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RESUMO

A presenca crescente de dispositivos de gravacdo de video nas mais diversas areas
vém proporcionando um aumento no uso destas imagens principalmente para fins
investigativos. Isto faz com que a utilizacdo de métodos e ferramentas que realizem
a analise e 0 monitoramento automatico de ambientes seja cada vez mais necessaria
para dar suporte técnico e de conhecimento aos investigadores, possibilitando que 0s
resultados alcancados sejam os mais eficientes e eficazes possiveis. Este trabalho
descreve o desenvolvimento de métodos de visdo computacional que tém como
objetivo extrair aspectos relevantes de cenas — imagens individuais, ou quadros ou
sequéncias de quadros de video - e utilizar a informac&o obtida com o proposito de
sumarizacdo. Os métodos propostos visam a detectar e analisar movimentagéo,
detectar faces classificando-as por género, efetuar reconhecimento de faces, realizar
0 rastreamento de faces humanas e reconhecer a cor predominante no vestuario de
individuos. O sistema desenvolvido efetua a extracdo de informacdes relevantes, o
que auxilia na reducdo do tempo necessario a inspecdo por seres humanos, na
interpretacdo e argumentacdo de casos e na documentacdo dos casos. Ao fim do
trabalho, os métodos desenvolvidos apresentaram resultados compativeis com os da

literatura.

Palavras-Chave: Computacédo forense, Sumarizacéo, Visdo computacional.



ABSTRACT

The growing presence of video recording devices in several areas are providing an
increase in use these images mainly to investigative purposes. This makes the use of
methods and tools that perform the analysis and the automatic monitoring of
environments are increasingly needed to provide technical support and knowledge
to investigators, enabling obtain efficient and effective results. This work describe
the development of computational vision methods that aim extract some features of
scenes. At the end of this extraction, a summarization tool of forensic scenes
through the developed methods is proposed. The methods proposed aim to detect
and analyze motion in scenes, detect faces classifying them through the gender
recognition, recognize people through facial recognition, perform the tracking of
human faces and pattern recognition of predominant color in the clothing of
individuals. At the end of this work, developed methods presented results
comparable to the ones found in the literature and may contribute to the fast
extraction of information needed for human analysis, to assist in the interpretation

and argumentation of cases and documenting the results.

Key-words: Forensic computing, Video summarization, Computational vision.
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1. Introducéo

Cada vez mais comuns em setores publicos e privados, dispositivos e sistemas
de gravacdo de video frequentemente sdo utilizados em andlises e investigacdes
criminais. A habilidade para obter informag6es destes videos tem um grande potencial
para auxiliar investigacGes, ajudar a solucionar possiveis questionamentos que possam
surgir quando é necessario analisar e resolver casos em questdes civeis, criminais e de
comportamento social.

A aplicacdo de um amplo espectro dos conhecimentos e técnicas, que podem
abranger diversos ramos da ciéncia, utilizados para obter informacgdes de um sistema
legal, é denominada Ciéncia Forense (Andalé, 2012). Um ramo da ciéncia que pode
contribuir para que os questionamentos existentes possam ser solucionados é o da
Ciéncia da Computacédo. O dominio emergente que une os campos de Ciéncia Forense e
Ciéncia da Computacao é denominado Computacao Forense.

Segundo Delp et al. (2009), podemos definir a Computacdo Forense como o
conjunto de técnicas cientificas para a coleta, validacdo, identificacdo, analise,
interpretacdo, documentacdo e preservacao de evidéncias derivadas de fontes digitais
com a proposta de facilitar ou promover a reconstrucdo de eventos, na maioria das
vezes, de natureza criminal.

Através dos métodos computacionais, a Computacdo Forense pode se relacionar
com a Ciéncia Forense por trés caminhos (Franke et al., 2008):

- Atraves do fornecimento de ferramentas para melhorar a analise dos vestigios,
superando algumas limitacfes da habilidade cognitiva humana. Também pode ser
utilizada como auxilio ao examinador forense;

- Através do fornecimento de bases cientificas para disciplinas ou procedimentos
forenses que necessitam da andlise de grande volume de dados, tarefa que pode ser
impossivel utilizando exclusivamente recursos humanos;

- Através da representacdio do conhecimento de especialistas pela
implementacdo, em maquina, de suas habilidades de reconhecimento e raciocinio.

O principal desafio atrelado a Computacdo Forense é que as provas muitas vezes
estdo escondidas em um ambiente cadtico, fazendo com que a dificuldade de extrair a
informacao seja maior do que quando se tem um ambiente controlado. Outro desafio é
que os videos de dispositivos de circuitos fechados sdo frequentemente de baixa
qualidade, o que se deve principalmente a questdes praticas ou econdmicas. A extracao
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adequada de informacdes em um video depende de sua qualidade, e é importante que se
planeje uma melhoria na qualidade de gravagdo destes. A analise dos dados torna-se um
grande desafio quando feita manualmente, entdo, a criacdo de uma ferramenta
automatica pode tornar o trabalho dos examinadores humanos viavel. A extracdo das
caracteristicas em uma cena forense pode ser realizada ou auxiliada por métodos
computacionais de processamento digital de imagens, andlise de imagens, visdo
computacional’, computacdo gréfica, visualizacdo de dados, reconhecimento de
padrdes, aprendizagem de maquina, mineracdo de dados, robdtica etc.

PropBe-se a pesquisar, desenvolver e avaliar métodos de extracdo de
informacdes relevantes de cenas forenses, realizando de forma antecipada e
automatizada algumas tarefas que seriam realizadas pelo examinador. Os métodos
abordados neste trabalho objetivam extrair informacgOes associadas a face humana,
como o0 género e a identidade, a deteccdo e andlise de movimentacdo, a cor

predominante no vestuario de um individuo.

1.1 Objetivos e Contribuiges

O objetivo desta dissertacdo foi pesquisar, desenvolver e avaliar meétodos,
baseados em Visdo Computacional, que possam realizar a anélise de videos ou imagens,
extraindo caracteristicas das informacgdes visuais com o intuito de auxiliar
procedimentos investigativos na Ciéncia Forense ou, de forma mais genérica, 0
levantamento de dados acerca de um ambiente. Os métodos desenvolvidos estdo

associados aos seguintes temas

e Deteccdo e analise de movimentacdo em video: compara quadros

sequenciais distintos e detecta quando ocorrem diferencas consideradas
substanciais, de acordo com algum critério. Além disto, 0 método analisa
e extrai informacdes a partir das alteracGes encontradas, como tamanho e
cores dos objetos que se movimentam e estatisticas de movimentacdo nos
quadros. A especificacdo exclusiva das partes em que houve
movimentacdo ou mudanca reduz a quantidade de informacdo que

precisa ser examinada.

1 O termo 'visdo computacional' sera utilizado ao longo desta dissertacdo para designar a analise
automatica por computador de informagdes extraidas de uma cena (Marques Filho e Vieira Neto, 1999).

17



e Extracdo de Caracteristicas a partir de Faces: extrai informagdes

relevantes de uma cena, a partir da imagem da face. Para isto, alguns

métodos foram desenvolvidos.

- Deteccdo de faces: esta ligada a determinacdo da presenca e posicao
espacial de cada face existente em uma cena, sendo esta etapa utilizada
como a que antecede a extracdo de caracteristicas.
- Reconhecimento da cor predominante no vestuario de um individuo:
sabendo-se a posicdo espacial da face na cena, utiliza-se de uma
estimativa da posicdo do corpo do individuo para extrair informacao de
cor predominante no vestuario, para isto, utiliza-se a transformacdo da
imagem para o sistema de cor HSV extraindo apenas a informagéo de
cor.
- Reconhecimento de Faces: consiste no processo de identificar um
individuo analisando a imagem de sua face e comparando-a com outras
imagens de faces pré-rotuladas. Geralmente, este processo € dividido em
extracdo de caracteristicas e classificagdo. Para extrair as caracteristicas
da face, foi utilizado o algoritmo de Padrdo Binario Local ( Local Binary
Patterns , LBP) e posteriormente, na etapa de classificacao, foi escolhida
a métrica de correlacdo para comparar os LBP's gerados.
- Reconhecimento de Género: uma caracteristica importante para
diversos fins, como investigacdes e observacdo de pessoas, e que pode
ser fornecida pelo rosto humano. Propde-se um método que determine o
género de um individuo através da imagem de sua face e do uso de LBP.
- Rastreamento de Faces: esta ligado a rastrear o individuo ao longo do
tempo em que este permanece na cena. Apresenta grande importancia
tanto para diferenciar maltiplos agentes, quanto para reidentificar uma
face previamente identificada.
Através dos métodos implementados, uma sumarizacdo de cenas foi proposta,
onde o examinador pode escolher o0 que deseja extrair de uma cena, dispensando dados

que ele considera desnecessarios.
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O sistema desenvolvido permite:

- Sumarizar cenas separando apenas 0 que € importante para analise do
examinador, sendo util, por exemplo, para possibilitar que resultados de uma

investigacdo possam ser obtidos mais rapidamente;

- Pesquisar grandes volumes de dados de forma eficiente, podendo reduzir

custos e carga horéria dos examinadores;
- Visualizar e documentar os resultados da analise;
- Auxiliar na interpretagé@o dos resultados e sua argumentacéo;

Destaca-se que o trabalho proposto despertou o interesse de empresas publicas,
inclusive do Instituto de Policia Criminal (IPC) do Estado da Paraiba, e também da
empresa privada Vsoft Tecnologia Ltda., empresa local especializada em seguranca,
empregando o trabalho em seu setor de pesquisa e desenvolvimento e auxiliando com

toda infraestrutura necessaria.

1.2 Viséo Geral do Sistema Proposto

Uma visdo geral do sistema proposto neste trabalho pode ser observada na
Figura 1. Ao receber uma cena a ser examinada, uma sumarizacdo € aplicada através
dos métodos adotados e parametros escolhidos, resultando em um conjunto de dados

sumarizados da cena, que auxiliam no processo de decisao.

Figura 1. Visdo geral da proposta

1.3 Estrutura da Dissertacao

Este capitulo introduziu o escopo de pesquisa e apresentou os objetivos desta
dissertacdo. O Capitulo 2 apresenta a Fundamentacdo Teorica necessaria para embasar o
trabalho, incluindo as definicbes gerais abordadas. No Capitulo 3 séo elencados os
trabalhos correlatos. No Capitulo 4 serdo descritos todos os materiais utilizados e o
desenvolvimento dos métodos propostos. No Capitulo 5 sdo mostrados os resultados
obtidos seguidos de uma discussdo sobre eles. O Capitulo 6 demonstra as conclusdes

finais desta dissertacdo, assim como os trabalhos futuros.
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2. Fundamentacdo Teorica

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos gerais necessarios para o
entendimento do trabalho proposto.

2.1 Ciéncia Forense e Computagdo Forense

Ciéncia Forense € a aplicacdo metodoldgica de um amplo espectro de disciplinas
cientificas para responder perguntas importantes relacionadas ao sistema legal, ou seja,
consiste em abordagens multidisciplinares para realizar tarefas como investigar e
reconstruir cenas de crime ou acidente, coletar e investigar evidéncias, identificar,
classificar, quantificar, individualizar pessoas, objetos e processos, estabelecer vinculos,
associagdes e reconstrucgdes, e por fim, usar essas informacgdes para chegar a conclusées
que auxiliem os processos (Franke et al., 2007) .

