnios sejam ativados em momentos distintos, entdo a for¢a da sinapse € reduzida ou
eliminada. Na aprendizagem competitiva os neurdnios competem entre si para se tornar ativos. Neste tipo
de aprendizado somente um neurdnio pode estar ativo ao mesmo tempo. O processo competitivo permite
a descoberta de caracteristicas estatisticas que poderdo ser utilizadas para executar a tarefa de classifica-
cdo dos dados apresentados a rede. O aprendizado de Boltzmann € um processo estocdstico baseado na

mecénica estatistica. Haykin [8] apresenta formalmente estes processos de aprendizagem.

Com relagdo aos paradigmas, podemos separar os processo de aprendizagem em aprendizagem com
um professor e aprendizagem sem um professor. A aprendizagem com um professor, também conhecida
como aprendizagem supervisionada, ¢ executada apresentando uma sequéncia de padrdes de entrada (ou
vetores de treinamento) associados a rétulos (label) indicativos das saidas desejadas para cada padrao. Sa-
bemos que dados reais normalmente ndo possuem amostra para treinamento com dados pré-classificados
(rétulo de classe), que sdo obrigatérios para execucdo de algoritmos de aprendizagem supervisionado.
Segundo Matsubara [36], essa € uma das maiores restricdes do aprendizagem supervisionado. Com o
objetivo de suprir essa falta, constréi-se um modelo que agrupa os dados a partir de uma aprendizagem
nao-supervisionada ou auto-organizada, executando-se um agrupamento sem a necessidade de dados pre-
viamente classificados [37] ou sem o auxilio de um professor. Segundo Wang et al. [38], agrupamento é o
processo de agrupar um conjunto de dados de determinada forma, na qual a similaridade entre os dados de
um grupo € maximizada enquanto a similaridade entre dados de grupos diferentes é minimizada. Haykin
[8] afirma que os algoritmos para aprendizagem nao-supervisionada tém como objetivo descobrir padrdes
significativos ou caracteristicas nos dados de entrada. A alteragdo com rela¢do aos algoritmos supervisio-
nados estd no fato da auséncia de um agente externo no papel de professor ou critico que supervisionara
o processo de aprendizagem. Por meio de um conjunto de regras, o algoritmo é capaz de aprender a
calcular um mapeamento de entrada-saida com propriedades desejdveis especificas do conjunto de dados
apresentado ao algoritmo. A aprendizagem por reforco, outro tipo de aprendizagem sem um professor,
é executada por meio de recompensas que fornecem uma indicacdo de que o comportamento do sistema é

desejavel ou indesejavel.

Nas Subsecdes 4.1.1 e 4.1.2 apresentamos os conceitos e caracteristicas dos Mapas Auto-Organizdveis
(SOM, do inglés Self-Organizing Map), uma RNA baseada em aprendizagem auto-organizdvel competitiva
proposto por Teuvo Kohonen [39] e também da rede de Aprendizagem por Quantizagcdo Vetorial (LVQ, do
inglés Learning Vector Quantization), outro modelo de RNA baseado em aprendizagem supervisionada

competitiva também proposto por Teuvo Kohonen.
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41.1 SOM

Segundo Han et al. [40], SOM € um tipo de RNA baseada em aprendizagem auto-organizavel, que é
similar ao aprendizagem da rede neural bioldgica no cérebro humano. Sua caracteristica principal € alterar
os pardmetros da rede por meio da auto-organizacdo, que é alcangada buscando, entre seus neur6nios,
as melhores representacdes dos dados de entrada e, executando automaticamente, a atribuicao intrinseca
das caracteristicas dos exemplos apresentados a rede, ou seja, durante o processo de aprendizagem, a
medida que os dados de entrada sdo apresentados, suas caracteristicas sdo utilizadas para modificar as
configuragdes da rede (posi¢do dos neurdnios de saida no espaco vetorial e na vizinhanca topoldgica), a

qual ird adaptar-se automaticamente ao conjunto de dados.

Costa [7] relata que a visdo moderna do SOM ¢ de uma ferramenta computacional para visualizacdo de
dados. Como os dados de aplicagdes reais s@o, geralmente, multidimensionais, torna-se dificil a visualiza-
¢do das relagdes existentes entre os dados. Haykin [8] relata que o principal objetivo do SOM € mapear um
padrdo de entrada de dimensao arbitraria em um reticulado (grid) discreto uni- ou bidimensional e realizar

este mapeamento adaptativamente de uma maneira topologicamente ordenada.

Um SOM consiste de reticulado de neurdnios arranjados topologicamente em uma vizinhanca ar-
bitrdria, denominado neste documento de camada U. As entradas da rede sdo vetores no espaco p-
dimensional, geralmente :P. Cada neurénio ¢ da camada U possui um vetor associado, também no espago

§Rp’ T?L)i: [mu, Mg, ..y mm].

Os neurdnios da camada U sdo conectados aos neurdnios adjacentes por uma relacdo de vizinhanga,
representada por matriz ou vetor que forma o reticulado (grid) dos neurdnios, que descreve a estrutura do
mapa ou estrutura topoldgica [7]. A Figura 4.1 ilustra um SOM para o caso em que p = 3, e a camada U

possui um reticulado tamanho 7 x 10.

Figura 4.1: SOM com tamanho 7x10 e dimensionalidade de entrada p = 3 [7].

O processo de aprendizagem auto-organizdvel executado pelo SOM ¢€ definido como aprendizagem
competitivo baseado em distancia vetorial, no qual a unidade de saida que melhor representa o dado de
entrada é escolhida a vencedora da competicdo e € denotada como Best Matching Unit (BMU). Segundo
Haykin [8], na aprendizagem competitiva os neurdnios de saida de uma rede neural competem entre si para
tornarem-se ativos (disparar). Neste tipo de aprendizagem apenas um neurdnio pode estar ativo em deter-

minado instante. O mesmo autor acrescenta que essa caracteristica torna a aprendizagem competitiva mais
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adequada para descobrir caracteristicas estatisticamente salientes que podem ser utilizadas para classificar

um conjunto de padrdes de entrada.

Para o alcance do objetivo proposto pelo SOM, descrito anteriormente, sdo consideradas dois tipos de
distancias [7]. A primeira diz respeito a distdncia no espago vetorial, ou espaco de pesos, que é obtida entre
um padrio de entrada :E; € um neurdnio 77{1 O célculo desta distincia dependeré do tipo do problema, mas,
em geral, usa-se a Distancia Euclidiana. Durante o processo de competicdo define-se a BMU utilizando
esta medida de distdncia. A outra diz respeito a distancia no espago matricial, isto €, no reticulado que
descreve as relacdes de vizinhanga dos neurdnios da camada U do SOM. Ela é tomada considerando os
indices dos vetores que compde o reticulado, (k, ¢), onde k e c representam as coordenadas dos neurdnios
no grid. Por meio da Figura 4.2 Fausett [35] ilustra alguns exemplos de vizinhanga topolégica. Considere
R como sendo raio de vizinhanga topoldgica, ou seja, o quio distante 0s neurdnios vizinhos estdo, no
espaco matricial, da BMU. Os simbolos # e * representam, respectivamente, a BMU e seus vizinhos

topolégicos.

* % % {* (* [#] *) *} * * %

{ }R=2 ( )R=1 [ ]R=0
(a) Topologia unidimensional

¥ x % Kk kx k% X kx kx *x *x x %
x*1 %k x Kk Kk k% x k% x % Lk %
X ok |k ok k| Kk % R R A AT
*! % | % #ox o Dok L&k A ® HHE S E EE
1 k kK Kk |k % . ok Lk x 'k Sx %
¥ * *x * * * % X ok ok k% Sk K
* * k *k * K * x k% % k  k %

R=0 R=0

R=1 R=1

= | S = o I

(b) Topologia retangular (c) Topologia hexagonal

Figura 4.2: Estruturas de vizinhancgas topolégicas. Adaptado de [35].

4.1.1.1 Processo de Treinamento
Define-se o treinamento do SOM, com a execucao de cinco processos:

1. Inicializa¢ao da rede: de acordo com Haykin [8], o algoritmo responsdvel pela forma¢do do mapa
. . T ~ L. . A - — .

auto-organizavel comeca com a inicializa¢@o aleatéria dos pesos sindpticos dos neurdnios m;, s =

1,2,3, ..., ¢, onde c corresponde ao nimero de neurdnios da camada U, que compdem o reticulado.

Essa inicializac@o aleatdria fard com que nenhuma organizacdo prévia seja imposta ao mapa.

2. Selecao dos padroes de entrada: Um padrao de entrada € selecionado aleatoriamente de um con-

junto X de padrdes (ou de dados). Bezdek [41] denota este conjunto de dados conforme Equacio
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4.1.

X ={x1,x9,23,....,xp} T RP 4.1)

onde n € o nimero de dados do conjuntos e p € o nimero de caracteristicas descritivas de cada dado.

O j-ésimo objeto representa os atributos da imagem de um tanque de guerra ou informagdes médicas
. = ~ L P

sobre um paciente, etc. O vetor x;, € sua representagdo numeérica, o qual € utilizado no processo de

.~ . . — , oy . . .
competi¢do, descrito em seguida. xy; € a k-€sima caracteristica associada ao objeto j.

.~ a s ~ = . )
. Competicio entre os neurdnios: Para cada padrdo de entrada x;,j = 1,2,3,...,n, é calculado o
~ . . . ~ . ~ ~ A . —
valor de uma fungéo discriminante ou fun¢do de ativacdo, em relacdo a cada neur6nio m;. Essa
funcdo fornece a base para a competic@o entre os neurdénios. O neurdénio com maior valor na funcao
discriminante é declarada vencedor da competicdo (BMU). Para cdlculo dessa fungdo, geralmente,
e . A . . g ~ — A . —
utiliza-se a Distancia Euclidiana d;; entre o padrdo de entrada x; e todos os neur6nios m;, conforme

Equacdo 4.2.

=

p
dz’j = Z (|£Clj — mli\Q) (4.2)

=1
onde p € a dimensdo espaco vetorial, e ¢ = 1,2, 3, ..., c. Define-se como vencedor da competi¢do o

- — .
neurdnio m;«, o qual possui o menor valor d;;.