Computacdo Forense pode ser entendida como o dominio que une 0s campos de
Ciéncia da Computacdo e Ciéncia Forense, e engloba estudo de métodos de
investigacdo, mediante o uso de computadores e métodos computacionais. Os métodos
computacionais podem assistir em uma pesquisa basica e aplicada, apoiar o examinador
em tratamento de casos diarios e também fazer com que a unido do conhecimento e
inteligéncia dos seres humanos possa ser somado com estes métodos, formando uma
espécie de inteligéncia hibrida (Franke et al., 2008). Na pratica, a Computacdo Forense
pode ser entendida como o uso de métodos cientificos para preservacéo, coleta, restauracéo,

identificacdo, documentagéo e apresentacdo de evidéncias digitais.

2.2 Processamento Digital de Imagens

Uma imagem pode ser definida como uma fungdo bidimensional f(x, y), que
mapeia coordenadas nos eixos x e y para determinado valor, chamado de intensidade,
proporcional ao brilho da imagem naquele ponto. Quando estes valores de intensidade
sdo finitos e discretos, dizemos que a imagem é digital. Uma imagem digital é composta
por uma quantidade finita de elementos, cada um com localizacdo e valor proprio. Estes
elementos sdo mais conhecidos como pixels (Gonzalez e Woods, 1992).

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é o campo da Ciéncia da
Computacdo que consiste no aprimoramento de informacdes pictdricas para

interpretacdo humana (Marques Filho e Vieira Neto, 1999). Ao contrario do tratamento
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de imagens, que preocupa-se somente com a manipulacdo de figuras para sua
representacédo final, o PDI pode ser utilizado para novos processamentos de dados tais
como aprendizagem de maquina ou reconhecimento de padrfes. Estas técnicas de
processamento sdo utilizadas para resolver varios problemas, melhorando a informacao
visual, para a interpretacdo humana e para o processamento de dados de cena para

percepcdo automatica através das maquinas.

2.2.1 Modelo de Representacéo de Cores

O objetivo dos modelos de cores é permitir a especificacdo de cores em um
formato padronizado e aceito por todos. Em linhas gerais, um modelo de cores é uma
representacdo tridimensional na qual cada cor é representada por um ponto no sistema
de coordenadas 3-D (Marques Filho e Vieira Neto, 1999).

O modelo HSV (Alvy, 1978) é um modelo perceptual que representa as cores
em matiz (hue, H), que pode ser vista como a tonalidade dominante da cor, saturagéo
(saturation, S), que pode ser considerado como 0 grau de pureza da cor quanto a adigéo
de branco (da esmaecida a intensa), e valor (value, V), o brilho da cor (mais clara ou
mais escura). Estas cores estdo representadas no espaco em um formato de cone, como

mostra a Figura 2.

Figura 2. llustracdo do cone que as cores sdo representadas no modelo HSV.
fonte: Adaptado de (Costa, 2013)

O modelo RGB é o mais utilizado em cameras e monitores de video. Este
modelo é baseado em um sistema de coordenadas cartesianas, que pode ser visto como
um cubo onde trés de seus vértices sdo as cores primarias, outros trés as cores
secundarias, 0 veértice junto a origem é o preto e 0 mais afastado da origem corresponde

a cor branca, conforme ilustra a Figura 3.
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Figura 3. llustracdo do cubo que as cores sdo representadas no modelo RGB.

Caso seja necessario converter valores do modelo RGB para o HSV, pode-se

utilizar a converséo descrita abaixo(Koschan e Abidi, 2008):

V = max(R, G, B)

max (R:G:B) — min (R,G,B) ) maX(R, G) B) i 0
S — max (R,G,B) .
0 ) maX(R) Gl B) = 0
0,5 (R—G) + (R—B))
H=a

= COS
JR-GR-G)—(R-G)(G-B)

2.3 Visdo Computacional

Visdo Computacional pode ser descrita como o conjunto de metodos e técnicas
através dos quais sistemas computacionais podem ser capazes de interpretar imagens.
Inclui métodos para aquisicdo, restauracdo, segmentacdo e extracdo de atributos ou
caracteristicas para produzir informacdes. As técnicas empregadas podem ser utilizadas
para permitir reconhecer, manipular e pensar sobre o0s objetos que compdem uma
imagem.

A interpretacdo de uma imagem pode ser definida em termos computacionais
como a transformacdo de um conjunto de dados digitais representados em uma imagem,
em uma estrutura de dados descrevendo a semantica deste conjunto de dados em um

contexto qualquer.
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2.4 Padrodes Binarios Locais

O operador de analise de textura denominado Padrdes Binarios Locais (Local
Binary Patterns, LPB) foi introduzido por Ojala et al. (1996) e pode ser definido como
uma medida de textura invariante a escala de cinza, sendo considerado um poderoso
meio de descricdo de texturas 2D, devido a seu poder de discriminagdo, simplicidade
computacional e tolerancia contra mudangas monotdnicas em escala de cinza (Ylioinas
etal., 2011).

A ideia basica do LBP é resumir a estrutura local em uma imagem por meio da
comparagdo de cada pixel com os seus vizinhos. Inicialmente, o LBP foi proposto
através do deslocamento de uma janela 3x3 na imagem onde para cada um dos oitos
pixels vizinhos ao pixel central, é aplicada uma limiarizacdo com relacdo ao valor de
intensidade do pixel central, caso o valor do vizinho seja maior, atribui-se 1, caso
contrario atribui-se 0. Ao término da varredura, cada pixel tera um valor binario

formando um dentre 2° = 256 possiveis resultados. A Figura 4 ilustra este processo.
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Figura 4. Operador LBP bésico

Posteriormente, o operador foi estendido para utilizar vizinhos de tamanhos
diferentes. Para isto, foi utilizada a notacdo LBPpr , que representa uma vizinhanca de
P pontos igualmente espacados e com distancia R do centro. O célculo dos codigos LBP

pode ser dado pela Equacao 2.

LBPg = X0 3s(g, — 90)27 @

Onde g. corresponde ao nivel de cinza do pixel (X, Yc), Op Se refere ao nivel de cinza de
P pixels igualmente espacados num circulo de raio R, e s define uma funcdo de
limiarizacdo que atribui 1 se x > 0 e atribui 0, caso contrario. Na Figura 5 é
exemplificado como a vizinhanca pode ser determinada para um determinado conjunto

de valores de P e R.
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Figura 5. Operador LBPp g com vizinhancas (a) (8, 1), (b) (16, 2) e (c) (8, 2)
Fonte: (Pietikdinen et al., 2011)

Com o objetivo de incorporar informacao espacial no LBP, Ahonen et al. (2004)
propuseram uma variagdo no LBP. Para isto, a imagem ¢ dividida em R pequenas
regides locais de blocos ndo sobrepostos e de mesmo tamanho. Posteriormente, o
Histograma de codigos LBP H', onde r € {1,2,...,R}, é calculado para cada bloco e
concatenado em um unico histograma que representara a face. A Figura 6 ilustra todo

este processo.

E

Histograma Locsl Ml I |
| | 1
=iy ) ,

Histograma Concatenado

E

Codigo LBP Histograma Local

Figura 6. LBP com trés niveis de informagéo: cddigo LBP do pixel, histograma local de cada regido e
histograma concatenado.
Fonte: Adaptado de (Rodriguez 2006)

2.5 Modelos de Forma Ativa ( Active Shape Models , ASM)

Active Shape Models (ASM) é uma popular ferramenta estatistica para localizar
exemplos de objetos conhecidos em uma imagem e foi proposto inicialmente por
Cootes et al. (1995).

O ASM pode ser utilizado para detectar a posicdo da face e das suas
caracteristicas peculiares, como olhos, bocas, etc. em uma imagem. Para isto, ele se vale
do modelo prévio, com tipicas variacdes da face, para tentar encontrar a melhor

combinacdo do modelo de forma que se assemelhe com uma variacdo de face
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(Rodriguez, 2006). O modelo de forma da face é representado por pontos de referéncia
(Figura 7).

Figura 7. Face com pontos de referéncia do ASM

2.6 Deteccéo e Analise de Movimentagéo

Deteccdo de movimentacdo € um importante problema em Visdo computacional
e é comumente utilizada em etapas iniciais para diversas aplicacdes relacionadas a
vigilancia, contagem de objetos, monitoramento de trafego, reconhecimento de
linguagem gestual, entre outros (Lu et al., 2008). Esse método tem como objetivo
relatar as diferencas entre quadros de um video, pois geralmente em videos de cameras
de vigilancia, uma grande porc¢édo da area das imagens permanece inalterada ao longo de
uma sequéncia.

A deteccdo e analise de movimentacdo auxilia o examinador a reduzir a
quantidade de informacdo a ser examinada, reduzindo de forma significativa a
quantidade de dados a processar, assim como, concentra-o nas mudancgas da cena que
podem ser resultado da atividade de um individuo suspeito.

Existem diversas abordagens para deteccdo de movimento, desde abordagens
mais comuns, a abordagens mais robustas como as que utilizam modelos gaussianos
para extrair movimentacdo atraves da informacdo de estrutura e de cor (Stauffer e
Grimson, 1999) (Ren et al., 2001) (Chakraborty e Fuentes, 2009). Alguns autores (Lu et
al., 2008)(Huwer e Niemann, 2000) buscam uma abordagem hibrida para detectar

regibes de alteracdo. Em geral, existem trés abordagens representativas para o
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problema: diferenca temporal, subtragdo do plano de fundo e o fluxo 6tico (Lu et al.,
2008).

Para efeito comparativo com outros métodos de deteccdo de movimentacdo
presentes na literatura, algumas métricas comumente sdo utilizadas. Estas métricas
baseiam-se nos seguintes conceitos:

e verdadeiro positivo (True Positive, TP): numero de identificacBes
corretas, ou seja, € identificada movimentacdo no pixel quando a
movimentacao esta presente no respectivo pixel na imagem de gabarito.

o falso positivo (False Positive, FP): nimero de identificages incorretas,
ou seja, € identificada movimentacdo no pixel quando a movimentacao
ndo esta presente no respectivo pixel na imagem de gabarito.

e falsos negativos (False Negative, FN): niUmero de rejei¢des incorretas, ou
seja, ndo é identificada movimentacdo no pixel quando a movimentagéo
esta presente no respectivo pixel na imagem de gabarito.

e verdadeiros negativos (True Negative, TN) - numero de rejeicdes
corretas, ou seja, nao é identificada movimentacdo no pixel quando a
movimentacdo ndo estd presente no respectivo pixel na imagem de

gabarito.

As métricas geradas sdo valores de especificidade (Esp), sensibilidade ou
revocacao (recall, Re), taxa de falsos positivos (False Positive Rate, FPR), taxa de
falsos negativos (False Negative Rate, FNR), porcentagem de classificacbes erradas
(Percentage of Wrong Classifications, PWC), precisdo (Prec) e medida F (F-Measure).
As equacOes abaixo demonstram como essas métricas podem ser calculadas (Goyette et
al., 2012).

€= (TPT:)FN) ®)
Esp = (TNT-IItIFP) “)
FPR = (FPF-:)TN ) ®)
FNR = (TPF-ll—\IFN) ©)
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100 *(FN +FP)

PWC = (TP+FN +TN +FP) )
TP

Prec = T (8)

Medida F = 2Prec xRe 9)

(Prec +Re)

2.7 Biometria

A biometria € um ramo da ciéncia associada ao estudo estatistico de
caracteristicas comportamentais ou fisicas dos seres vivos. Este termo tem sido aplicado
em um contexto mais especifico para representar o estudo das caracteristicas fisicas e
comportamentais de um individuo visando identificA-lo unicamente. Estas
caracteristicas analisadas podem ser relacionadas com caracteristicas fisicas (retina, iris,
face, geometria da palma da mé&o, impressdo digital, etc.) ou com caracteristicas
comportamentais (assinatura manuscrita, voz, maneira de andar, etc.) (Kazienko, 2003).

A utilizacdo da biometria € cada vez mais comum em situacGes que exigem a
autenticacdo, uma vez que os identificadores biométricos ndo podem ser facilmente
extraviados, forjados, ou compartilnados. Métodos de identificacdo biométricos séo
considerados mais confiaveis do que métodos baseados em tokens (como smart cards)
ou senhas (Maltoni et al., 2009).

O reconhecimento do usuario em sistemas biométricos pode ser abordado de
duas maneiras: verificacdo ou identificacdo. A verificacdo é uma abordagem dita 1-1
(um para um), exige menos processamento e € mais utilizada em aplicacdes que atrelam
a informacdo de uma caracteristica biométrica ao uso de logins por parte do usuario. A
identificacdo é uma abordagem dita 1-N (um para muitos), pode ser feita com todos os
dados armazenados e no fim, pode ser escolhido o considerado dado idéntico ao
apresentado inicialmente, levando-se em consideracdo uma margem de erro (Alves,
2007).

2.8 Deteccdo e Reconhecimento de Faces

Deteccdo e Reconhecimento de faces sdo dois conceitos distintos, sendo
importante diferencia-los. O conceito de deteccdo de faces esta ligado a determinacao
da presenca e posicdo espacial de cada face existente em uma imagem (Omaia, 2009).

Geralmente, esta etapa é utilizada como a que antecede o reconhecimento. O
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reconhecimento de faces consiste no processo de identificar um individuo analisando
sua imagem de face e comparando-a com outras imagens de faces pré-rotuladas.

O processo de reconhecimento de faces pode ser abordado de duas maneiras:
identificacdo e verificacdo (Abate et al., 2007). Na identificagdo, a imagem de face de
uma pessoa é comparada a uma galeria de imagens de faces tendo como objetivo
determinar a pessoa correspondente a face investigada. Na verificacdo, a imagem de
face investigada e a suposta pessoa que ela representa sdo previamente informados e o
objetivo é verificar a informacdo declarada, comparando a imagem de face investigada
com uma galeria de imagens de faces para confirmar que a mesma corresponde a pessoa
declarada (Matos, 2008).

Para avaliar a abordagem um-para-um, que avalia o desempenho do método em
relagéo a verificagdo, é necessario a escolha de um limiar e a cada comparagdo entre
duas faces é gerado um valor, caso este valor seja menor que o limiar as faces séo
consideradas pertencentes a um mesmo individuo, caso contrario, as faces sdo
consideradas de individuos distintos. Variando o limiar escolhido previamente, pode-se
gerar curvas que representam a Taxa de Falsa Rejeicdo (False Rejection Rate, FRR),
quando o método rejeita um individuo quando deveria aceitd-lo a Taxa de Falsa
Aceitacdo (False Acceptance Rate, FAR), quando o método aceita um individuo quando
deveria rejeita-lo. O ponto de encontro entre essas curvas ¢ denominado a Taxa de Erro

Igual (Equal Error Rate, EER) e é comumente utilizada para avaliar os métodos.

No geral, os sistemas de reconhecimento de faces podem ser classificados em
dois grupos: baseados na aparéncia ou baseados nos pontos caracteristicos da face. Os
métodos baseados na aparéncia utilizam as caracteristicas holisticas e sdo aplicados na
face inteira ou em regides especificas. Quanto aos métodos baseados em caracteristicas,
a maioria usa o comprimento da cabeca, a distancia entre os olhos e dos olhos com a
boca ou as distancias e angulos entre os cantos dos olhos, os extremos da boca, nariz no

processo de reconhecimento (Zhao et al., 2003).

Geralmente, o fluxo para a resolucdo do problema de reconhecimento de faces
envolve a deteccdo desta a partir de uma cena que pode conter varias pessoas (Etapa de
Deteccdo), o processamento da imagem (Normalizacdo Fotométrica, Recorte, Escala,
etc.), a extracdo de caracteristicas e por fim, a classificacdo (Etapa de Reconhecimento).

A Figura 8 demonstra este processo.
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Figura 8. llustragdo do fluxo utilizado no reconhecimento de faces.

2.8.1 Normalizacao da Face

Em um processo de reconhecimento, as imagens geralmente passam por um
processo de normalizacdo geométrica e fotométrica logo apods a etapa de detecgdo. O
processo geométrico consiste em normalizar as imagens de modo que as imagens, no
final do processo, possuam a mesma posicao e escala. O processo fotométrico consiste
em melhorar as condi¢cBes da imagem de modo que ruidos, sombras e variacdes de
contraste ou de brilho ndo afetem o processo de reconhecimento.

A iluminacdo do ambiente é um dos fatores mais importantes para determinar o
sucesso ou o fracasso de um método, logo, é muito importante se preocupar com a
compensacdo das variagdes do ambiente. Algumas técnicas de compensacdo de
iluminacdo mais utilizadas sdo a Equalizagcdo de Histograma, a Transformagdo N&o-
Linear e o LogAbout (Liu et al., 2002).

O objetivo da equalizacdo de histograma € redistribuir os valores de tons de
cinza dos pixels em uma imagem, de modo a obter um histograma mais uniforme. Para
obter este resultado, utiliza-se uma funcdo auxiliar denominada funcdo de
transformacéo. A forma mais comum de se equalizar um histograma € utilizar a Funcao
de Distribuicdo Acumulada (Cumulative Distribution Function , CDF) da distribuicédo
de probabilidades que pode ser expressa por Marques e Vieira (1999):

nj

Sy =T(r) = Z}{:o; = Zj-‘:opr (%) (10)

emque, 0 < 7, <1, néo namero total de pixels na imagem, K=0,1,..., L-1,onde L é 0
numero de niveis de cinza da imagem digitalizada, n; € o nimero de pixels cujo nivel de
cinza corresponde a j e P,(r;) € a probabilidade do j-ésimo nivel de cinza.
TransformacGes ndo-lineares sdo muito utilizadas em visdo computacional.
TransformacGes baseadas na funcdo logaritmica podem estender os niveis de cinza mais
baixos e comprimir os niveis de cinza mais altos, o que pode melhorar a iluminacao

deficiente. E muito Gtil para reduzir sombras e para imagens com iluminagio no-
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uniformes (Liu et al., 2003). A curva de uma transformacdo logaritmica pode ser
observada na Figura 9.

saida

entrada

Figura 9. Exemplo de Transformacdo néo-linear
Fonte: Adaptado de (Liu et al., 2002)

O método LogAbout foi proposto por Liu et. al. (2002) com o objetivo de tentar
resolver problemas de compensacao de iluminacdo em detecgdo de face. Este método
consiste na aplicacdo de um filtro passa-alta na imagem original, seguida da funcéo

logaritmica.

2.8.2 Rastreamento de Faces

Apesar dos avangcos na area, o reconhecimento de faces ainda pode ser
considerada uma tarefa desafiadora principalmente em ambientes dinamicos, como
videos, onde as condigdes da imagem podem variar significativamente de um quadro
para 0 outro. Realizar o reconhecimento de faces em quadros individuais pode gerar
evidéncias fracas, entretanto, a integracdo das informacBes de varios quadros
consecutivos pode levar a uma extracdo de informacdo mais precisa. Um conceito
importante que auxilia na obtencdo de informacdes integradas dos quadros de um video
é o de rastreamento de faces (Kim et al., 2008).

As etapas de deteccdo de faces e de reconhecimento de faces sdo passos criticos
que impactam diretamente o rastreamento de individuos em video. O rastreamento de
faces pode ser visto como uma filtragem temporal que estima a probabilidade da

imagem de entrada esta em um determinado estado como demonstra a Equacédo 11.

P(utlFOt ),t = 1,2, en (11)

em que Fé a imagem de entrada e u;é o estado do rastreamento no tempo t.
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O rastreamento de faces apresenta grande importancia, principalmente quando
multiplos agentes, imagens de faces, por exemplo, sdo encontrados ha mesma cena, pois
permite a aplicacdo de algoritmos para analisar a interacdo entre agentes, a redugéo do
espaco de busca para métodos de deteccdo baseados em janela deslizante e o
reconhecimento de agdes individuais (Yilmaz et al., 2006). Dado que 0 sistema
conheca a identificacdo do individuo e saiba como rastrear individualmente cada
individuo, as acOes efetuadas por este poderdo ser reconhecidas. Diversas abordagens
vém sendo utilizadas para o rastreamento de pessoas, como modelos baseados em
aparéncia (Black et al., 1996), modelos de contorno (Isard e Blake, 1996), modelos 3D
(Cascia et al., 2000) e representacao de kernel (Comaniciu et al., 2003).

Em aplicagdes para vigilancia e monitoramento, o rastreamento de face vem
sendo comumente utilizado junto a reidentificacdo das faces, que visa a identificacdo de

individuos que j& foram previamente identificados em quadros anteriores.
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3. Trabalhos Correlatos

Neste capitulo sdo descritos os trabalhos relacionados ao uso de meétodos
computacionais com a finalidade de obter informagdes que possam ajudar na andlise
forense em videos de sistemas de vigilancia. O foco desta revisdo bibliogréafica foi em
extracdo de caracteristicas forenses e extracdo de caracteristicas em videos de cameras
de vigilancia.

A baixa qualidade dos videos gravados por cameras de circuito fechado pode
esconder informac@es Uteis, baseado nisto Jerian et al. (2007) apresentam um ambiente
de software, denominado Ambiente de Processamento de Imagem Modular (Modular
Image Processing Environment, MIPE), desenvolvido para ser usado como uma
ferramenta forense com o intuito de investigar videos de vigilancia. O principal objetivo
do trabalho é proporcionar ao examinador o conhecimento e o controle completo sobre
0 que 0s métodos de tratamento da imagem podem fazer nas imagens degradadas. As
principais contribuigdes deste trabalho sdo melhorar a qualidade das imagens dos videos
forenses, que normalmente possuem qualidade baixa, para que detalhes de interesse
possam ser melhor encontrados, se tornar uma aplicacdo acessivel para restauracdo de
imagens, usando validacdo de imagens, destacando bordas e sendo aberto para aceitar
outros algoritmos que extraiam informacGes forense relevantes. Alguns exemplos de
métodos utilizados neste trabalho sdo métodos para corrigir as linhas de deslocamento,
que podem aparecer nas imagens, e tambem a correcdo de efeitos de embassamento
ocasionados por movimentacdes na cena.

Uma tendéncia nos sistemas de vigilancia é a introducdo de uma inteligéncia
segura e ativa através do desenvolvimento de técnicas computacionais capazes de
extrair informacGes das cenas de forma automatica. Uma técnica pratica e desafiadora é
a deteccdo e localizacdo de anomalias, eventos com baixa probabilidade de ocorréncia,
em videos de vigilancia de maneira que o sistema possa avisar que algumas atividades
inesperadas estdo ocorrendo. Xiao et al (2015) e Sodemann et al. (2012) realizam uma
revisdo de diversas técnicas capazes de detectar anomalias de forma automatica,
algumas técnicas bastantes empregadas sdo 0 HOG(Dalal e Triggs, 2005) (Felzenszwalb
et. al. 2010) e o fluxo 6tico(Adam et al. 2008)( Mehran et al. 2010). S&do empregadas
diversas técnicas para extrair as mais diversas informacdes de videos de cameras de

vigilancia, como por exemplo, movimentacdo de objetos intrusos (Chen et al., 2014),
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classificacdo de objetos abandonados (Otoom et al.,2008), classificagdo do trafego de
veiculos(Katkar et al., 2015), rastreamento de pessoas (Li et al., 2015), entre outras.