. Cooperacao: Apds encontrar-se a BMU (neurdnio nz-*, vencedor da competi¢do), é determinada
a localizacdo espacial de uma vizinhanca topoldgica centrada na BMU. Essa vizinhanga topoldgica
contém um conjunto de neur6nios ativados k, que serd representada por ;. Considerando que
dy,; representa a distancia lateral entre os neur6nios ¢ € k, assume-se que a vizinhanga topoldgica
hi; € uma funcdo unimodal da distancia dj, ;, desde que duas condi¢des sejam satisfeitas: 1 - a
funcdo atinge seu valor mdximo no neurdnio vencedor TTZ*, para o qual a distancia dy, ; € zero; 2 -
a amplitude da vizinhanga topoldgica hy, ;, decresce monotonicamente com o aumento da distincia
lateral dy, ;, tendendo a zero quando a distincia aumenta. De acordo com Haykin [8], escolha tipica
para hy, ;, que satisfaz estas exigéncia, € a fungdo gaussiana, expressa na Equagdo 4.3, ilustrada na

Figura 4.3.

dz;
5os) (4.3)

hi,i = exp(—

onde o € a largura efetiva, ou raio, da vizinhanca topoldgica, o qual serd diminuido com o tempo
(nimero de iteracdes). Na utilizacdo dessa func¢ao, para determinagdo da vizinhanga topoldgica, a
medida que o aprendizagem ocorre, o valor de o € reduzido, para que no processo de cooperacio
menos neurdnios sejam ativados. Dessa maneira, a cada iteragdo, o raio da vizinhanga topolégica é
reduzido, fazendo com que menos neur6nios sejam influenciados no processo de adaptagdo sinéptica,
descrito a seguir. Segundo Haykin [8], uma escolha comum para reducdo de o em fun¢do do tempo

t € o decaimento exponencial, Equagao 4.4.
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Figura 4.3: Fung¢ao de vizinhanga gaussiana [8].

t
o(t) = aoexp(—T—l),t =1,2,3,..., (4.4)

onde o € o valor de ¢ na inicializag@o do algoritmo, 7; é uma constante de tempo, e ¢ € o contador

de iteracoes.

5. Adaptacao sinaptica: esse dltimo mecanismo permite que os neur6nios ativados (vencedor i e seus
vizinhos topolégicos k) aumentem seus valores individuais da fun¢@o discriminante em relagdo ao
padrao de entrada, através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sindpticos. Esses ajustes sdao
tais que a resposta do neurdnio vencedor a aplicacdo subsequente de um padrio de entrada similar é

melhorada. Eles sdo executados por meio da Equacio 4.5.

m; (novo) =m; (antigo) + o x i i * [a?j — m; (antigo)] 4.5)

onde « representa a taxa de aprendizagem da rede, que decresce gradualmente a um valor pré-
especificado, geralmente proximo a zero, de acordo com uma dada fung¢do de decaimento. Esse
decréscimo garante o término do processo de de aprendizagem num tempo finito. Segundo Costa [7],
geralmente usam-se fungdes monotdnicas decrescentes na faixa de valores [0, 1], conforme Equagio
4.6.

a(novo) = a(inicial) x e~ 7 (4.6)
onde ~y € o pardmetro responsédvel pela taxa de reducdo desejada e ¢ € o nimero maximo de execugdes
que serdo executadas. Por meio da Figura 4.4 Vesanto [9] ilustrou a execug¢do do processo de adap-
tacdo sindptica na BMU e nos neur6nios situados em seu raio topolégico. Os circulos pretos e cinzas
correspondem a posicdo antes e depois da atualizacdo, respectivamente. As linhas demonstram as
relacdes de vizinhanga do mapa.

Em resumo, no processo de competicao define-se a BMU. Apds esta defini¢do inicia-se o processo

de cooperagdo, através do qual sdo ativados todos os neurdnios dentro de um raio da BMU. Por tltimo,
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Figura 4.4: Atualizagcdo do neur6nio vencedor e de seus vizinhos topolégicos [9].

Algoritmo 2: Algoritmo de treinamento do SOM. Adaptado de [35].

// Inicializacdo da rede;

Inicialize os vetores 17_{@ para todo ¢ ;

Defina a estrutura topoldgica ;

Defina a taxa de aprendizado («) e o raio de vizinhanga (o) inicial ;
enquanto a condicdo de parada é falsa faca

// Selecdo dos padrdes de entrada;

para todo dado j (de j = 1 até n) faca

// Competicéo;

para todo neurodnio de saida i (de i = 1 até c) faca

1
t dij = >0 (Jagj — myi|*)2, onde p é a dimensdo no espaco vetorial.

// Competicédo;

Encontre ¢* tal que d;+; € minimo ;

// Cooperacdo e adaptacdo sindptica;

para todo unidade i com um raio de vizinhanca especifico de i*, incluindo * faca

L M (novo) =1 (antigo) + o * hy; * [:E; — My (antigo)]

Atualize a taxa de aprendizado ;
Reduza o raio de vizinhanga topoldgica ;

Teste a condicdo de parada ;
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executa-se a adaptagdo sindptica na BMU e em seus vizinhos topoldgicos ativados no processo anterior.

Fausett [35] apresenta o Algoritmo 1 utilizado para execug@o do processo de treinamento do SOM.

41.2 LvQ

O método Learning Vector Quantization (LVQ), também proposto por Teuvo Kohonen, utiliza arqui-
tetura semelhante a do SOM. A LVQ é capaz de classificar os dados por meio de aprendizagem supervisi-
onado competitivo, no qual o neurdnio de saida mais préximo do dado de treinamento é conhecido como
vencedor da competi¢do. Os demais neur6nios sdo conhecidos como perdedores. Durante o aprendizagem,
a LVQ atualiza os pesos das sinapses do neurdénio vencedor de acordo com a sua classificagdo. Caso o dado
de entrada e o neurdnio de saida sejam da mesma classe (classificag@o correta), entdo os pesos das sinapses
conectadas ao neurdnio vencedor sdo atualizados de tal forma que esse se aproxima do dado apresentado.

Caso contririo, o neurdnio € afastado do dado. A Figura 4.5 ilustra esse processo de aprendizagem.

- " . - - - ) -
+ - - O,
= - o : .. -
(a) (b) (c)
= . = + = N
- = - ‘_. - -a ® -
(d) (le) (f)

Figura 4.5: Processo de aprendizagem da rede LVQ. (a) Configuracio atual da rede, onde: Quadrados:
vetores de entrada (dados). Cruzes: vetores de unidades de saida (cor preta: classe 1, cor azul: classe
2). Contorno preto: classificagdo correta. Contorno vermelho: classificagdo errada. (b) Quando o dado
circulado € apresentado a rede, sua classificac@o € feita incorretamente, o que fard com que a unidade
de saida que o classificou seja afastada do dado. (c) Nova posi¢do do vetor da unidade de saida, apds o
aprendizagem. (d) Configuracdo atual da rede. (e) Quando o dado circulado é apresentado a rede, sua
classificacdo é feita corretamente, o que fard com que a unidade de saida que o classificou seja atraida na
direcdo e sentido do dado. (f) Nova posi¢do do vetor da unidade de saida, apds o aprendizagem. (Toolbox
NNDI14LV1 - MatLab ®)).

Essas atualizacdes acontecem em funcdo da taxa de aprendizagem atual da rede e da distancia, em geral
Euclidiana, entre o dado apresentado e o neur6nio que venceu a competi¢do. No decorrer das iteracdes t,

a taxa de aprendizagem ¢ alterada, conforme estabelecido pelo projetista da rede. Fausett [35] apresenta o
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Algoritmo 2 utilizado para execucdo do processo de treinamento da LVQ. Considere 7' como a categoria
ou classe correta do vetor de treinamento e C; categoria ou classe representada pela i-ésima unidade da

camada de saida.

Algoritmo 3: Algoritmo de treinamento da LVQ. Adaptado de [35].

Inicialize os vetores n_{z paratodo ¢ ;
Defina a taxa de aprendizagem () inicial ;
enquanto a condicdo de parada é falsa faca
para todo dado j (de j = 1 até n) faca
para todo neurdnio de saida i (de ©+ = 1 até c) faca
t dij = > 11 (Jayj — mgiIQ)%, onde p é a dimensdo no espago vetorial.
Encontre ¢* tal que d;=; € minimo ;
se T' = C;» entdo
‘ mi (novo) =my- (antigo) + a * [f; — my- (antigo))

senao

L mix (novo) =mj- (antigo) — a * [xj — my- (antigo))

Reduza a taxa de aprendizagem ;

Teste a condi¢do de parada ;

4.1.3 Classificacao Adaptativa de Padroes

Por meio do algoritmo de treinamento do SOM, podemos encontrar uma aproximacdo da divisdo do
espaco de entrada dos dados em diversas regides distintas, que sdo representadas pelos vetores de pesos
sindpticos dos neur6nios do mapa de caracteristicas gerado pelo SOM. Utilizando o mapa gerado e estas
regides no espago de entrada, ao apresentarmos novos padrdes de entrada (novos dados de entrada) ao
mapa, somos capazes de identificar em qual regido do espaco este novo dado estd situado, comparando o
vetor representante do dado com os vetores de pesos sindpticos dos neurdnios de saida. De acordo com
Haykin [8], o cdlculo do mapa de caracteristicas pode ser visto como o primeiro de dois estdgios para
resolver de forma adaptativa um problema de classificagdo de padrdes, como ilustrado na Figura 4.6. O
segundo estagio € realizado pela LVQ, que fornece um mecanismo para o ajuste fino do mapa gerado pelo
SOM.

4.2 DESENVOLVIMENTO DE APLICAGOES UTILIZANDO REDES NEURAIS

O processo de desenvolvimento de aplicagdes utilizando redes neurais, ilustrado na Figura 4.7, pode ser
divido nas etapas de: coleta dos dados relativos ao problema; separacdo do conjunto de dados; configuracdo

da rede; treinamento; teste e integracao.

Na etapa de coleta dos dados relativos ao dominio do problema devemos cobrir amplamente o domi-

nio do problema com dados significativos em todas as possibilidade, incluindo excecdes e condi¢des nos
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Figura 4.6: Diagrama em blocos da classificacdo adaptativa de padrdes, usando um mapa de caracteristicas

auto-organizavel e quantizador vetorial por aprendizagem. Adaptado de [8].
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Figura 4.7: Processo de desenvolvimento de aplicagdes que utilizam RNA.
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limites do dominio. Através destes dados a rede seré treinada e ocorrerd o aprendizado.

A separacdo do conjunto de dados € a tarefa na qual se dividem os dados num conjunto para treinamento
da rede e outro para o teste de seu desempenho. Os dados de treinamento sdo os dados que fornecem
exemplos para o aprendizagem da rede (experiéncia fornecida) e os dados de teste sdo utilizados para
avaliar o desempenho da rede sob condic¢des diferentes das apresentadas durante o treinamento. Também
é muito comum utilizar o conjunto de dados para gerar um ou mais subconjuntos de treino e de teste, para

executar a validacdo cruzada do modelo gerado. Na Sec¢éo 6.3 tratamos deste assunto com mais detalhes.

O processo de configuragdo da rede envolve a sele¢do da arquitetura de rede apropriada a aplicacdo, a
determinagdo da topologia da rede (nimero de camadas, nimero de neurénios em cada camada, conexdo
entre os neurdnios), a determinagdo dos parametros do algoritmo de treinamento e das func¢des de ativacao.

Esta € uma etapa onde as escolhas sdo empiricas, requerendo experiéncia dos projetistas da rede.

No treinamento sdo definidos os critérios de inicializacdo da rede. Uma boa escolha para estes critérios
pode diminuir o tempo necessario para o processamento. Também define-se 0 modo como o treinamento
serd executado, envolvendo a ordem de apresentacdo dos dados e a avaliacdo de necessidade de normali-
zacdo dos dados. O tempo de treinamento € outro que influencia no resultado do treinamento. Em geral
definem-se critérios de parada para o algoritmo, como por exemplo, quantidade de iteracdes (ou épocas)

ou taxa de erro suficientemente pequena.

Na etapa de teste verifica-se o desempenho da rede, servindo como uma boa indicacio para o desempe-
nho da rede quando ela estiver em operacdo com dados reais. Apds o treino e teste da rede neural efetua-se
sua integracdo a aplicacio onde serd utilizada. O ideal é que o sistema monitorasse periodicamente o de-
sempenho durante a operacao, utilizando critérios de andlise semelhantes aos utilizados na etapa de teste,

apontando a necessidade de execucio de um novo treinamento da rede.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento de aplicagdes que emulam um comportamento inteligente permite que tarefas co-
tidianas dos homens possam ser executadas por maquinas, mesmo quando exigem o uso de raciocinio,
planejamento e aprendizado. As Redes Neurais Artificiais sdo ferramentas robustas comumente utilizadas
para resolver problemas que exigem aprendizado, como a classificagdo e o reconhecimento de padrio.

Neste Capitulo buscamos descrever os principais conceitos envolvidos na teoria das Redes Neurais
artificiais, apresentando suas principais arquiteturas e seus principais algoritmos de aprendizado, dando
énfase nos Mapas Auto-Organizaveis (SOM, do inglés Self-Organizing Map) e na rede de Aprendizagem
por Quantizagdo Vetorial (LVQ, do inglés Learning Vector Quantization). Encerramos o Capitulo descre-
vendo um processo de desenvolvimento de aplicagdes que utilizam as RNA, apresentando os seis passos
essenciais deste processo. Na coleta dos dados buscamos encontrar exemplos do dominio do problema
para o qual estamos desenvolvendo a aplicac@o, que serdo apresentados a rede para seu treino e teste. Em
seguida efetuamos a separacdo do conjunto de dados coletado, para definirmos os dados que servirdo de
teste e aqueles que servirdo para o treino. Os passos seguintes sdo a configuracdo da rede, o treinamento e

o teste, que dependerdo da arquitetura da rede e do algoritmo de aprendizado escolhidos pelo projetista da
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aplicacdo. Por fim, executamos a integragdo do modelo gerado pela rede a aplicacao onde ela serd utilizada.

No préximo Capitulo apresentaremos a metodologia proposta para o reconhecimento de movimentos
em sequéncias de imagens, que utiliza os Histogramas de Fluxo Optico Orientado e a Andlise de Contorno
como representagcdes do padrido de movimento, as quais serdo apresentadas aos algoritmos de RNA, que

irdo reconhecer e classificar os padrdes dos movimentos.
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5 METODOLOGIA

Com o objetivo de executar o reconhecimento do tipo de acdo humana realizada na sequéncia de ima-
gens propomos uma metodologia, ilustrada na Figura 5.1, que utiliza uma combinacdo das técnicas de
Visdo e Inteligéncia Computacional, apresentadas nos Capitulos anteriores. Na etapa de Visdo Compu-
tacional (VC) calculamos o Fluxo ()ptico (FO) do movimento, o Histograma do Fluxo ()ptico Orientado
(HOOF, do inglés Histrogram of Oriented Optical Flow), bem como analisamos o contorno do objeto du-
rante 0 movimento, para gerar representacdes numéricas da acdes executadas nas sequéncias de imagens.
Em seguida, os dados gerados através destas representacdo sdo utilizados como entrada para a fase de
Inteligéncia Computacional (IC), que ird modelar os dados de entrada representados, armazenando o co-
nhecimento obtido durante a etapa de treinamento, para tornd-lo disponivel para uso posterior, na execucao
da tarefa de classificacdo. As técnicas das Redes Neurais Artificiais SOM e LVQ sdo utilizadas na etapa de
IC.

Nas Sec¢oes seguintes descrevemos as entradas e as saidas de cada uma das trés etapas da metodologia,
bem como os parametros utilizados para a configuracdo dos algoritmos de Visdo e de Inteligéncia Com-
putacional, buscando ilustrar e exemplificar as entradas, os resultados intermedidrios e as saidas de cada

etapa.

5.1 ETAPA DE VISAO COMPUTACIONAL

Na etapa de Visao Computacional analisamos cada sequéncia de imagens, buscando obter representa-
¢des numéricas do movimento relacionado a acdo que ocorreu nas imagens. Estas representacdes podem
ser obtidas através dos Histogramas de Fluxo Optico Orientados (HOOF), apresentados na Segido 2.3, e
dos descritores de contorno dos objetos durante o0 movimento, apresentados no Capitulo 3. Considerando
que agdes de movimentos diferentes podem gerar o mesmo perfil de Fluxo Optico, foi necessério utilizar
os descritores de contorno para diferenciar estas agdes com o mesmo Fluxo Optico. Desta forma, as re-
presentagdes por HOOF e por descritores de contorno sao utilizadas de maneira complementar. A entrada
desta etapa é uma sequéncia de imagens e sua saida sdo representacdes numéricas da acdo humana em cada
sequéncia de imagens. Nas proximas Se¢des descrevemos como cada técnica de Visdo Computacional foi

aplicada na metodologia.

5.1.1 Calculo do Fluxo Optico e dos Histogramas Orientados de Fluxo Optico

Conforme discussdes acerca dos algoritmos de Célculo do Fluxo Optico contidas na Segio 2.2, notamos
que o algoritmo KLT € o que apresenta maior acuricia e robustez. Os algoritmos de HS e LK consideram
apenas movimentos pequenos. Caso as sequéncias de imagens utilizadas possuam pixels se movimentando
muito rapidamente, entdo o cédlculo das derivadas parciais ird falhar. Assim, optamos pela utilizacdo do

algoritmo KLT para o célculo do Fluxo Optico e escolhemos heuristicamente os seguintes pardmetros para
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Figura 5.1: Metodologia Proposta.
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a execucgdo do algoritmo:

o Até 40.000 boas caracteristicas para rastrear (good features to track, método proposto em [11], apre-
sentado na Secdo 2.2.4.2), com limiar de 0,01 para os autovalores dos pontos incluidos e distancia

minima entre os pontos de 0,01;
e Pirdmides de imagens com cinco niveis;
e Janela de vizinhanga retangular, com 5 x 5 pixels;
e Miximo de 20 iteragdes para o célculo do Fluxo Optico de LK.
Com o objetivo de exemplificar a entrada e a saida deste passo da metodologia, utilizamos uma sequén-
cia de imagens com 42 quadros onde esta sendo executada a agdo correr para frente, para calcular o Fluxo

Optico entre os quadros e seus respectivos HOOF. Apresentamos na Figura 5.2 os quadros 7, 14, 21, 28 e

35 desta sequéncia de imagens.

(@7 (b) 14 (c) 21 (d) 28 (e) 35

Figura 5.2: Quadros da sequéncia de imagens utilizados para exemplificar o cdlculo do Fluxo Optico e do
HOOF.

Os resultados para a execugdo do algoritmo proposto por Kanade, Lucas e Tomasi [10, 11] estdo apre-
sentados na Figura 5.3. Omitimos heuristicamente da Figura e do cdlculo do HOOF os vetores de Fluxo
Optico que possuem médulo inferior 1,42 e superior 15, para desprezar os vetores de médulos pequenos

ou grandes demais, que podem representar fluxos ndo significativos ou ruidos na estimativa.

(a) 7 (e) 35
Figura 5.3: Calculo do Fluxo Optico utilizando o algoritmo de Kanade, Lucas e Tomasi [10, 11].
Na Figura 5.4 apresentamos o cadlculo do HOOF com 16 bins, para os fluxos épticos calculados anteri-

ormente e na Figura 5.5 o histograma médio dos HOOF para a sequéncia de imagens completa.

Por meio do HOOF médio obtemos um primeiro tipo de representagdo numérica da agdo humana ocor-
rida na sequéncia de imagens, a qual serd utilizada como entrada da etapa de Inteligéncia Computacional.
Como os HOOF sao representagdes da distribuicdo de probabilidade dos angulos primarios dos vetores
de Fluxo ()ptico estimados, os dados de saida serdo matrizes linha (ou vetores) contendo niimeros reais
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Figura 5.4: Célculo do HOOF com 16 bins, utilizando o algoritmo de Kanade, Lucas e Tomasi [10, 11].

Figura 5.5: Calculo do HOOF médio com 16 bins.

com valores no intervalo [0, 1], cuja soma € igual a um. A dimenséo do vetor ou quantidade de colunas da

matriz linha dependerd da quantidade de bins atribuidas na geracdo dos HOOF.

5.1.2 Analise do contorno do objeto durante o movimento

Assim como no caso do cdlculo do Fluxo Optico, o passo de andlise do contorno do objeto durante
0 movimento recebe como entrada uma sequéncia de imagens e apresenta como saida uma representacdo
numérica da acdo ocorrida. A andlise do contorno requer inicialmente a extracdo do movimento do objeto
na sequéncia de imagens, conforme método apresentado na Secdo 3.1, a qual ird gerar uma imagem bindria
contendo um objeto representante do movimento. Em seguida, calculamos a posi¢ao das coordenadas de
borda deste objeto utilizando o algoritmo Moore-Neighbor Tracing, considerando a conectividade-8 e o
critério de parada de Jacob na sua execugdo, conforme discutido na Secao 3.4. Para permitir a comparacao
das coordenadas de bordas de diferentes sequéncias de imagens, bem como de suas respectivas assinaturas,
executamos a normalizag@o das bordas, de acordo com o processo apresentado na Se¢do 3.6. Desta forma,

para executar este passo utilizamos os seguintes parametros:
e limiar = (0.1 no passo 3 do método apresentado na Se¢do 3.1;

e bordas normalizadas com 100 pontos;

e para calcular as assinaturas, o ponto em comum escolhido foi aquele que apresentou a menor distan-

cia ao canto superior esquerdo da imagem.

e 0s Descritores de Fourier foram calculados utilizando a assinatura de centroide, e foram transforma-

dos de forma a serem invariantes a escala, translagéo e rotagao.