Algumas ferramentas que utilizam métodos de extracdo de caracteristicas e com
objetivos similares ao deste trabalho foram propostas na literatura. Thornton et al.
(2011) descrevem uma nova abordagem para analise de videos, que permite uma busca
através de grandes volumes de dados de videos de vigilancia, com o objetivo de
encontrar pessoas que correspondem a um perfil determinado. Através da ferramenta
proposta, 0s autores esperam localizar rapidamente um individuo de interesse em tempo
real, ou acelerando o processo de investigacdo. A técnica proposta é voltada para
vigilancia de grandes areas, ou seja, o perfil que se deseja encontrar nas cenas &
composto de atributos que sdo observaveis a distancia (incluindo informacdes de
roupas, cor do cabelo, etc.) ao invés de identificar informacbes ao nivel de face. A

Figura 10 apresenta um screenshot da ferramenta desenvolvida pelos autores.
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Figura 10. Screenshot da ferramenta proposta por Thornton et al. (2011)
Fonte: (Thornton et al., 2011)

Aramvith et al. (2009) destacaram a necessidade de sistemas de monitoramento
e vigilancia inteligentes que auxiliem no processamento e entendimento de informacdes
e desenvolveram um sistema denominado Video Information Processing and Analysis
for Surveillance System. O sistema desenvolvido é composto por 6 partes que sdo
reconstrucdo de super resolucdo de imagens, deteccdo de suspeitos através da subtracdo
de background, rastreamento de suspeitos, extracdo de aparéncia de suspeitos como

altura, velocidade, segmentacdo de partes do corpo, deteccdo de acessorios e cor da
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pele, analise da atividade de suspeitos e nivel de decisdo consciente. A saida do sistema
sdo caracteristicas dos suspeitos, padrdo e direcdo das atividades suspeitas e nivel de
incidentes suspeitos.

Attard e Farrugia (2011) sugeriram a necessidade de sistemas de vigilancia de
video com continuo monitoramento em substituicdo a sistemas ineficazes tradicionais,
pois, 0 quantidade de dados geradas por estes sistemas é muito grande comparada ao
efetivo humano. Os autores apresentaram um sistema auténomo de vigilancia de video
capaz de detectar e rastrear tanto atividades humanas quanto atividades relacionadas a
veiculos. Para realizar isto, os autores trabalharam focados em 3 &reas. Inicialmente o
método de subtracdo de background para deteccdo de objetos seguida de uma extracao
de regides de interesse foi utilizado para detectar objetos que se movimentaram na cena.
Posteriormente, a classificacdo de objetos foi utilizada nestas regides de interesse para
reconhecer humanos e veiculos na cena. Por fim, um rastreamento destes objetos foi

proposto com o objetivo de armazenar a trajetdria destes na cena.
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4. Materiais e Métodos

Os materiais utilizados e os métodos propostos estdo descritos nas secOes
seguintes. Em cada secdo sdo expostas as técnicas utilizadas, assim como 0s materiais

necessarios para cada método.

4.1 Bancos de dados utilizados

Para desenvolver os métodos e realizar os testes foi necessaria a utilizacdo de

alguns bancos de dados de imagens existentes na literatura, descritos a seguir.
4.1.1 Banco de Faces Yale A

O Banco de Faces da Universidade de Yale (Georghiades et al., 2001) foi
utilizado neste trabalho para os testes de reconhecimento de faces. O banco possui
imagens de 15 pessoas em 11 situacOes diferentes para representar cada pessoa,
totalizando 165 imagens ao todo. As imagens possuem diferentes expressdes faciais ou
configuragGes como: diferentes centros de iluminagdo, oculos, expresséo de felicidade,
expressdo de tristeza, luz a esquerda, luz a direita, expressdo de sono, etc. As imagens
encontram-se em tons de cinza. A Figura 11 mostra um individuo presente no banco de

dados e sua diversas variacoes.

2229
299

Figura 11. Banco de dados Yale A: pessoa 1 em suas 11 poses.
Fonte: Banco de Dados Yale Face Database A (Georghiades et al., 2001)

4.1.2 Banco de Faces Yale B

O Banco de faces Extended Yale B (Georghiades et al., 2001) foi utilizado neste
trabalho para os testes de reconhecimento de faces. Possui 16128 imagens de 28
individuos diferentes, sendo 9 posicGes diferentes sobre 64 formas de iluminagédo
diferentes. Como o reconhecedor de faces proposto foi desenvolvido visando
reconhecimento frontal de faces, foram selecionadas 10 imagens frontais de cada

individuo, ou com pouca inclinacdo, e com alguma variagdo de iluminagdo para serem
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utilizadas nesse trabalho. As imagens selecionadas foram as das posi¢fes 01, 02, 03, 04
e 05, com a iluminacdo frontal e a imagem da posi¢do 00 com iluminagdo frontal e com
as variacdes de iluminacdo identificadas pelas seguintes nomenclaturas: A+005E+10,
A+005E-10, A-005E+10 e A-005E-10. Através desta selegdo criou-se um banco de 256
imagens, todas com dimensdo igual a 640x480, ja em niveis de cinza. Algumas imagens

selecionadas podem ser visualizadas na Figura 12.

Figura 12. Banco de dados Extended Yale B
Fonte: Banco de Dados Extended Yale B (Georghiades et al., 2001)

4.1.3 Banco de Faces GTAV

O banco de faces GTAV (Tarrés e Rama) foi criado para testar a robustez dos
algoritmos de reconhecimento de face com relagdo a variacdo da pose e da iluminacao.
E composto por 44 individuos com 27 imagens de cada individuo. As imagens
apresentam variacdes de expressao facial e acessorios. A dimensdo de cada foto € de
320 x 240 e elas estdo no formato bmp. Para este trabalho, foram utilizadas apenas 414
imagens frontais escolhidas manualmente. Esta escolha foi realizada para retirar
imagens em que os individuos aparecem obstruindo boca ou olhos, assim como fotos de

perfil. A Figura 13 ilustra algumas imagens do banco.
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Figura 13. Amostras do banco de dados GTAV
Fonte: (Tarrés e Rama)

4.1.4 Banco de Faces VSOFT-Faces
O banco de faces Vsoft-Faces (Marinho, 2012) possui imagens de 14 sujeitos em
seis poses, sob duas fontes de iluminacéo e contra um fundo branco uniforme. As fotos
originais possuem 1500 x 1500 pixels. Entretanto, para este trabalho, foi utilizada uma
variacdo do banco com imagens de tamanho 250 x 250 pixels, com o intuito de utilizar
uma resolucdo mais préxima da resolucdo dos bancos utilizados na literatura. Na Figura

14, séo apresentadas algumas imagens que fazem parte das fotos originais do banco.

— e —

Figura 14. Amostras do banco de faces Vsoft-Faces
Fonte: Banco de dados Vsoft-Faces (Marinho, 2012)
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Com o intuito de realizar testes de reconhecimento facial utilizando faces
capturadas de videos, foi construida uma base de videos com 0s mesmos individuos que
estdo presentes no banco de faces construido por Marinho (2012). Os videos gravados
simulam cé@meras de vigilancia e possuem resolucdo de 1920 x 1080. Uma
peculiaridade desses videos é o fato dos individuos aparecerem com camisas de cores
distintas e, em alguns momentos, com determinados acessorios, como dculos, e em
outros momentos, sem acessorios. Outros videos com os mesmos individuos do banco
de faces Vsoft-Faces foram extraidos das cAmeras de vigilancia do sistema de seguranca
da empresa Vsoft Tecnologia Ltda., com o intuito de utiliza-los em testes com cameras
de vigilancia reais, entretanto, a baixa qualidade destes videos (350x240) nao permitiu a
sua utilizacdo nos testes de reconhecimento facial. A Figura 15 mostra uma sequéncia
de quadros dos videos gravados.

Figura 15. Uma sequéncia de quadros do video gerado para testes

4.1.5 Banco de Faces FERET (The Facial Recognition Technology)

O banco de faces FERET (Phillips et al., 2000) foi construido para desenvolver
capacidades relacionadas ao reconhecimento automatico de faces . O banco original
possui 14051 imagens em tom de cinza que vao desde imagens frontais a imagens de
perfil. Neste trabalho, o banco de dados FERET foi utilizado para testar o método de
reconhecimento de género. Para efeito comparativo com a literatura, foram selecionadas
aleatoriamente 540 imagens frontais de individuos distintos. A Figura 16 mostra

algumas imagens do banco de faces utilizadas no trabalho.
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Figura 16. Amostras do banco FERET utilizadas no trabalho proposto
Fonte: banco de faces FERET (Phillips et al., 2000)

4.1.6 Incremental Learning for Visual Tracking Dataset

O banco de dados utilizado em Ross et al. (2007) foi criado para realizar testes
sobre um algoritmo de rastreamento de objetos. O banco de dados € composto por
quatro videos com objetos se movimentando. Para realizar os testes sobre 0 método de
rastreamento de faces proposto, foram utilizados dois videos deste banco contendo
individuos em movimentacdo. O primeiro € uma sequéncia gravada em um ambiente
interno onde um individuo se move de uma regido escura para uma regido com grande
iluminacéo, este video é denominado indoor sequence. O segundo video utilizado neste
trabalho, denominado outdoor sequence, possui um individuo que se move em um
ambiente externo proporcionando assim grandes mudancas de iluminacgdo e sombras nas

mudancas de pose. A Figura 17 ilustra os dois videos utilizados.

Figura 17. Amostra de quadros dos videos indoor sequence e outdoor sequence.
Fonte: Banco de dados Incremental Learning for Visual Tracking Dataset (Ross et al., 2007).
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4.1.7 Banco de Referéncia para Deteccdo de Mudangas (Change Detection
Benchmark Dataset 2012)

O banco de referéncia para deteccdo de mudancas em quadros "Dataset 2012"
(Goyette et al., 2012) contém 6 categorias de videos com 4 a 6 sequéncias de videos em
cada categoria. Os videos vém acompanhados de subdiretorios com todos os quadros do
video e com o gabarito de movimentacdo para cada quadro. O gabarito de
movimentacdo contém alguns tipos de marcacles, para regides estaticas, o valor é 0,
para regibes com ocorréncia de sombras, o valor é 50, para regifes fora da regido de
interesse, o valor é 85 e para regies com movimentacdo, o valor é 255. A Figura 18

demonstra um quadro e seu respectivo gabarito.
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Figura 18. Amostra do banco Dataset 2012 (Goyette et al., 2012) que mostra a imagem de um quadro e
seu respectivo gabarito de movimentacéo.
Fonte: banco Dataset 2012 (Goyette et al.,2012)

Para este trabalho, os testes foram realizados sobre apenas uma categoria de
videos do banco contendo 4 videos de amostra denominada baseline. Esta categoria foi
escolhida, pois 0s videos que ela contém possuem caracteristicas que se adéquam aos

propdsitos dos métodos desenvolvidos.

4.2 Método de Deteccéo e Analise de Movimentacao

Para extrair informagdes sobre movimentacdo de uma cena, 0 método
desenvolvido foi a subtracdo de background, que é implementado através da utilizacédo
de um modelo de plano de fundo, sendo efetuada assim a diferenca espacial entre este
modelo do ambiente e a imagem do quadro atual. Esta abordagem foi escolhida, pois

geralmente cameras de vigilancia estdo em uma posicdo estatica, permitindo que o
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fundo seja sempre bem definido. A diferenca resultante da subtracdo de background é

obtida através da aplicacdo da Equagdo 12 (Haupt, 2002).

Al = | f(X, Y, t) - f(X, Y)l (12)

Uma caracteristica peculiar do método implementado é que ele tenta evitar a
falsa deteccdo de movimento através da atualizacdo do background, caso isto ndo fosse
feito e o fundo fosse tomado como estdtico, sempre que houvesse uma variacdo
permanente do cenario, esta sempre seria detectada como movimentacdo. Portanto, o
método atualiza o background sempre que ndo for detectado movimento de um quadro
para 0 outro. Para efetuar a atualizacdo do background o método proposto avalia a
Equacdo 13 descrita abaixo:

f(x,y,t) , AL > 00 } (13)

fy) = { f(x,y) LAl =

Com o intuito de tornar a deteccdo ainda mais especifica, foram implementados
parametros para determinar o limiar de tamanho dos objetos a serem pesquisados, assim
como a cor predominante no objeto. Para encontrar objetos de um tamanho especifico,
os pixels do quadro atual que sofreram diferenciacdo em relacdo ao background passam
por um processo de deteccdo de blobs (blob detection), que consiste em agrupar estes
pixels em objetos e diferencia-los de outros conjuntos de pixels no quadro. A Figura 19

ilustra esse processo.
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(c) (d)

Figura 19. llustracdo da deteccdo de objetos em movimento.
(a) background, B (b) quadro atual, A (c) diferenca das imagens (A-B) (d) imagem ap06s filtragem de
objetos com tamanho minimo (12x12) (e) resultado final do método com o objeto encontrado indicado
por um retangulo vermelho

Outro parametro que identifica de forma mais especifica objetos na imagem, é a
escolha de cor predominante no objeto. Para isto, 0 método proposto apds detectar
objetos que se movimentaram e separa-los através do processo de blob detection,
utiliza-se do sistema de cor HSV para detectar qual a cor predominante naquele objeto.

Como os valores de cores RGB variam muito de acordo com as condi¢des de
iluminacdo, sombras, etc, 0 método transforma a imagem original para o sistema de
cores HSV e através dos canais h (hue), s (saturation) e v (value) extrai a informacéo de
qual cor esta presente em cada pixel do objeto, e atribui como cor predominante a que
esta representada em mais pixels.

A Figura 20 ilustra um quadro no video onde foi encontrado um objeto que se
movimentou e que possui caracteristicas desejadas como cor predominante, cor laranja,

por exemplo, largura minima de 70 pixels e altura minima de 70 pixels.
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Figura 20. llustracdo de um quadro que possui objeto com caracteristicas procuradas
(objeto marcado em verde) e os em vermelho sdo objetos encontrados, porém que nao satisfazem as
caracteristicas desejadas.

Além de poder escolher encontrar objetos com caracteristicas especificas, o
método proposto também possibilita gerar um grafico sobre a movimentagdo do video,
que pode ser sobre todos os objetos em cena ou apenas 0S que possuem as
caracteristicas especificadas. Dessa maneira, € possivel obter certas informacdes, como
0 quadro onde houve maior quantidade de movimento. A quantidade de movimento é
medida como a quantidade de pixels que sofreram alteracdo quando comparado o
quadro atual com o background e pode ser expressa na Equacao 14.

’

Q=" (14)

em que p é a quantidade de pixels alterados e p é a quantidade total de pixels da
imagem.

Esta caracteristica € muito importante, pois possibilita ao examinador
concentrar-se apenas em momentos do video em que o grafico mostre que houve
movimentacdo, ou movimentacdo acima de um determinado limiar. Uma ilustracdo de
um grafico gerado e do quadro com maior movimentacdo pode ser visualizada na Figura
21.
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Figura 21. llustracdo do quadro com maior movimentacdo e do grafico de movimentagdo. Em
vermelho estdo destacadas as areas que sofreram alteragdo em relagdo ao background.

Os videos utilizados para avaliar este método foram videos de cémeras de
vigilancia extraidos do site de dominio publico youtube, videos do banco de referéncia
para deteccdo de mudancas em quadros (Change Detection Benchmark Dataset)
(Goyette et al., 2012), assim como videos das cameras de vigilancia cedidos pela
empresa Vsoft Tecnologia Ltda.

Para efeito comparativo com outros métodos presentes na literatura, foram
calculados valores especificados nas equacdes 3 a 9, descritas na se¢do 2.6, que medem
a sensibilidade, a especificidade, a taxa de falsos positivos, a taxa de falsos negativos, a
porcentagem de classificacOes erradas, a precisdo e a medida-F do método proposto
sobre os videos do banco de referéncia para deteccdo de mudancas em quadros (Dataset
2012) (Goyette et al., 2012). Para calcular essas métricas foi necessario comparar cada
pixel do quadro do gabarito de movimentacao apresentado no banco de dados com os
pixels do quadro de movimentacao resultante do método proposto. A Figura 22 compara

visualmente o gabarito de um determinado quadro com o resultado do método proposto.

Figura 22. Comparagao entre movimentacao gerada pelo método proposto e gabarito de movimentagdo
do banco de dados (2012 Dataset) (Goyette et al., 2012).
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4.3 Extracdo de Caracteristicas a Partir de uma Face

Com 0 objetivo de extrair caracteristicas peculiares a seres humanos, alguns
métodos foram desenvolvidos como: deteccdo de faces, reconhecimento da cor
predominante no vestuario de um individuo, reconhecimento de género, rastreamento e
reconhecimento de faces.

Para desenvolver os métodos e realizar os testes foi necessaria a utilizacdo de
alguns bancos de faces existentes na literatura. Os bancos de faces escolhidos para os
testes de reconhecimento de faces foram o Yale A (Georghiades et al., 2001), Extended
Yale B (Georghiades et al., 2001), o GTAV (Tarrés e Rama) e o banco de faces
VSOFT-Faces (Marinho, 2012). Para o reconhecimento de género foi utilizado o banco
de faces FERET (Phillips et al., 2000).

Como todos os métodos propostos, que serdo descritos a seguir, dependem da
localizacdo de uma face na imagem, inicialmente foi utilizado o algoritmo de detecgdo
de faces de Viola e Jones (2001), que utiliza conceitos de reconhecimento de padrdes e
Adaboost, j& mplementados na biblioteca multiplataforma OpenCv (Zelinsky, 2008).
Alguns testes foram realizados para determinar o melhor conjunto de parametros para

deteccdo de faces, como fator de escala e tamanho das faces.

4.3.1 Reconhecimento da Cor Predominante no Vestuario de um Individuo

A informacdo de cor predominante no vestuario de um individuo pode ser
utilizada em diversas aplicacGes, como controle de acesso e robética, ou em apoio para
otimizar outros métodos. Na analise de cenas forenses, encontrar esta cor pode ser
importante, por exemplo, para casos onde 0 examinador deseja procurar um suspeito
que de acordo com testemunhas, ou outras informacdes, estava com certo padrao de cor
em sua vestimenta.

Para encontrar a cor predominante no vestuario de um individuo, o método
proposto utiliza a informacdo de localizacdo de faces para pressupor a localizacdo do
vestuario. Para encontrar a regido onde supostamente existe informacao de vestimenta,
0 método pressupBe que os individuos estdo em uma pose de pé, portanto, ao ter a
informacao da localizacdo da face, 0 método procura por uma regido abaixo desta que,
proporcionalmente ao seu tamanho, possa representar a vestimenta do individuo. Ao
encontrar essa regiao, o método converte cada pixel para componentes de cor segundo o
padrdo HSV.
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Esta conversdo é importante, pois é invariante a alta intensidade na luz branca,
luz ambiente e orientagdes de superficie relativas a fonte de luz, portanto, pode formar
uma boa escolha para métodos de detecgéo de cor.

Ao término da conversdo, o0 metodo realiza uma varredura na regido verificando
qual a cor predominante na vestimenta do individuo de respectiva face anteriormente
encontrada. Para determinar qual cor no sistema HSV o pixel representa, uma tabela de
cores foi previamente construida contendo informacGes do cone HSV, inicialmente
compara-se o valor do hue (H), que varia de 0° a 180° no método proposto, para
descobrir qual a tonalidade dominante da cor, e em seguida verifica-se a saturagao, grau
de pureza, e por fim o brilho. Caso o brilho seja menor que 40, a cor é considerada a cor
preta, caso o brilho seja maior que 190 e a saturagdo menor que 27 a considerada a cor
branca e caso o brilho seja maior que 185 e a saturagcdo maior que 53 é considerada a
cor cinza . A Tabela construida e utilizada no método proposto pode ser visualizada

abaixo:

Tabela 1. Tabela construida para atribuicdo de cor no método de reconhecimento de cor predominante no
vestuario de um individuo.

Cor Hue (H)
Vermelho h <14
Laranja 14< h<25
Amarelo 25<h<34
Verde 34<h<73
Agua 73<h<102
Azul 102<h<127
Roxo 127<h<149
Rosa 149< h<175
Vermelho h> 175

Para realizar os testes, foram utilizados os quadros de videos gravados em uma
empresa local, assim como utilizados videos encontrados em bancos na literatura como
o Incremental Learning for Visual Tracking (Ross et al., 2007), extraindo-se as imagens
onde pelo menos uma face estava presente. Para calcular a taxa de acerto do método
proposto, a cor predominante no vestuario de cada individuo presente nos videos foi
marcada manualmente. Em seguida, a cada atribuicdo do método proposto, a cor

predominante contida no arquivo de gabarito € comparada com a cor que o método
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atribuiu ao individuo, caso sejam iguais, é considerado um acerto, caso contrario, é

considerado um erro. A taxa de acerto pode ser expressa pela Equagéo 15:

atribu i¢des corretas

taxa de acerto = (15)

total de atribui ¢des

A Figura 23 ilustra 0 método proposto.
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Figura 23. llustracdo do reconhecimento de cor predominante no vestuario

4.3.2 Reconhecimento de Faces e de Género

Os métodos de reconhecimento de faces e de género foram desenvolvidos
seguindo raciocinio semelhante. Para reconhecer o género de uma face, a etapa de
deteccdo de faces foi aplicada nas imagens do banco de faces FERET (Phillips et al.,
2000), com o objetivo de retirar dados desnecessarios para etapas posteriores. De forma
semelhante, para realizar o reconhecimento de faces, a etapa de deteccdo de faces foi
aplicada nas imagens do banco de faces YALE A (Georghiades et al., 2001), YALE B
(Georghiades et al., 2001) e 0 GTAV (Tarrés e Rama). Estes bancos foram escolhidos
por serem utilizados na literatura. Foi aplicada a etapa de deteccdo de faces ainda sobre
0 banco de dados VSOFT-Faces (Marinho, 2012) e nos videos criados com individuos
presentes neste mesmo banco.

Em seguida, algumas técnicas de normalizacdo foram aplicadas com o intuito de

melhorar as condi¢cdes das faces extraidas dos bancos. Primeiramente, foi aplicada a

47



normalizagdo de escala e rotagdo, também chamada de normalizagdo geométrica, que
visa retirar possiveis variagdes de posicdo, rotacdo e escala entre as faces. Para realizar a
etapa de normalizacdo geométrica, o algoritmo desenvolvido utiliza-se dos pontos
detectados pelo ASM. Ao detectar os pontos da face, extrai-se a coordenada do olho
esquerdo e a coordenada do olho direito, analisa-se o angulo de rotacdo e a distancia
entre eles.