Com o objetivo de exemplificar os resultados intermedidrios obtidos nesta etapa, com a execucao dos
algoritmos de Rastreamento de Contorno, Normalizacdo de Borda, Assinatura de Contorno e Descritores
de Fourier, utilizamos a Figura 5.6 a qual representa a extragdo do movimento do objeto durante a execucao

da acdo correr para frente, obtida com a aplicacdo do método apresentado na Secdo 3.1.
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Figura 5.6: Extracdo do movimento do objeto durante a agdo correr.

Na Figura 5.7 apresentamos o resultado do rastreamento de contorno, que teve como entrada a imagem
ilustrada na Figura 5.6, utilizando o algoritmo Moore-Neighbor Tracing, considerando a conectividade-8
e o critério de parada de Jacob na sua execucdo. A quantidade de pontos resultante do rastreamento do
contorno € dependente do tamanho e da forma do objeto ilustrado na imagem. No caso ilustrado a borda
possui 197 pontos.

Figura 5.7: Contorno da imagem da Figura 5.6, utilizando o algoritmo Moore-Neighbor Tracing, com
conectividade-8 e critério de parada de Jacob, com 197 pontos.

Como a quantidade de pontos de borda pode variar a depender do objeto utilizado, para permitir a
comparagdo entre as representacdes dos contornos, executamos a normalizacdo da borda, utilizando o
processo de normalizacdo por igualdade de comprimento de arco, pois ele apresenta o melhor efeito de
distribuicao igualitdria dos pontos pela borda do contorno. Na Figura 5.8 apresentamos o resultado da

normalizacdo, considerando 100 pontos de coordenadas de borda.

Figura 5.8: Normalizacdo da borda ilustradas na Figura 5.7, utilizando 100 pontos.

Para calcular a assinatura de contorno, baseada na distancia do centroide, devemos localizar o centroide
e um ponto de partida em comum em todas as bordas normalizadas, bem como definir o sentido em que a
borda serd percorrida para produzir a assinatura. Na Figura 5.9 o ponto vermelho representa a posi¢io do
centroide da borda normalizada com 100 pontos. O ponto em comum escolhido foi aquele que apresentou a

menor distincia ao canto superior esquerdo da imagem. Os pontos verde e preto indicam, respectivamente,
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o primeiro e segundo ponto do sentido que a borda serd percorrida para gerar a assinatura.

Figura 5.9: Localizacio do centroide (ponto vermelho) da borda normalizada com 100 pontos e do ponto
de partida (ponto verde) para cdlculo da assinatura baseada na distancia do centroide, que serd obtida no

sentido do primeiro (verde) para o segundo ponto (preto).

Na Figura 5.10 apresentamos a Assinatura da Distancia do Centroide para a borda normalizada com
100 pontos, cujos centroide, ponto de partida e sentido estdo ilustrados na Figura 5.9. As representagdes de
contorno serdo diferentes para cada tipo de acdo, razdo pela qual estas representacdes podem ser utilizadas

por algoritmos de reconhecimento de padrdes, como as redes neurais artificiais.

Agsinatura da Distancia do Centroide
100 T T T T T T T T T

90 B

80 b

0F B

BO | =

S0 B

Distdncia

1 1 1
10 20 30 40 50 B0 70 80 90 100
Pontos da assinatura

Figura 5.10: Assinatura da Distancia do Centroide, com a borda normalizada em 100 pontos.

Na Figura 5.11 apresentamos os padrdes gerados pelos médulos dos Descritores de Fourier invariantes

a Translacdo, Rotacdo e Escala da assinatura da Distancia do Centroide.

Considerando os trés tipos de representacdes de contorno ilustrados nas Figuras anteriores (coorde-
nadas de bordas normalizadas, assinatura da distancia do centroide e médulo dos descritores de Fourier
invariantes a translacdo, rotacio e escala) e observando os padrdes gerados para outras acodes, ndo ilustra-
dos neste documento, percebemos que estas representagdes sdo capazes de gerar um padrio para cada tipo
de acdo. Estes padrdes, que possuem natureza numérica, podem ser utilizados como entrada para algorit-
mos de reconhecimento de padrdes, como as Redes Neurais Artificiais apresentadas no Capitulo 4. Para
a representacdo que utiliza as coordenadas dos pontos de bordas teremos uma matriz 100 x 2 para cada
sequéncia de imagem. Os valores desta matriz sdo naturais e se referem as posicdes dos pixels de borda
na imagem. No caso da representacdo que considera os descritores baseados na assinatura da distancia do

centroide a saida serd do tipo vetorial com 100 dimensdes. Os valores dos vetores s@o reais positivos que
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Descritores de Fourier da Assinatura da Distancia do Centroide
02 T T T T T T T T T

Mddulo dos Descritores de Fourier

f R S, S N
15 20 25 30 35 40 45 a0
Pontos da assinatura

Figura 5.11: Médulo dos Descritores de Fourier invariantes a Transla¢do, Rotacao e Escala da Assinatura
da Distancia do Centroide, com a borda normalizada em 100 pontos.

indicam a distancia euclidiana do ponto de borda ao ponto centroide. Por fim, os médulos dos descritores
Fourier serdo vetores reais com 50 dimensdes, ja que a transformacao para torna-lo invariante a translacao,

rotacdo e escala reduz a quantidade de descritores pela metade.

Os fatores que distinguem os tipos de representagdes, que influenciardo no desempenho dos algoritmos
de reconhecimento de padrdes, sdo: o nivel de detalhes que a representagado € capaz de mapear, a capacidade
de minimizar a semelhanca entre padrdes que representem objetos diferentes e a dimensionalidade do
padrdo. Os dois primeiros fatores fornecerdo ao algoritmo de reconhecimento de padrdes informagdes
para o aprendizado. O dltimo fator ird aumentar ou reduzir o esforco computacional necessério para que
o aprendizado ocorra. O ideal é buscar encontrar um ponto de equilibrio na escolha dos valores destes

fatores.

Especificamente para o caso da representacdo do contorno pelas coordenadas da borda normalizada,
ilustrada na Figura 5.8, o nivel de detalhes mapeado, a dimensionalidade do padrao e a minimizag¢ao da se-
melhanca entre padrdes que representam objetos diferentes dependerdo da quantidade de pontos definidos
na normalizag@o. Considerando os demais tipos de representacdo, entendemos que como eles sao obtidos
com base na representacao por bordas normalizadas, eles apresentardo menos informagdes ao algoritmo de

reconhecimento de padrdes, o que poderd prejudicar o desempenho do algoritmo.

5.2 ETAPA DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

A etapa de Inteligéncia Computacional recebe como entrada as representacdes numéricas dos movi-
mentos ocorridos na execucao das acdes humanas. Estas representagdes foram obtidas quando da execucao

da etapa de Visdo Computacional. Assim, suas possiveis entradas sao:

1. representagdo do Fluxo Optico por meio do HOOF médio da sequéncia de imagens;

2. representacdo do contorno do movimento do objeto na sequéncia de imagens obtida:

59



e por meio das coordenadas de bordas normalizadas ou;
e por meio da assinatura de contorno baseada na distancia do centroide ou;

e por meio da assinatura do contorno baseado nos Descritores de Fourier.

Cada uma delas possui suas respectivas vantagens e desvantagens e sua robustez foi avaliada na exe-
cucdo dos experimentos apresentados no Capitulo 6. Todas as representagdes buscam gerar padrdes de

entrada que poderdo ser classificados pelos algoritmos das RNAs.

A saida desta etapa sdo classificadores neurais capazes de generalizar o dominio do problema (tipo de
acdo humana). Esta modelagem € obtida apds a execugdo do processo de treinamento da rede neural, que
busca armazenar nas estruturas internas da rede as caracteristicas dos exemplos de entrada apresentados.
Assim, os classificadores gerados poderao classificar acdes humanas executadas em sequéncias de imagens

nao utilizadas durante o treinamento.

5.2.1 Parametros para as Redes Neurais Artificiais

Nestes experimentos utilizamos a classificacio adaptativa de padroes (SOM+LVQ). Nela a posi¢do dos

neurdnios calculada pelo SOM ¢ utilizada para inicializar a LVQ.

Boscarioli [42] elencou as principais estratégias para a parametrizagdo do SOM. Cabe destacar que ndo
existem critérios bem definidos para a escolha dos valores de tais parametros e sim heuristicas que podem

contribuir para a geragdo de mapas que produzam a melhor solucio. Essas estratégias sdo:

e Encontrar a dimensao ideal para o mapa. Para andlise dos dados, em geral utilizam-se mapas

bidimensionais. Peres [43] apresentou estudo acerca da escolha de outras dimensdes para o mapa.

e Encontrar o nimero ideal de neurdnios. A quantidade de neurdnios determinard a granularidade
do resultado do mapeamento, afetando o custo computacional, a qualidade e a capacidade de ge-
neralizagdo do SOM. Boscarioli cita duas heuristicas para esta escolha: 1 - sendo n o tamanho do
conjunto de dados, entéo, a quantidade de neurdnios do mapa (q) serd ¢ = 54/n; 2 - caso o tamanho
do conjunto de dados seja inferior a 1.000, entdo g = n.

e Definir o formato do mapa. Os mapas podem estar no formato hexagonal, retangular, cilindrico ou

toroidal.

o Definir a funcio de vizinhanca. Além da funcio de gaussiana (Equacdo 4.3), outras fun¢des podem
ser escolhidas, entretanto, a funcdo gaussiana € a mais utilizada pois, normalmente, tem melhor

tendéncia de agrupamento.

¢ Inicializacdo dos vetores de pesos (neuronios de saida ou protétipos. A inicializacido pode ser
feita de trés formas: 1 - aleatoriamente, onde os vetores protétipos sao iniciados em posi¢des aleato-
rias do espago vetorial; 2 - com exemplos, onde exemplos sdo retirados aleatoriamente do conjunto
de dados de entrada para defini¢do da posicao dos vetores prototipos na espago vetorial; 3 - com base
em distribuicdes estatisticas dos dados de entrada, utilizando conceitos de componentes principais,

autovalores, autovetores e autocorrelacio, que ird impor alguma ordem j4 na inicializa¢do do mapa.

60



Seguindo estas estratégias, utilizamos os seguintes parametros para execu¢do do SOM:

e Convergéncia da rede: foram utilizados dois critérios para definir que ocorreu a convergéncia da
rede: a soma das movimentacdes de todos os neurdnios de saida (¢) e ndmero de iteragdes maximo
(tmaz)- Caso € fosse inferior ou igual ao limite estabelecido para cada experimento, ou a quan-
tidade de iteragOes superior ou igual a ?,,,, a execu¢do do treinamento era interrompida. Foram

considerados ¢4, = 100 e ¢ = 0.08.

¢ Topologia do Mapa e Quantidade de Neuronios: Foi utilizada a topologia retangular. Para definir
a quantidade de neurdnios seguimos um valor préximo ao sugerido por Boscarioli [42]. Utilizamos
81 neurdnios, com topologia 9 x 9 para as redes dos experimentos do Tipo 1 e também para as redes
generalistas dos experimentos do Tipo 2 e 3. Para as redes especialistas dos experimentos do Tipo
2 utilizamos 16 neurdnios, com topologia 4 x 4, e para as do Tipo 3 utilizamos 30 neurdnios, com

topologia 6 x 5.

e Vizinhanca topolégica: foi utilizada a funcio gaussiana (Equacdo 4.3) para determinacio da vizi-
nhanga topoldgica e o decaimento do raio foi exponencial, conforme Equagdo 4.4. O valor inicial do

raio foi configurado em 2.
e Ordem dos dados apresentados: todos os dados foram apresentados com ordem aleatoria.
o Pesos das sinapses: os pesos das redes foram iniciados com valores aleatérios entre O e 1.

o Taxa de aprendizagem: Foram utilizados valores entre O e 1 e o decaimento de a durante o treina-
mento foi monotonico, seguindo o estabelecido na Equagdo 4.6. No caso do SOM foi considerado

Ainjcial = 0.9.
e Medidas de Distancia: todas as medidas de distincia foram tomadas considerando a Distincia
Euclidiana, definida na Equacéo 4.2.

Para a etapa da LVQ utilizamos:

e Convergéncia da rede: também foram utilizados dois critérios de parada da para LVQ: o nimero de
iteracdes maximo (t,,4,) € a taxa de acerto na classificacdo alcancada. Foram considerados t,,q; =

30 e a taxa variou em cada experimento.

e Pesos das sinapses: Os pesos da LVQ foram inicializados com os pesos dos vetores gerados pelo

mapa de caracteristicas do SOM.

e Taxa de aprendizagem: Foram utilizados valores entre O e 1 e o decaimento de « durante o treina-

mento foi monotdnico, seguindo o estabelecido na Equacdo 4.6. No caso da LVQ «;piciar = 0.3
e Ordem dos dados apresentados: todos os dados foram apresentados com ordem aleatoria.

e Medidas de Distancia: todas as medidas de distincia foram tomadas considerando a Distincia

Euclidiana, definida na Equagéo 4.2.
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A normalizacdo dos dados apresentados as redes também é um parametro que influencia diretamente
nos resultados obtidos. Quando utilizamos o HOOF como dados de entrada das redes, ndo foi necessario

executar a normalizacdo dos dados. Nos demais casos, a normalizagao foi executada.

5.3 ETAPA DE CLASSIFICACAO

A etapa de classificagdo recebe como entrada matrizes que representam as estruturas internas das RNA,
as quais foram geradas durante os treinamentos executados na fase de IC e apresenta como saida a defini¢do
do tipo de ac¢do humana efetuada na sequéncia de imagens. Como pode ser observado na Figura 5.1,
a classificacdo pode ser executada em até duas etapas. A primeira classificacdo efetuada define o tipo
de Fluxo Optico que estd ocorrendo na sequéncia de imagens. Considerando que a estimativa de Fluxo
Optico e os Histogramas de Fluxo Optico Orientado (HOOF) implementam representacdes compactas das
caracteristicas do movimento, as representagdes geradas podem ser semelhantes para movimentos distintos,
como por exemplo as agdes acenar com um braco e acenar com dois bracos ilustradas na Figura 5.12.

(@ (b)

Figura 5.12: Exemplo de movimentos distintos que possuem a mesma representacio de Fluxo Optico. (a)

acenar com um brago. (b) acenar com dois bragos.

Estas acdes possuem fluxos épticos distintos. O fluxo da primeira ag¢do se assemelha a um semi-arco
bidirecional e a segunda a dois semi-arcos bidirecionais, conforme ilustrados na Figura 5.13. Apesar dos
fluxos serem diferentes, ambos possuem o mesmo tipo de representacdo por HOOF, ja que a distribui¢do
de probabilidade dos vetores por histogramas desconsidera o sentido e a escala do fluxo, que é efetuada
com base nos valores dos angulos primdrios dos vetores. Considerando esta limitacdo da representacao
utilizada e considerando também que o conjunto de treino das RNA € composto por elementos conhecidos,
na etapa de Inteligéncia Computacional deveremos agrupar no conjunto de treinamento as acdes diferentes
que possuem a mesma representacdo de HOOF. Desta maneira, elas serdo classificadas com o mesmo tipo
de Fluxo Optico. A necessidade deste agrupamento pode ser avaliada conforme procedimento descrito no
Algoritmo 4.

Neste trabalho consideramos [ = 0.07 e obtemos indicativo de agrupamento das classes acenar com

dois bragos e acenar com um braco e também das classes correr e pular para frente, indicando que estas
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(a) (b)

Figura 5.13: Ilustracdo dos fluxos épticos das acdes humanas apresentadas na Figura 5.12. (a) Fluxo Optico

para o movimento acenar com um braco. (b) Fluxo Optico para o movimento acenar com dois bragcos

Algoritmo 4: Algoritmo para avaliacdo da necessidade de agrupamento das classes de movimento

presentes no conjunto de treinamento.

Entrada: Conjunto de treinamento contendo n HOOF referentes a c classes de movimentos.
Conjunto deverd possuir label cl indicativo da classe do movimento executado na
sequéncia de imagens.

Saida: Classes similares, que podem ser agrupadas.

Defina um limiar ! que caracterizara as classes como semelhantes, atribuindo a ele um valor real no

intervalo [0, 1]. Quanto mais préximo de zero, maior serd a similaridade ;

para todo classe i (de i = 1 até c) faca
Calcule o histograma médio h; da classe 4, conforme Equacio 2.45, considerando todo HOOF

comcel =1

para todo classe i (de i = 1 até c) faca

para todo classe j (de j = 1 até c) faga
Calcule d,, 2(hi, hj), a distancia x? entre os histogramas médios, conforme:

_ h h
dX2 (hlv h]) 2 Zb 1 | h11bb+]122bb| ,
se dXQ(]{i, hj) < [ entao

Inclua as classes 7 e 7 como candidatas ao agrupamento ;
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classes possuem perfil de Fluxo Optico semelhante e o processo de classificacio utilizando apenas a técnica

de Fluxo Optico no seria capaz de separa estas classes apresentando bons resultados.

Por este motivo, apés esta fase, caso a acdo seja classificada como pertencente ao tipo de Fluxo Optico
que possui uma ou mais acdes distintas, entdo os elementos que foram inicialmente agrupados sdo desa-
grupados de acordo com a classe de agdo humana original, para gerar um conjunto de treinamento menor
que ird produzir uma rede neural especializada nas acdes deste tipo de Fluxo Optico. Esta rede especialista

utiliza apenas a representacao obtida na andlise de contorno do objeto durante o movimento.

Com este processo de classificacdo executado em até duas etapas garantimos a classificagdo das acdes
humanas. Caso dois ou mais movimentos distintos possuam a mesma representacdo de Fluxo Optico,
utilizamos, de maneira complementar, a etapa de classificacdo do movimento por tipo de contorno. Caso

contrério, 0 movimento serd classificado apenas pelo tipo de Fluxo Optico.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo buscamos definir as entradas e saidas de cada etapa da metodologia proposta, além de
apresentar através de exemplos e ilustragdes os resultados intermediarios obtidos durante a execugdo das

etapas.

Descrevemos as técnicas de Visio Computacional (cilculo do Fluxo Optico, histograma de Fluxo Op-
tico orientado e andlise do contorno do objeto no movimento) para gerar as representagdes numéricas dos
movimentos das acdes humanas. Os dados numéricos sdo entdo apresentados como entrada da etapa de
Inteligéncia Computacional, que ird modelar os dados, para gerar classificadores neurais capazes de deter-

minar o tipo de movimento executado na sequéncia de imagens.

No préximo Capitulo apresentaremos os resultados obtidos com a implementacdo de um protétipo da
metodologia descrita neste Capitulo. Além disso, descreveremos o conjunto de dados que utilizamos, as
técnicas de validacdo dos classificadores neurais gerados e efetuaremos uma comparacido dos resultados

que alcancamos com outros encontrados na literatura.
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6 RESULTADOS

Neste Capitulo apresentamos os resultados obtidos com a implementacdo de um protétipo da meto-
dologia proposta neste trabalho, descrita no Capitulo 5, cujas técnicas utilizadas foram apresentadas nos
Capitulos 2, 3 e 4.

O protétipo foi desenvolvido em duas linguagens. Para o cdlculo do Fluxo Optico utilizamos a bibli-
oteca de Visdo Computacional OpenCV. A OpenCV ¢é uma biblioteca de Visdo Computacional disponi-
bilizada no site do Projeto Willow Garage [44], escrita em C e em C++ e voltada para os Sistemas Ope-
racionais Linux, Windows e Mac. Foi projetada para prover uma infraestrutura de Visdo Computacional
de simples utilizagcdo para ajudar na construcao rapida de aplicagdes sofisticadas de visdo. Esta biblioteca
possui mais de 500 fungdes para visdo, tais como, inspe¢do de fabricagdo de produtos, imagens médicas,
seguranga, interface de usudrios, calibracdo de cAmera, visao estéreo, e robdtica [3]. Para a anélise do con-
torno dos objetos durante o movimento e para a implementagdo dos algoritmos das redes neurais artificiais,
desenvolvemos diversas fun¢des no Matlab. O Matlab é uma linguagem de alto nivel e um ambiente de
desenvolvimento, que permite a implementacdo de tarefas computacionais mais rapidamente do que em

linguagens tradicionais, tais como C, C++ e Java.

Com o protétipo desenvolvido foi possivel investigar a metodologia proposta, identificando suas princi-
pais caracteristicas, suas vantagens e suas desvantagens. O teste da metodologia para aplicacdes em tempo
real ndo foi nosso foco. Desta forma, neste Capitulo buscamos apresentar o conjunto de dados utilizado
para testar a metodologia, descrever os tipos de experimentos que foram realizados, definir a forma de

validagdo dos resultados, bem como analisar os resultados encontrados.