Para normalizar as imagens quanto a rotacdo, a imagem é rotacionada até que o
angulo entre os pontos dos olhos fique com valor zero. Para normalizar quanto a escala,
inicalmente um fator de redimensionamento f é calculado, este fator pode ser

expressado na Equacéo 16.
dp

f=7 (6)

em que d, € a distancia padrdo escolhida previamente e d é a distancia entre os
olhos encontrados pelo ASM. Apds encontrar este fator de escala, a imagem ¢é
redimensionada para que a distancia dos olhos, encontrados pelo ASM, fique igual a
distancia dos olhos previamente encontrada.

A Figura 24 apresenta o fluxo e o resultado da normalizacdo geométrica

desenvolvida.

(a) (b)

Figura 24. llustracdo do angulo e da distancia entre os olhos. (a) Imagem original (b) Imagem
normalizada geometricamente

Apos a etapa de normalizagdo geométrica, alguns métodos de normalizacéo
fotomeétrica foram testados com o intuito de retirar sombras e variagdes de contraste ou

de brilho. Os métodos de normalizacdo utilizados foram Equalizacdo de Histograma,
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Transformagdo N&o-Linear (Log) e o LogAbout (Liu et al., 2002). A Figura 25 ilustra o

efeito de cada um destes métodos, respectivamente.

Figura 25. a) Imagem original Métodos de normalizacdo fotométrica: b) Equalizacdo de histograma
¢) Log d) LogAbout

Apobs as etapas de normalizacdo, primeiramente uma etapa para extracdo de
caracteristicas da face é proposta e posteriormente uma classificacdo destas utilizando
arquivos rotulados anteriormente. Para extracdo foi utilizado o LBP que extrai as
caracteristicas locais da textura da imagem de face. Nesse trabalho foram utilizado os
Histogramas de Padrfes Locais Binarios (Local Binary Pattern Histograms , LPBH),
que divide a imagem em blocos, gera o histograma de LBP de cada bloco, e
posteriormente, concatena 0s histogramas locais gerando assim o vetor de
caracteristicas. O vetor de caracteristicas é entdo entendido como uma colecdo de
histogramas de LBP (Figura 26) .

Inicialmente, os parametros utilizados para 0 LBPpr foram de 8 pontos
igualmente espacados e com distancia 1 do centro, visando realizar testes com a

proximidade do LBP padrdo que utiliza uma mascara 3 x 3.

-~ Histograma Concatenado

Histograma local de cada bloco

Figura 26. Histogramas de Padrao Binério Local.

Para a etapa de classificagdo, 0s vetores de caracteristicas gerados foram
comparados tanto na abordagem 1-1 (um para um), que compara um dado histograma

com todos os outros pré-rotulados, como também na abordagem 1-n (um para n), onde é
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utilizado o conceito de validagdo cruzada, onde divide-se o banco de imagens em
grupos, e para cada rodada um grupo é escolhido para treinamento e 0s outros grupos
sdo escolhidos para serem as imagens de testes. A validacdo cruzada acabara quando
cada grupo tiver sido escolhido o de treinamento uma vez.

Para classificar os vetores de caracteristicas, a etapa de classificacdo computa
um score para cada par de vetores através da métrica de medida de similaridade. No
método proposto, a métrica utilizada foi a correlacdo que pode ser medida pela Equagéo
17.

Yi(Hy ()= Hy)(H; ()— Hy)

d(H,,H,) = _ )
(Hy, Hy ) VEi(H; (- B2 2i(Hy ()— Ho)?

(17

em que, H; € o primeiro histograma a ser comparado, H é o segundo histograma a ser
— 1 . , . .
comparado e H, = - Y. H,(j) onde N € o nimero total de valores do histograma.

Ao término da atribuicdo dos scores da rodada, para cada vetor de caracteristica
de entrada, serd atribuido como seu género, o género do vetor onde o grau de
similaridade foi maior, ou seja, a distancia entre os histogramas de LBP foi menor. De
modo semelhante, no reconhecimento de faces, o vetor de entrada sera atribuido ao
vetor de treinamento que apresentou maior similaridade com ele. Para calcular a taxa de
acerto foi utilizada a Equacéo 15.

A Figura 27 ilustra o respectivo fluxo do método desenvolvido no reconhecimento

de faces e de género.
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Figura 27. Fluxo para o reconhecimento de faces e género

4.3.3 Rastreamento de Faces

Alguns métodos para rastreamento de faces através da reidentificacdo de pessoas
utilizam-se de abordagens holisticas, como a Analise de Componentes Principais (PCA)
, que possuem a caracteristica de ndo manter a escalabilidade para galerias de imagens
faciais contendo muitos individuos. Para cada novo individuo, todos os modelos
precisam ser reconstruidos devido a estimativa da capacidade de discriminacdo de cada
descritor. Tendo em vista que para rastrear faces, € necessaria a atualizacdo constante
das faces conhecidas, portanto, 0 método para reidentificacdo de faces foi desenvolvido
utilizando-se a posicdo espacial da face e a textura de cada face encontrada (extraida
pelo descritor LBP).

Para desenvolver o método para rastreamento de faces, inicialmente, para cada
quadro de video, foi realizado a deteccdo de faces. Ao encontrar uma face, aplicam-se
as normalizacdes fotométrica e geométrica. O rastreamento proposto é aplicado somente
as faces frontais.

Em seguida, o algoritmo compara esta face com as faces encontradas nos
quadros anteriores. Esta comparacdo é feita inicialmente, comparando a posi¢do
espacial das faces do quadro anterior com a posi¢do da face do quadro atual. Se a face
estiver posicionada em uma distancia menor que um limiar determinado, estas faces sdo
consideradas do mesmo individuo, caso esteja em uma distancia maior que o limiar, €

considerada como uma nova face. Dado que a face seja considerada nova, pela etapa de
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verificagdo de posicdo, 0 método entdo verificara se a face pertence ao banco de dados
de faces conhecidas, caso ela pertenca, é atribuido o identificador, caso contrério, o
metodo adiciona esta face ao banco de dados de faces conhecidas, atribuindo a ela um
novo identificador.

Para realizar a consulta ao banco de faces conhecidas, 0 método proposto utiliza-
se do método de reconhecimento de faces anteriormente citado, ou seja, a cada nova
face que necessite consultar o banco, é gerado um histograma LBP da imagem, e em
seguida, procura-se no banco por um histograma similar.

Os testes foram realizados sobre videos do sistema de cameras de vigilancia da
empresa Vsoft Tecnologia Ltda, gravados no ambiente interno da mesma empresa e
também sobre videos do banco de dados Incremental Learning for Visual Tracking
Dataset (Ross el at., 2007).

4.4 Sumarizacdo de Cenas Através dos Métodos Propostos

Através dos métodos desenvolvidos uma sumarizacdo pbde ser proposta, onde
para cada método proposto, um conjunto de parametros pode ser utilizado para extrair
da cena apenas informacdes relevantes. A sumarizacdo realizada neste trabalho, ao
processar uma cena, possibilita que o usuario realize uma analise em tempo real ou
processe toda a cena sumarizando-a e armazenando os dados para posterior analise. A
Figura 28 ilustra uma visdo geral da abordagem proposta.

CENAFORENSE

CONJUNTO DE CARACTERISTICAS EXTRAIDAS

Figura 28. Visdo geral da abordagem proposta

Quanto a deteccdo de movimentagdo, o sistema permite que o usuario escolha
um conjunto de critérios de busca como tamanho dos objetos, cor predominante nos
objetos e grau de movimentacdo que ocorreu na cena. Ao encontrar objetos com o0s
pardmetros desejados, o sistema permite a gravacdo dos quadros em um novo video,
diminuindo o escopo do video original e facilitando uma posterior analise, assim como

0 armazenamento do quadro que obteve maior movimentagdo. A ferramenta de
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sumarizacdo desenvolvida ainda permite a geracdo de um grafico que relaciona a
intensidade de movimentacao na cena ao tempo de video.

Em relacdo a extracdo de caracteristicas a partir de uma face, a sumarizagdo
desenvolvida propde para o conjunto de critérios de busca alguns parametros para
extrair apenas informagdes que sdo relevantes para o examinador. Estes critérios de
busca séo: tamanho das faces, cor predominante no vestuario de um individuo, género e
identidade da face a ser reconhecida. Apos a escolha dos parametros, o sistema permite
que ao encontrar na cena quadros que possuam as caracteristicas desejadas, estes sejam
armazenados para uma analise posterior.

Ao término de cada sumarizacdo, a ferramenta desenvolvida pode ter como
resultado um relatério contendo todas as informacgdes que foram extraidas da cena. Este
relatorio pode ser util para facilitar o armazenamento de informagdes assim como para
visualizar e documentar os resultados da analise, podendo auxiliar na interpretagdo dos

resultados e na sua argumentacao.

A medida que cada método proposto seja aperfeicoado, a ferramenta conseguira
cada vez mais sumarizar e armazenar uma maior quantidade de dados, resumindo assim

0 escopo de observacdo e podendo gerar analises mais rapidas.

A escolha dos critérios de busca é realizada atraves de uma interface grafica que
pode ser analisada através na Figura 29 que mostra uma captura da tela do sistema

desenvolvido.

Configuragdes:
Movimento:
Atura minima dos objetos: [10

Analisar

Movimento(%): |0.10

Extrago de Caracteristicas das Faces:
Atura minima das faces: |20 Procurar Face:
No face

Figura 29. Captura de tela do sistema desenvolvido

Os testes de sumarizacdo foram realizados extraindo caracteristicas dos métodos

propostos a partir dos videos do sistema de vigilancia da empresa Vsoft Tecnologia
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Ltda., videos gravados no ambiente interno da mesma empresa, videos de cameras de
vigilancia extraidos do youtube, videos do banco de dados Incremental Learning for
Visual Tracking Dataset (Ross el at., 2007) e videos do banco de referéncia para

deteccdo de mudangas em quadros (Goyette et al., 2012).
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5. Resultados e Discussao

Foram realizados alguns testes de acordo com o objetivo de cada método
proposto. Esta secdo descreve os resultados obtidos por estes.

5.1 Deteccdo e Analise de Movimentagdo

Para realizar os testes de detec¢do e analise de movimentacao foram utilizados
diversos videos com o intuito de observar o comportamento do método, porém para
efeito comparativo com métodos existentes na literatura, métricas foram geradas a partir
de testes com o banco de referéncia para deteccdo de mudangas em quadros (Goyette et
al., 2012). Foram utilizados todos os videos da categoria baseline presente no banco de
dados. Para cada video, foram encontrados os valores de verdadeiros positivos (TP),
verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).

Apos calcular os valores mencionados acima, foram calculadas as métricas
utilizadas para efeito comparativo com outros métodos.  Por intermédio das métricas
geradas, observou-se que os resultados obtidos pelo método proposto estdo compativeis
com outros métodos modernos (Yoshinaga et al., 2013)(Strauss et al., 2012) que foram
avaliados com o mesmo banco de dados e seus resultados podem ser observados em

Goyette et al. (2012). Os resultados podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados das métricas para categoria baseline do banco de dados Change Detection
Benchmark Dataset (2012 Dataset) (Goyette et al., 2012)

Métricas Método Proposto Yoshinaga et al. Strauss et al.
(2013) (2012)

Re 0.6303 0.7551 0.7044
Esp 0.9932 0.9940 0.9923
FPR 0.0068 0.0060 0.0077
FNR 0.3697 0.2449 0.2956
PWC 2.3570 1.9154 2.2142
Prec 0.8001 0.7833 0.7009

F-Measure 0.7029 0.7554 0.6616
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Um fato que pode ser observado na Tabela 2, é que as taxas de FNR e Re
apresentam-se como uma deficiéncia do método proposto. O valor de falsos negativos
influencia bastante nestas taxas, estes sdo encontrados quando o método ndo atribui
movimento a uma area que houve movimentacdo. Outro fato observado é que algumas
imagens apresentaram ruidos que foram contabilizados como falsos positivos e que
podem ter influenciado nas taxas. A Figura 30 apresenta um quadro onde existe a
presenca de ruido e de falsos negativos em uma area que houve movimentagdo segundo

0 gabarito.