6.1 CONJUNTO DE DADOS UTILIZADO

A fim de que possamos verificar o desempenho da metodologia proposta neste trabalho, utilizamos a
base de dados disponibilizada pelo Laboratério de Visdo Computacional do Instituto de Ciéncias Weiz-
mann [12], a qual contém 83 sequéncias de imagens mostrando nove pessoas diferentes, cada uma delas
executando 9 acdes naturais: 1 - abaixar e levantar, 2 - fazer polichinelo, 3 - pular para cima e para baixo,
4 - pular para frente, 5 - correr, 6 - andar lateralmente, 7 - andar para frente, 8 - acenar com um brago e 9
- acenar com os dois bracos, as quais estdo ilustradas na Figura 6.1. As acdes 5 - correr e 7 - andar para
frente possuem uma sequéncia de imagens a mais que as demais acdes. Além das nove acdes executadas
pelas nove pessoas, uma das pessoas repetiu o movimento destas a¢des, porém no sentido inverso. Na pri-
meira sequéncia de imagens a pessoa correu (ou andou) para a direita e na segunda para a esquerda. Todas
as sequéncias de imagens foram gravadas em baixa resolu¢do, com 50 quadros por segundo, de dimensdes
180 x 144 pixels.
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(a) Abaixar e levantar (com 9 sequén- (b) Fazer polichinelo (9) (c) Pular para cima e para baixo (9)

cias de imagens)

(d) Pular para frente (9) (e) Correr (10) (f) Andar lateralmente (9)
(g) Andar para frente (10) (h) Acenar com um bracgo (9) (i) Acenar com os dois bracos (9)

Figura 6.1: Acdes naturais executadas no conjunto de sequéncias de imagens disponibilizado pelo Labora-
tério de Visao Computacional do Instituto de Ciéncias Weizmann [12].
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6.2 EXPERIMENTOS

Para justificar a escolha da ordem na qual as técnicas de célculo de Fluxo Optico e andlise do contorno
do objeto durante o movimento serdo aplicadas, executamos trés tipos de experimentos. Nos experimentos
do Tipo 1, cujo processo estd ilustrado na Figura 6.2, executamos o cédlculo de apenas um tipo de repre-
sentacdo do movimento e apresentamos esta representacio para o treino e teste das RNAs. Entre estas
representacdes utilizamos o0 HOOF com 8 bins, o HOOF com 16 bins, o HOOF com 32 bins, o contorno
descrito pela Assinatura do Centroide, o contorno descrito pelas coordenadas dos pontos de borda norma-

lizados e o contorno descrito pelos Descritores de Fourier.

TIPO DE EXEPERIMENTO 1

Representacdo Classes de
(HOOF ou Contorno) agc")es humanas

Acdes

Figura 6.2: Experimento do tipo 1, onde executamos o cédlculo de alguma representacdo do movimento

(através do HOOF ou do contorno) e apresentamos esta representacdo para o treino e teste da RNA.

Nos experimentos do Tipo 2, denominados HOOF+CONTORNO, cujo processo estd ilustrado na Fi-
gura 6.3, utilizamos os conceitos de comité de maquinas e geramos trés RNA, sendo uma conhecedora
de todo o dominio do problema (aqui denominada rede generalista) e outras duas especializadas em parte
do dominio (aqui denominadas redes especialistas). Segundo Haykin [8], um comité de maquinas é um
aproximador universal que utiliza o principio do dividir para conquistar. Ele é capaz de executar uma
tarefa computacional complexa, dividindo-a em tarefas computacionais mais simples e combinando suas
solugdes, com o objetivo de apresentar uma resposta que soluciona a tarefa principal. As tarefas computa-

cionais mais simples sdo resolvidas por agentes especialistas.
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A rede generalista recebe como entrada as ac¢Oes representadas pelo HOOF (com 8, 16 e 32 bins),
as quais foram agrupadas heuristicamente de acordo com o perfil de Fluxo Optico que cada agdo gera
(Secdo 5.3). As acdes de teste que foram classificadas pela rede generalista como pertencentes aos tipos
de movimento 4 s@o incluidas no grupo de teste da rede especialista do contorno dos movimentos do tipo
4. O mesmo acontece para os exemplos classificados como do tipo de movimento 5. O grupo de treino da
rede especialista 4 (ou 5) é formado pelos exemplos de treino agrupados no tipo de movimento 4 (ou 5),

utilizados pela rede generalista. As demais acdes sdo classificadas conforme definido pela rede generalista.

TIPO DE EXEPERIMENTO 2

Agéo 5
— Acdo 8

— A¢&o 9

Especialista
e HOOF Movimentos
° M contorno
Agoes Movimentos com o mesmo

- -
2 i+l Mov.2 |
] s
3 w nao agrupadas
contorno
RNA
i M Analise do contorno
dos objetos classificados
HOOF sao agrupados
para o treino da RNA

A e RNA Acéo 4

,M, L RNA
5 w Generalista Slasse Oc

Especialista

[ i
8 w nos movimentos 4 e 5
-

generalista

Figura 6.3: Experimento do tipo 2, também denominado HOOF+CONTORNO, onde executamos o agru-
pamento de acdes com o mesmo perfil de Fluxo Optico e utilizamos uma RNA generalista para classificar
por tipo de movimento. Em seguida apresentamos os movimentos que foram agrupados para duas RNA
especializadas nas possiveis contornos daqueles movimentos, que irdo separar os movimentos agrupados

de acordo com as agdes originais.

Os experimentos do Tipo 3, também denominados CONTORNO-+HOQOF, ilustrado na Figura 6.4, uti-
liza processo semelhante. Sao utilizadas duas RNA, sendo uma generalista e uma especialista. A rede
generalista classifica por tipo de contorno do objeto durante a execucdo do movimento. A rede especialista

separa o que foi agrupado para a rede generalista, de acordo com o0 HOOF do movimento.

6.3 VALIDACAO DAS REDES NEURAIS GERADAS

Os algoritmos de aprendizagem, como as Redes Neurais Artificiais, necessitam de validac¢do dos resul-
tados alcancados ou do desempenho do aprendizado alcancado. Por meio desta validagdo podemos estimar
a capacidade de generalizac¢do da rede neural, isto é, estimar a capacidade da rede apresentar bom desem-
penho quando dados diferentes daqueles utilizados durante o treinamento forem apresentados a ele. A
estimativa da capacidade de generalizacio € uma tarefa essencial para decidirmos quando as redes poderao

ser utilizados com dados reais. Para calcula-la utilizamos um método estatistico conhecido como Valida-
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TIPO DE EXEPERIMENTO 3
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para o treino da RNA generalista

Figura 6.4: Experimento do tipo 3, também denominado CONTORNO+HOOF, onde executamos o agru-
pamento de acdes com o mesmo perfil de contorno e utilizamos uma RNA generalista para classificar por
tipo de contorno. Em seguida apresentamos os contornos que foram agrupados para uma RNA especiali-
zada nos possiveis perfis de Fluxo Optico (HOOF) desta contorno, que ird separar o contorno agrupado de

acordo com as acdes originais.

¢do Cruzada. Segundo Refaeilzadeh et al. [13], a validacdo cruzada € um método estatistico de avaliacao
e comparacio de algoritmos de aprendizagem. Neste método os dados disponiveis sdo divididos em dois
grupos: um grupo para o treinamento (ou aprendizado) de uma rede e o outro para validar a rede gerada.

Refaeilzadeh ef al. [13] afirmam que a Validacido Cruzada possui dois objetivos principais:

1. Estimar o desempenho de um modelo de aprendizado que foi produzido a partir de um conjunto
de dados apresentado a determinado algoritmo. Desta forma, a validacdo cruzada ird mensurar a

capacidade de generalizagdo do modelo.

2. Para comparar o desempenho de dois ou mais algoritmos diferentes, encontrando o melhor dentre

eles.

Para alcancar estes dois objetivos, alguns procedimentos de validacdo foram propostos. Dentre eles
podemos citar: a validagd@o por re-substituicdo; a validacdo deixe um grupo fora (também conhecida como
hold-out validation; a validagdo cruzada k-fold; e a validagdo cruzada deixe um de fora (LOOCYV, do inglés

Leave-one-out cross-validation).

Na validacdo por re-substitui¢do o algoritmo de treinamento € executado com todos os dados dispo-
niveis. O teste é efetuado com o mesmo conjunto de dados. Trata-se de um método de simples imple-
mentagdo, com baixo custo computacional, que nio testa a capacidade de generalizagdo do resultado do
treinamento. Pode avaliar como bom o desempenho de um sistema que apresentaria resultados ruins com

dados diferentes daqueles utilizados durante o treinamento. Este tipo de validag¢do deve ser utilizada em
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dominios de problemas bem definidos, em que € possivel utilizar uma base de dados que cubra todo o pro-
blema. Também ¢ utilizado para atestar a eficicia de um método, ou seja, se ele ndo consegue classificar
corretamente os dados para os quais foi treinado, ndo conseguird bons resultados com dados desconhecidos,
podendo ser descartado.

No método de validacdo deixe um grupo fora os dados pertencentes ao grupo de treino sdo diferentes
dos dados do grupo de teste. Este método possui resultado altamente dependente da escolha feita durante a
separagio dos dados disponiveis entre os grupos de treino e teste. E comum utilizar entre 50% e 70% dos

dados no grupo de treino e o restante no grupo de teste.

Na validagio cruzada k-fold os dados disponiveis s@o particionados em k grupos mutuamente exclusi-
vos de tamanhos iguais, denominados D1, Do, Ds, ..., Dy. O treinamento e o teste sao executados k vezes.
Na iteracdo ¢ o grupo D; € definido como grupo de teste e os demais £ — 1 grupos sdo agrupados para
formar o conjunto de treino. Desta forma, na primeira iteragdo os conjuntos Dsa, Ds, ..., Dy, serdo utiliza-
dos agrupadamente com o conjunto de treino, para obter o primeiro modelo, que serd testado pelo grupo
D;. Semelhantemente, na segunda iteragdo os conjuntos D1, D3, Dy, ..., Dy, sdo utilizados para o treino
e geracdo do modelo e o conjunto Ds ird testar este modelo gerado. Refaeilzadeh er al. [13] ilustram a
validacdo cruzada 3-fold, conforme apresentado na Figura 6.5. O erro total deste método € obtido pela
soma dos erros de todas as execucdes. A vantagem em relacdo aos métodos apresentados anteriormente
estd no fato de que cada dado é utilizado no treinamento k — 1 vezes e é utilizado no teste uma vez. E um
método que apresenta uma boa estimativa para a capacidade de generalizacio do modelo gerado. E comum

utilizar este método com k£ = 10.

lteracao 1 Iteracdo 2 Iteracdo 3

o :

" Teste

resultado resultado

resultado

Figura 6.5: Procedimento da validagao cruzada 3-fold. Adaptado de [13].

A validagdo cruzada deixa um fora é um caso especial da validacdo cruzada k-fold, onde k = n,
sendo n a quantidade de dados no conjunto original. Neste método cada conjunto de teste possui apenas

um registro. Sua principal vantagem estd no fato de ser capaz de utilizar tantos dados quanto possiveis
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para treinamento do algoritmo. Por outro lado, esta abordagem possui alto custo computacional, jd que o
procedimento de treino e teste é executado n vezes. E comumente utilizado quando a quantidade de dados
disponiveis para a execugdo do algoritmo é pequena. Cada um destes métodos possui suas vantagens e
desvantagens. Refaeilzadeh et al. [13] apresentam uma comparacao entre eles.

6.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta Secdo apresentamos os resultados dos experimentos realizados com o protétipo da solucdo des-
crita neste trabalho. A Tabela 6.1 demonstra os resultados alcancados com os experimentos do Tipo 1.
Nestes experimentos utilizamos as técnicas de HOOF e da andlise do contorno do objeto durante o movi-
mento como maneira de representacdo dos movimentos ocorridos nas sequéncias de imagens. Os padrdes
gerados por estas técnicas foram apresentados & Redes Neurais Artificiais SOM e LVQ, de tal forma que
implementavam a classificagdo adaptativa de padrdes. O desempenho das redes geradas foi validado com
as técnicas de validag@o por re-substituicao (RV), validacdo cruzada 10-fold (10FOLD) e validacdo cru-
zada deixe um fora (LOOCYV). Os parametros utilizados por estes algoritmos estio descritos nas Secdes do

Capitulo 5.

Para os experimentos do Tipo 1 notamos que considerando a técnica de validacdo por re-substitui¢do
as representacdes do movimento pelos HOOFs apresentaram os melhores resultados, sendo que quando
utilizamos 16 bins no histograma do Fluxo Optico o resultado alcangou 97.59%. Como sabemos esta téc-
nica de valida¢@o nio é boa para mensurar a capacidade de generalizag@o do algoritmo. Quando utilizamos
as técnicas de Validagao Cruzada 10FOLD e LOOCYV notamos que os resultados nfo sdo tdo bons. Isso
indica que com estas representacdes de padrdes as redes geradas tornam-se dependentes dos dados utiliza-
dos para o treinamento. A depender do grau de criticidade da aplicag@o onde a proposta serd inserida, as
redes geradas podem ser considedaras inadequadas. Em geral, quando utilizamos apenas a representacao
do movimento por HOOF alcancamos melhores resultados do que quando utilizamos as representagcdes dos
contornos dos objetos durante os movimentos através das assinaturas do centroide, das bordas normaliza-

das e dos descritores de fourier.

Tipo HOOF HOOF HOOF Assinatura Borda Descritores
Validacao 8bins 16 bins 32bins Centroide Normal de Fourier
Re-substituicdo 91.57% 97.59% 95.18% 81.93% 86.75% 85.54%

Leave-one-out cross validation | 63.86% 75.90% 80.72% 62.65% 71.08% 53.01%
10-Fold cross validation 73.49% T77.11% 85.54% 62.65% 73.49% 56.63%

Tabela 6.1: Resultados dos experimentos do Tipo 1.

Nos experimentos do Tipo 2 unimos duas técnicas para representar o movimento. Na primeira etapa
executamos as classificacdes dos movimentos mediante avaliacdo dos padrdes de HOOFs com 8,16 e 32
bins. Em seguida, utilizamos os descritores de contorno do objeto durante o movimento para executar
a classificacdo especializada dos grupos de movimentos que foram identificados na primeira etapa como
pertencentes a0 mesmo tipo de Fluxo Optico, como descrito na Se¢do 6.2. Como anteriormente, validamos

as redes geradas com as trés técnicas de validacdo ja apresentadas. Os resultados estdo apresentados na
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Tabela 6.2. Destacamos que utilizando HOOF com 32 bins juntamente com a representacdo de contorno
por Bordas Normalizadas com 100 pontos, alcancamos 93.98% de acerto, o qual foi estimado utilizando a
validagdo LOOCYV. Com o mesmo tipo de validagdo e com o mesmo niimero de bins, porém utilizando a
representacdo de contorno pelos Descritores de Fourier, alcancamos 91.57%. Na estimativa pelo método
de validacdo 10-fold alcancamos bons resultados para as representacdes por Assinatura do Centroide e
por Borda Normalizada, obtendo 91.57% e 92.77%. Considerando 16 bins alcancamos bons resultados
com a representagdo de contorno pela Assinatura do Centroide e a validacdo LOOCV (91.57%) e com a

representacdo por Bordas Normalizadas e validacdo 10-Fold (92.77%).

HOOF + HOOF+ HOOF +
Numero Tipo Assinatura  Borda  Descritores

bins Validacao Centroide = Normal Fourier
Re-substituicdo 90.36% 90.36% 95.18%

8 Leave-one-out cross validation 74.70% 78.31% 79.52%
10-Fold cross validation 74.70% 79.52% 77.11%
Re-substituicdo 97.59% 97.59% 97.59%

16 Leave-one-out cross validation 91.57% 89.16% 86.75%
10-Fold cross validation 90.36% 92.77% 89.16%

Re-substituicdo 98.80% 98.80% 100%

32 Leave-one-out cross validation 89.16% 93.98 % 91.57 %
10-Fold cross validation 91.57% 92.77% 89.16%

Tabela 6.2: Resultados dos experimentos do Tipo 2.

A fim de avaliar quais seriam os resultados caso a ordem de aplicacdo das técnicas fossem invertidas
executamos os experimentos do Tipo 3, que seguiram o mesmo perfil dos experimentos do Tipo 2, com
o nimero de bins variando entre 8, 16 e 32 e com os resultados de classificagdo validados pelas técnicas
de re-substituicao, 10-fold e validacdo cruzada deixe um de fora. Os resultados alcancados, apresentados
na Tabela 6.3, sdo inferiores aos encontrados com os experimentos do Tipo 2. A melhora dos resultados,

quando comparados com aqueles obtidos nos experimentos do Tipo 1, estd variando entre 10% e 15%.

Notamos que os experimentos do Tipo 2 foram aqueles que apresentaram os melhores resultados,
alcancando até 93.98% de acerto. Com o objetivo de tentar identificar como os resultados s@o afetados a
medida que o nimero de bins € alterado, utilizando as técnicas na ordem HOOF + CONTORNO (Tipo 2),
variamos o nimero de bins dos HOOFs entre 5 e 100, validando as redes geradas com a técnica LOOCV.

Os resultados alcancados estdo apresentados na Tabela 6.4.
Percebemos que a maior parte dos resultados encontrados apresentam taxa de erro inferior a 10%.

Notamos apenas um comportamento de tendéncia de melhora dos resultados derivados do aumento do
ndmero de bins, encontrado no intervalo entre 5 e 15 bins. No restante ndo encontramos outras tendéncias
de melhora ou piora dos resultados que possam ser associadas ao aumento ou redugdo do nimero de bins.
Com estes resultados, encontramos dois minimos locais, com o primeiro ocorrendo em torno de 15 bins e

com o segundo ocorrendo em torno de 60 e 65 bins.

Os melhores resultados foram obtidos quando utilizamos 15 e 60 bins para as técnicas HOOF + Borda
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Numero
bins

Tipo
Validacao

Assinatura Borda Descritores

Centroide Normal Fourier
+ HOOF + HOOF + HOOF

Re-substituicao
Leave-one-out cross validation
10-Fold cross validation

89.16% 89.16% 84.34%
67.47% 69.88% 51.81%
66.27% 67.47% 48.19%

16

Re-substituicao
Leave-one-out cross validation
10-Fold cross validation

93.98% 93.98% 87.95%
79.52% 79.52% 66.27%
74.70% 75.90% 53.01%

32

Re-substituicdo
Leave-one-out cross validation
10-Fold cross validation

96.39% 96.39% 87.95%
75.90% 80.72% 65.06%
79.52% 78.31% 66.27%

Tabela 6.3: Resultados dos experimentos do Tipo 3.

HOOF + HOOF +
Niamero Borda Descritores

bins Normal Fourier
5 83.13% 84.34%

10 87.95% 80.72% 20
15 96.39%  95.18% sl
20 90.36%  93.98%

25 87.95%  89.16% L
30 92.77%  91.57% 141
35 | 9036%  91.57% E )l
40 | 91.57%  92.77% &

45 | 87.95%  93.98% 2
50 91.57% 93.98% = Br
55 90.36%  91.57% a sl
60 95.18%  92.77% P
65 93.98%  95.18%

70 85.54% 90.36% 2r
75 92.77% 89.16% 0!
80 91.57%  91.57%

85 89.16% 89.16%

90 87.95%  91.57%

95 92.77%  92.77%

100 92.77% 87.95%

Tabela 6.4: Resultados dos experimentos do Tipo 2, considerando as técnicas HOOF + Bordas Normali-

zadas e HOOF + Descritores de Fourier, com o nimero de bins variando de 5 a 100 e o nimero de pontos

10

- HOOF + Descritores Fourier

-HOOF + Bordas Mormalizadas

90 L A6 BB B0 4B
Namero de bins

nas bordas normalizadas igual a 100, e validados com a técnica LOOCV.
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Normalizada, onde alcangamos 96.39% e 95.18% de acerto, respectivamente. Semelhantemente, utilizando
15 e 65 bins para as técnicas HOOF + Descritores de Fourier alcancamos 95.18% de acerto. Nas Tabelas
6.5, 6.6, 6.7 ¢ 6.8 apresentamos as matrizes de confusdo destes experimentos, que demonstram grande
semelhanca nos erros de classificacao.
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Tabela 6.5: Matriz de Confusao para os experimentos do Tipo 2, HOOF + Borda Normalizada, com histo-
gramas de 15 bins, com 96.39% de acerto.

Com o objetivo de comparar os resultados encontrados com a implementacao do protétipo da metodo-
logia apresentada neste trabalho, sumarizamos na Tabela 6.9 os trabalhos relacionados descritos na Se¢ao
1.1, os quais utilizaram algoritmos de Visdo e Inteligéncia Computacional para reconhecimento do movi-
mento executado nas sequéncias de imagens e as técnicas de Validacdo Cruzada, descritas na Secdo 6.3,

para estimar a capacidade de generalizacio das técnicas de reconhecimento.