Figura 30. Quadro original, quadro processado pelo método e que possui ruidos e presenca de
falsos positivos e quadro de gabarito, respectivamente.

5.2 Extracdo de Caracteristicas a partir da face

Quanto aos métodos que extraem informacéo a partir da face, foi necessario
utilizar uma etapa inicial que foi utilizar o detector de faces Viola e Jones (2001) nos
bancos de faces Yale A, Extended Yale B, VSOFT-Faces, FERET e GTAV.

5.2.1 Reconhecimento de cor predominante no vestuario de um individuo

A partir da extracdo da face na cena, 0 método de reconhecimento de cor
predominante no vestuario de um individuo foi testado em um conjunto de videos, onde
para cada face encontrada no video foi atribuido uma cor predominante ao vestuario.
Para cada video foi aplicado o rastreamento de faces, e para cada nova face detectada, a
atribuicdo de cor predominante no vestuario foi realizada. Ao término, as atribuicGes
foram analisadas e comparadas com a marcacdo realizada previamente da cor
predominante no vestuario de cada individuo. Esta atribuicdo prévia foi realizada

analisando os videos e armazenando a cor do vestuario em que cada individuo aparece.
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Apb6s comparar as atribuicbes com as marcagdes, seguindo a Equacdo 15, o

metodo proposto obteve taxa de 81% de acerto. A Tabela 3 mostra os resultados

obtidos.
Tabela 3. Reconhecimento de cor predominante no vestuario
Numero de individuos Taxa de acerto
Video Numero de quadros
encontrados (%0)

video Interno01 1604 13 93,00%

video Interno02 4542 21 84,00%
Outdoor sequence 569 6 50, 00%
(Ross et al. 2007)

Indoor sequence 770 2 100,00%

(Ross et al. 2007)

Ao analisar o sistema proposto, algumas limitagdes puderam ser observadas em

imagens com variagdes de iluminagdo no ambiente, onde o valor de saturacgéo e brilho

ocasionaram atribuicdes em que a pureza da cor ndo foi encontrada, e em camisas

contendo alteracfes de cor como, listras horizontais ou com estampas. Algumas destas

atribuigdes incorretas podem ser visualizadas na Figura 30.

Qual é a boa

de hoje?

Figura 31. Imagens normalizadas geometricamente pelos pontos extraidos do ASM
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5.2.2 Reconhecimento de género

Para avaliar o método de classificagdo de género, foi realizado um estudo para
analisar o desempenho do LBP, assim como o efeito das normalizacdes geométricas e
fotométricas propostas. Para o teste de classificacdo de género, foram retiradas 540
imagens frontais de faces do banco de dados FERET (Phillips et al., 2000), sendo 270
mulheres distintas e 270 homens distintos.

Para avaliar a classificacdo de género, os testes foram realizados através da
técnica de validagdo cruzada. Inicialmente, nos testes de validacdo cruzada foram
realizados testes com duas rodadas, onde cada rodada teve como treinamento um
conjunto de 135 homens distintos e 135 mulheres distintas e o restante das imagens foi
utilizado para os testes de classificagéo, e também com cinco rodadas, onde cada rodada
teve como treinamento um conjunto de 54 homens distintos e 54 mulheres distintas, € o
restante para os testes. Ao término de todas as rodadas a taxa de acerto média é
calculada somando as taxas de acerto de cada rodada e dividindo pela quantidade de
rodadas. A taxa de acerto de cada rodada pode ser medida através da Equacgéo 15.

Para imagens onde a normalizacdo geométrica ndo foi aplicada, para utilizar a
comparagdo proposta, as imagens precisaram ser redimensionadas para possuirem o
mesmo tamanho. Entretanto, esta transformacéo pode afetar os dados presentes na face.

Os testes foram realizados aplicando as diferentes técnicas de normalizagdo, com
o0 intuito de discutir o efeito destas sobre os métodos propostos. Quanto a classificacdo
de género, 0 método obteve uma taxa de acerto maxima de 86,66% no grupo de
imagens onde foi realizada a normalizacdo de iluminacao através da transformacéo nao-

linear (Log). A Tabela 4 demonstra as taxas de acerto do método proposto.

Tabela 4. Taxas de acerto para 0 método de classificagdo de género

Deteccdo | Normalizagdo | Normalizagéo 2 5

de Faces | Geométrica | Fotométrica | rodadas | rodadas
Né&o Néo Néo 60,18% | 63,51%
Sim Néo Néo 67,31% | 73,14%
Sim Nao Histograma 68, 19% | 73,70%
Sim Néo Log 70,83% | 77,03%
Sim Nao LogAbout 64,86% | 66,48%
Sim Sim Néo 67,17% | 71,66%
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Sim Sim Histograma 67,87% | 73,14%
Sim Sim Log 69,95% | 75,00%
Sim Sim LogAbout 64,62% | 65,03%

Ao analisar a Tabela 4, percebe-se que a normalizagcdo geométrica influenciou
de forma negativa no reconhecimento de género. Isto pode ser explicado por que em
alguns casos, o algoritmo ASM detectou de forma errada os olhos, influenciando assim
a normalizacdo geométrica. Para analisar o efeito correto da normalizacdo geométrica,
0s pontos dos olhos foram marcados manualmente, substituindo os pontos encontrados
pelo ASM e gerando uma nova normalizacdo geométrica. A Tabela 5 mostra um
comparativo dos resultados obtidos com esta nova normalizagdo e com a normalizagédo

gerada através dos pontos encontrados pelo ASM.

Tabela 5. Comparagdo entre as taxas de acerto para o método de classificacdo de género com

normalizacdo geométrica por marcacdo manual e normalizacdo geométrica por pontos do ASM.

Deteccdo | Normalizacdo | Normalizagcdo 2 5

de Faces | Fotométrica | Geométrica | rodadas | rodadas
Sim Né&o ASM 67,17% | 71,66%
Sim Nao Manual 66,38% | 72,59%
Sim Histograma ASM 67,87% | 73,14%
Sim Histograma Manual 66,34% | 73,88%
Sim LogAbout ASM 64,62% | 65,03%
Sim LogAbout Manual 66,15% | 67,77%
Sim Log ASM 69,95% | 75,00%
Sim Log Manual 68, 70% | 75,92%

A Tabela 4 demonstra que a marcacdo manual e posteriormente uma
normalizacdo geométrica com 0s pontos marcados corretamente contribui para o

aumento da taxa de acerto da classificacdo de género.
Ao analisar as tabelas anteriores, percebe-se que ao aumentar o nimero de

imagens no conjunto de treinamento, 0 método piorou em relacdo ao treinamento feito

com menos image ns.
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Posteriormente, para aumentar o conjunto de imagens pré-rotuladas, um novo
teste foi realizado onde cada imagem de entrada foi comparada com todas as outras. Os
resultados obtidos podem ser analisados na Tabela 6.

Tabela 6. Taxas de acerto para o0 método de classificagdo de género um-para-um com normalizagao

geométrica por marcagdo manual e com comparacéo entre todas as imagens.

Deteccdo | Normalizacdo | Normalizagcdo

de Faces | Fotométrica | Geométrica Acertos(%)
Né&o Né&o Né&o 79,44%
Sim Né&o Né&o 85,74%
Sim Histograma Néo 85,74%
Sim Log Néo 85,92%
Sim LogAbout Né&o 77,59%
Sim Nao Sim 86,48%
Sim Histograma Sim 85,00%
Sim Log Sim 86,66%
Sim LogAbout Sim 79,07%

Os resultados obtidos sdo comparaveis com os obtidos em trabalhos descritos na
literatura, como Fahim (2007), que obteve uma taxa de acerto proxima a 90% utilizando
PCA, ICA e SVM em um conjunto de 100 imagens. Ylioinas et al. (2011) que
utilizaram varia¢Ges do LBP somadas a informacdes de contraste obteve taxa de acerto
de 91,53% no banco de dados FERET e Jain et al. (2005) que conseguiu alcancar uma
taxa de acerto de 95,67% utilizando ICA e SVM para um conjunto de 500 imagens do
banco FERET.

5.2.3 Reconhecimento de faces

Quanto ao reconhecimento de faces, os testes foram realizados sobre 0s bancos
de faces Yale A (Georghiades et al., 2001), Yale B(Georghiades et al., 2001), GTAV
(Tarrés e Rama) e VSOFT-Faces (Marinho,2012).

Os testes foram realizados sobre conjuntos de individuos visando reconhecer
apenas 0s que ja sdo conhecidos previamente pelo classificador e utilizando os conceitos
de validacdo cruzada e de verificacdo (um-para-um).

Para cada banco, apds a etapa de deteccdo de faces, foram aplicadas técnicas de

normalizacdo geométrica e fotométrica com o intuito de analisar o impacto destas no
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reconhecimento. Inicialmente, para encontrar a posicdo dos olhos requeridos pela
normalizagdo geomeétrica foi utilizado o algoritmo ASM.

Testes utilizando a abordagem um-para-um, que avalia o desempenho do método
em relacdo a verificagdo, foram realizados. Variando o limiar escolhido previamente,
pode-se gerar um grafico que mostra as curvas que representam a Taxa de Falsa
Rejeicdo (FRR), a Taxa de Falsa Aceitagdo (FAR) e o ponto de encontro destas curvas,
Taxa de Erro Igual (EER). Os EER's resultantes dos testes sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. EER para reconhecimento facial (1x1) com detec¢do utilizando pontos do ASM

Detecgdo de | Normalizacdo | Normalizacéo
Faces Fotométrica | Geométrica CTAV| VSOFT | YALEA | YALES

Néo Néo Néo 28% 17% 26% 8%
Néo Log Néo 30,9% | 16,1% 30% 12%
Néo LogAbout N&o 27% 30% 35% 19%
Né&o Histograma Né&o 31% 32% 33,5% 9,0%
Sim Nao Sim 32% | 42,5% | 36,5% 34%
Sim Log Sim 32% 41,3% | 36,4% 33,5%
Sim LogAbout Sim 30% 39,3% | 36,7% 32,4%
Sim Histograma Sim 34% 40% 37,5% 32,7%

Diante dos resultados apresentados na Tabela 7, percebe-se que o método

proposto possui uma taxa elevada para o valor de EER e que quando utilizou-se a etapa

de normalizacdo geométrica 0 método piorou a taxa de acerto quando comparada com o

ndo uso da etapa de normalizacdo geométrica.

Apos os testes um-para-um, foram realizados os testes utilizando o conceito de

validacdo cruzada e a Tabela 8 mostra os resultados obtidos quando apenas uma

imagem € utilizada para testes e o restante para treinamento. Para calcular a taxa de

acerto do método de reconhecimento de faces foi utilizada a Equacao 15.