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo realizamos experimentos com o objetivo de validar a metodologia que propomos. Uti-
lizamos um conjunto de dados comumente utilizado para validar métodos que tratam problemas semelhan-
tes. Apresentamos os tipos de experimentos que realizamos, alterando a ordem de utilizacao dos tipos de
representacdes e a quantidade de classificadores neurais envolvidos no processo. Também descrevemos os
métodos de validagcao de algoritmos de aprendizado que podem ser aplicados com o objetivo de estimar a
capacidade de generalizagdo dos classificadores neurais.
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Tabela 6.6: Matriz de Confusao para os experimentos do Tipo 2, HOOF + Borda Normalizada, com histo-
gramas de 60 bins, com 95.18%.

abaixar
polichinelo
pular cima
pular frente
correr
andar lado
andar frente

acenar um

acenar dois

‘96 . 00 //‘ 00 {9 00{9 (‘o’}b '900 '900 '9(,0

%,
K f‘z% %

%,
KX
“%

Tabela 6.7: Matriz de Confusao para os experimentos do Tipo 2, HOOF + Descritores Fourier, com histo-

gramas de 15 bins, com 95.18%.
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Tabela 6.8: Matriz de Confusdo para os experimentos do Tipo 2, HOOF + Descritores Fourier, com histo-

gramas de 65 bins, com 95.18%.

Método Técnica de Visao Classificador Validacdo Acerto (%)
Niebles e Li [20] Formas e Pontos de Interesse SVM LOOCV 72.8
Ali et al.[19] Trajetdria Vizinho Mais Préximo LOOCV 92.6
Wang, Huang e Tan [15] Fluxo Optico AdaBoost LOOCV 93.3
Thurau e Hlavac [23] Gradientes Orientados Vizinho Mais Préximo LOOCV 94.4
Chaudhry et al. [4] HOOF Vizinho Mais Pr6ximo LOOVC 94.4
Nosso método HOOF e Anilise de Contorno RNA (SOM+LVQ) LOOCV 96.4
Wang e Leckie [18] Silhueta k-means LOOCV 96.8
Jhuang et al.[21] Movimentos e Formas SVM Hold-Out 98.8

Tabela 6.9: Comparacdo do desempenho de classificacdo de diversos propostas que utilizaram a base de

dados de Weizmann.
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Por meio dos resultados encontrados notamos que nossa metodologia é competitiva quando comparada
aos demais trabalhos ja publicados. Resolver problemas do mundo alcancando 96.4% de acurdria ndo é

uma tarefa trivial.

No préximo Capitulo encerramos esta dissertacdo com as consideracdes finais do autor, as principais

contribui¢des deste trabalho de pesquisa e as sugestdes de trabalhos futuros.
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7 CONCLUSOES

Conforme apresentado no Capitulo 1, a andlise automatizada de sequéncias de imagens pode auxiliar
diversas 4reas da sociedade na execugdo de tarefas tidas como cotidianas e que consomem tempo, dinheiro
e outros recursos. Tais recursos poderiam ser aplicados em outras tarefas, para gerar (ou acrescentar)
melhores (ou outros) resultados. Além disso, esta automatizacdo pode otimizar os recursos dispensados
na andlise de sequéncias de imagens. Este trabalho teve como principal objetivo o desenvolvimento de
uma metodologia capaz de executar a andlise e o reconhecimento automatizado de acdes humanas em
sequéncias de imagens. Com base no estudo de diversos trabalhos que propuseram métodos com objetivos
semelhantes (Sec¢do 1.1), estabelecemos que a nossa metodologia deveria: processar as sequéncias de
imagens que continham a acdo humana, gerar padrdes de representacio das acdes humanas e a implementar

algoritmos de reconhecimento de padrdes para reconhecer a acao humana.

Para atender tais requisitos, a metodologia foi desenvolvida combinando técnicas da Visdo Computaci-
onal e da Inteligéncia Computacional (Figura 5.1). Por meio das técnicas de visao implementamos métodos
de processamento das sequéncias de imagens e de representacdo das acdes humanas executadas. Com as
técnicas de Inteligéncia Computacional executamos o reconhecimento dos padrdes gerados na etapa de

Visao Computacional e, por consequéncia, das acdes humanas executadas.

Nos Capitulos 2 e 3 descrevemos as técnicas de Visdo Computacional utilizadas na metodologia. A
primeira técnica apresentada é a estimativa do cédlculo do Fluxo Optico (Secdo 2.2), uma metodologia
utilizada para obtencdo de informacdes da acdo humana executada na sequéncia de imagens. Por meio
dela, sdo estimados vetores de Fluxo Optico que representam o deslocamento ocorrido nas imagens. Como
a quantidade de vetores gerados é grande, também utilizamos a técnica dos Histogramas Orientados de
Fluxo Optico (Secdo 2.3) para estimar uma distribui¢io destes vetores. Como os vetores de Fluxo Optico
e sua respectiva distribui¢do por histogramas podem possuir padrdes semelhantes para agdes distintas,
utilizamos as técnicas de andlise do contorno do objeto para separar estes padrdes. Entre estas técnicas
destacamos a aplicacdo das tarefas de deteccdo do contorno dos objetos (Secdo 3.4.1) e de geracdo de
representacdes para estes contornos (Secdes 3.5, 3.6 € 3.7).

Os padrdes gerados pelos Histogramas Orientados de Fluxo Optico, Coordenadas de Bordas Norma-
lizadas, Assinaturas da Distancia do Centroide e Assinaturas dos Descritores de Fourier, que sdo repre-
sentantes das agdes humanas executadas nas sequéncias de imagens, foram apresentados no treinamento
das RNA SOM e LVQ (Segoes 4.1.1 e 4.1.2) para que pudéssemos investigar a robustez e eficicia de cada
tipo de representacdo, mediante a avaliagdo do poder de generalizagdo dos modelos neurais resultantes do

treinamento.

Por meio dos resultados, apresentados na Secio 6.4, percebemos que o método foi capaz de alcancar
taxas de erros de classifica¢do aceitdveis e compativeis com aqueles publicados na literatura. Estes resul-
tados demonstram a robustez da técnica perante uma base de dados que possui diferentes tipos de ag¢des
humanas. Os testes de variacdo na quantidade de bins demonstraram que nao é necessdrio aumentar esta

quantidade para obtermos resultados melhores. Com 15, 60 e 65 bins a técnica se mostrou efetiva. Tais re-
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sultados foram obtidos sem a necessidade de etapas de pré-processamento da imagem, como por exemplo

a localizagdo e extragdo da regido que contém a pessoa nos quadros.

Podemos atribuir o sucesso do método proposto a integracio de diferentes técnicas, com o objetivo

principal de resolver um problema complexo.

Nas proximas Sec¢des apresentamos algumas vantagens do nosso método quando o comparamos as

técnicas descritas na Secdo 1.1 e em seguida algumas sugestoes de trabalhos futuros.

7.1 COMPARACAO COM OUTROS METODOS

Na Tabela 6.9 apresentamos uma comparagdo dos resultados alcancados com a implementagdo do
nosso método com aqueles apresentados por outros autores. Percebemos que no método proposto por
Wang, Huang e Tan [15], que alcancou 93.3% de acerto, os autores também utilizaram representacdo por
histograma de Fluxo Optico, a qual foi complementada com informagdes estatisticas do Fluxo Optico
e do contorno e trajetéria do objeto durante o movimento. A vantagem do nosso método com relacdo
ao proposto por Wang, Huang e Tan [15] estd principalmente na minimizacdo do esfor¢o computacional
necessdario para a geragao do classificador. Enquanto nés utilizamos apenas trés classificadores neurais, eles
utilizaram um classificador gerado através do algoritmo Adaboost Multi-classe, que exige o treinamento

de diversos classificadores fracos, os quais reunidos produzem um resultado final melhorado.

J4 o método proposto por Thurau and Hlavac [23], que alcangou 94.4% de acerto, necessita executar um
processo de classificagdo prévio na sequéncia de imagens para localizar a regido que contém uma pessoa.
Viola e Jones [45] apresentam uma técnica que pode realizar esta classificagao prévia. Além do resultado
ligeiramente melhor, uma das vantagens do nosso método com relagdo ao proposto por Thurau and Hlavac

[23] estd na inexisténcia de etapas de classificacdo prévia de partes das imagens que compde o video.

Chaudhry et al. [4] também alcancaram resultado ligeiramente inferior ao que encontramos. Assim
como a deles, nossa proposta ndo necessita de qualquer pré-processamento ou detec¢do humana. Com
a inclusdo do passo de andlise do contorno do objeto, conseguimos melhorar os resultados encontrados,

especialmente para os casos onde acdes distintas eram representadas por HOOF semelhantes.

Wang e Leckie [18] propuseram uma metodologia que alcangou 96.8% de acerto, resultado bem pré-
ximo ao que alcangamos. Houveram alguns erros ao tentar diferenciar as a¢des das classes one-hand wave
e two-hands wave. Seguindo nosso método estas classes sdo agrupadas na etapa de andlise do perfil do
Fluxo Optico e em seguida geramos uma RNA especialista capaz diferencid-las utilizando a representagio

por coordenadas de borda normalizada, obtendo 100% de acerto.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Sabemos que os resultados apresentados refletem o comportamento da técnica perante a base de dados

utilizada. Trabalhos posteriores a este poderiam testar esta mesma técnica perante outras bases de dados,
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nas quais os sujeitos executam agdes diferentes daquelas aqui testadas e também onde ocorra mudanga no

background dos quadros das sequéncias de imagens. Isso reforcaria a robustez e eficidcia do método.

Também poderiamos incluir andlise e testes estatisticos nos dados gerados, a fim de identificar possiveis
caracteristicas que pudessem ser utilizadas para classificacio.

Outra caracteristica que serviria para evoluir a metodologia seria adapta-la a aplicacdes que exijam
processamento e resposta em tempo real. Assim poderiamos identificar pontos de gargalo no método, que

deveriam ser modificados, com o objetivo principal de alcancarmos o menor tempo de resposta possivel.

A classificacdo de sequéncias de imagens em dominios de problemas que ndao envolvam serem humanos
executando movimentos também poderia ser testada. Como exemplo poderiamos citar a identificacdo da
execugdo de movimentos de transito ndo permitidos (conversdo indevida ou mudanga de faixa ndo permi-
tida, por exemplo). A depender do dngulo em que as imagens serdo capturadas ndo adiantaria avaliarmos o
contorno do veiculo, j4 que ele poderia ter contorno fixo. A técnica deveria ser avaliada, e talvez adaptada,

para atender necessidades semelhantes a esta.

Outra demanda seria a classificacdo de multiplas acdes humanas no mesmo quadro da imagem. Deve-
riamos incluir um passo para segmentar e localizar as pessoas no quadro e dai aplicar nosso método para

classificar as a¢des individuais.

As ideias apresentadas neste trabalho servem como ponto de partida para o desenvolvimento de uma
técnica que possui campo de aplicacdo mais abrangente, contribuindo para o desenvolvimento de algorit-
mos de aprendizado de maquina voltados para Visdao Computacional. Com nosso trabalho demonstramos
que a integracdo destas técnicas pode prover métodos capazes de resolver problemas do mundo real, com

taxas de erros aceitdveis, servindo como motivagdo e inspiracio para outros pesquisadores destas areas.
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