Tabela 8. Taxa de acerto do reconhecimento facial com apenas uma imagem de teste por individuo

Deteccéo de Normalizagdo | Normalizagéo
o o GTAV | VSOFT | YALEA | YALEB
Faces Fotometrica Geometrica
Néo Nao Néao 83,1% | 100% 96,7% 99,6%
Néo Log Néao 90,7% | 94,9% | 81,1% 100%
Néao LogAbout Néao 89,5% | 93,6% | 76,6% 100%
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Néo Histograma Néo 89,5% | 100% 76,6% 100%
Sim Néo Sim 66,8% | 70,5% 81,1% 83,3%
Sim Log Sim 66,8% | 70,5% 82,5% 84,6%
Sim LogAbout Sim 78,5% | 75,6% 77,9% 85,4%
Sim Histograma Sim 65,1% | 69,2% 79,9% 83,7%

Analisando a Tabela 8 percebe-se que o método proposto obteve, em alguns
casos, taxas de acerto elevadas e que na maioria dos testes a normalizacdo geométrica
piorou a taxa de acerto alcangada.

Diante da preocupacdo de que métodos atuais devam ser eficientes tendo poucas
imagens no banco de dados de treinamento, foram realizados testes leave-one-out, onde
para cada rodada apenas uma imagem de cada individuo é utilizada no treinamento e o

restante das imagens € utilizado nos testes. Os resultados podem ser vistos na Tabela 9.

Tabela 9. Taxa de acerto do reconhecimento facial com apenas uma imagem de treinamento por

individuo

Deteccao Normalizacéo Normalizacéo

de Faces Fotométrica Geométrica GTAV | VSOFT | YALEA | YALEB
Né&o Né&o Né&o 53,3% 91% 70% 88,5%
Né&o Log Né&o 58,3% 76,4% 55,6% 88,9%
Néo LogAbout N&o 65,5% 75,1% 52,7% 83,3%
Nao Histograma Nao 60,2% 71,3% 53,4% 89,1%
Sim Néo Sim 32,9% 37,9% 42,8% 40,2%
Sim Log Sim 34,1% 39,5% 43,8% 40,6%
Sim LogAbout Sim 46,9% 44,6% 35,8% 45,3%
Sim Histograma Sim 33,3% 42 8% 43,3% 40%

Na Tabela 9 pode-se perceber que ao utilizar apenas uma imagem para o
treinamento o método ndo conseguiu reproduzir as taxas alcancadas com um conjunto
de treinamento maior, como observa-se na Tabela 8.

Ao detectar a face, a imagem é recortada retirando todo background. Um fato
que pode ser observado atraves das tabelas € que ao perder a informacdo do
background, o classificador proposto sofre uma queda significativa na taxa de acerto.
Portanto, para efetuar o recorte € necessario que uma boa normalizacdo geométrica seja

realizada para que as faces fiquem uniformes. Porém, ao observar as imagens
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normalizadas geometricamente, algumas apresentaram uma normalizagdo com
anormalidades como demonstra a Figura 32. Essas anormalidades nas faces
normalizadas podem ter afetado o reconhecimento piorando a taxa de acerto como
observado nas tabelas anteriores.

Figura 32. Imagens normalizadas geometricamente pelos pontos extraidos do ASM

Para avaliar de forma mais precisa 0 método de reconhecimento proposto e
retirar os erros ocasionados pela falha na deteccdo de olhos e posterior normalizagédo
geométrica, uma marcacdo de pontos nos olhos foi feita manualmente no banco YALE
A. Ap0s a marcacdo destes pontos, a etapa de normalizacdo geométrica foi refeita com
0s pontos dos olhos nas posicOes corretas em todas as faces. A Figura 33 mostra as

mesmas imagens da Figura 32 com a nova normalizacao.

Figura 33. Imagens normalizadas geometricamente pelos pontos extraidos manualmente

A Tabela 10 mostra os resultados obtidos apds a nova normalizacdo e compara-
0s com os resultados anteriores. Os testes realizados foram utilizando uma imagem para

testes e o restante para treinamento.
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Tabela 10. Reconhecimento facial com etapa de normalizagdo geométrica baseada em marcagdo manual

dos olhos
Normalizagéo Normalizagéo
Fotométrica Geométrica VALEA

Néo ASM 81,1%
Né&o Manual 96,1%

Log ASM 82,5%

Log Manual 98,0%
LogAbout ASM 77,9%
LogAbout Manual 92,2%
Histograma ASM 79,9%
Histograma Manual 96,7%

Pela Tabela 10, percebe-se que ao efetuar a normalizacdo geométrica atraves da

marcacdo manual dos olhos, 0 método proposto alcancou taxas de acerto superiores as

taxas alcancadas quando a normalizacdo geométrica foi realizada através do pontos dos

olhos encontrados pelo ASM. Testes com marca¢cdo manual serdo iniciados nos outros

bancos utilizados para o trabalho proposto.

Por fim, foi feito um teste onde as imagens do banco de dados VSOFT-Faces

(Marinho, 2012) foram utilizadas no treinamento e foram extraidas faces do video

interno gravado nas instalacdes da empresa para serem usadas no conjunto de testes. No

conjunto de faces frontais para testes, foram excluidas todas as faces que possuiam

tamanho inferior a 100 x 100 pixels, restando assim 681 faces para realizar o teste.

Para o reconhecimento em video, os resultados obtidos podem ser vistos na

Tabela 11.

Tabela 11. Taxa de acerto par reconhecimento facial em video

Normalizagéo Normalizagéo
) ) Taxa de Acerto (%)
Fotométrica Geométrica
Nao ASM 24,54546%
Log ASM 26,72956%
Nao Manual 61,82085%
Log Manual 59,32452%

A Tabela 11 apresenta uma taxa de acerto inferior as taxas encontradas no

reconhecimento de faces realizado nos bancos de imagens de faces utilizados na
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literatura, isto pode ser explicado pelo fato das imagens de faces retiradas dos videos
possuirem uma maior variacdo de pose e background e também efeito de blur devido ao
movimento dos individuos. Também observa-se que 0 ASM utilizado para encontrar o
ponto dos olhos ndo conseguiu obté-los de maneira correta, prejudicando a
normalizacdo geomeétrica e ocasionando uma taxa de acerto inferior a taxa alcancada

quando os olhos foram marcados manualmente.

5.2.4 Rastreamento de Faces

Para analisar o efeito do método proposto para rastreamento de faces, os testes
foram realizados sobre o banco de video gravado internamente, assim como no banco de
dados Incremental Learning for Visual Tracking (Ross et al., 2007). Apenas as faces
frontais s&o buscadas nos videos.

Inicialmente, um teste para mensurar a importancia do rastreamento de faces foi
realizado. Para cada video, a deteccdo de faces foi aplicada em cada quadro,
contabilizando a quantidade de faces que sdo encontradas. Posteriormente, o
rastreamento de faces é aplicado no video e através da reidentificacdo de faces, é
possivel identificar se a face presente no quadro que esta sendo analisado pertence a um
novo individuo ou se ela pertence a individuo que esteve presente em quadros
anteriores. A Tabela 12 demonstra a importancia do rastreamento para reunir

informacGes que sdo perdidas caso a analise seja realizada separadamente para cada

quadro.
Tabela 12. Rastreamento de faces x faces isoladas
Quantidade de )
) o Quantidade de
Quantidade de Individuos . o
Individuos Distintos
Video faces Marcados
Encontrados na
Encontradas Manualmente na
Cena
Cena
Video Interno 164 14 13
01
Video Interno 1572 13 21
02
Outdoor 315 1 1
sequence (Ross
et al. 2007)
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Indoor 407 1 3
sequence (Ross
et al. 2007)

Uma caracteristica dos videos utilizados é a existéncia de individuos utilizando
6culos e estes aparecem na cena em momentos distintos com e sem a presenca dos
6culos. O método proposto considerou, em algumas ocasides, estes individuos como
sendo distintos devido a presenca dos 6culos, e por este motivo aumentou a quantidade
de individuos encontrados na cena quando comparado com o numero real de individuos
presentes.

Outro teste foi realizado para analisar 0 método proposto. A cada face
encontrada, esta é comparada com as faces ja conhecidas até 0 momento em que ela foi
encontrada e caso ela seja considerada uma nova face, de acordo com o método
proposto, que utiliza informagdo espacial e o LBPH, é atribuido a ela um novo
identificador. Considerando que uma marcacdo prévia em cada face foi definida
manualmente, para cada atribuicdo, foi considerado acerto caso o método tenha
atribuido conforme o identificador, e erro, caso contrario. A Tabela 13 apresenta a taxa

de acerto alcancada nos teste de reidentificacdo de faces.

Tabela 13. Taxa de acertos para reidentificacdo de faces no rastreamento.

Video Faces Individuos Distintos | Taxa de Acertos(%o)
Encontradas na Cena
Video Interno 164 14 90,96%
01
Video Interno 1572 13 61,00%
02
Outdoor 315 1 88,88%
sequence (Ross
et al. 2007)
Indoor 407 1 59,00%
sequence (Ross
et al. 2007)

Ao analisar os resultados, percebe-se que grande parte dos erros deve-se a ldgica

de comparacdo do método, pois como, inicialmente, a comparagdo é feita utilizando-se
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apenas a posicdo espacial das faces do quadro anterior com as posi¢des da face do
quadro atual, caso a face seja considerada uma nova face por esta etapa e o
reconhecedor de faces considere que esta face ndo pertence ao banco de faces
conhecidas, um novo identificador é atribuido a face atual. Porém, ao atribuir este novo
identificador, todas as faces deste individuo que sejam reconhecidas posteriormente
apenas pela posicdo espacial, terdo o identificador distinto do que lhe foi atribuido
anteriormente. Este erro pode ser ilustrado na Figura 34.

.I:‘=1 'ld:1 .Ij:jl

frame_385

‘Id:: . : -Id::

Figura 34. llustragdo da falha no método de rastreamento
Fonte: Faces retiradas do banco de Learning for Visual Tracking Dataset (Ross et al., 2007).

frame_3%98

Para tornar o método robusto ao problema encontrado, pode-se realizar uma
fusdo da informacao da posicédo espacial com o resultado do classificador para todas as
faces.
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6. Consideragfes Finais e Trabalhos futuros

Tecnologias de andlise de cenas para interpretar conteddos e extrair
caracteristicas de maneira automatica estdo se tornando cada vez mais relevantes para o
cotidiano. Métodos computacionais que analisem e interpretem movimentagdes em
cenas e que consigam extrair informacdes da presenca de humanos ou até mesmo
reconhecer caracteristicas humanas sao particularmente Uteis em Varios cenarios.

O presente trabalho teve como objetivo geral pesquisar, desenvolver e avaliar
métodos computacionais que analisem dados relevantes de cenas, videos ou imagens,
extraiam caracteristicas das informacdes visuais com o intuito de auxiliar procedimentos
na Ciéncia Forense ou em levantamento de dados. Os métodos propostos foram
desenvolvidos e contribuiram para que ao longo do trabalho uma sumarizagdo pudesse
ser realizada nas cenas.

Durante os testes, algumas consideracdes quanto ao trabalho puderam ser feitas.
Quanto a deteccdo de movimentacdo, 0 método proposto mostrou-se eficiente e
comparavel com métodos existentes na literatura. Um artificio que pode melhorar as
taxas das métricas avaliadas neste trabalho € a aplicacdo de um pds-processamento para
auxiliar na segmentacdo dos objetos, como exemplo, apos a detec¢do de movimentagéo
do metodo. Estudos ja estdo sendo realizados aplicando-se métodos de dilatacdo e
erosdo nas imagens para que 0s objetos encontrados em um determinado quadro possam
ser melhor definidos. A Figura 35 demonstra como esta melhoria futura podera ajudar a
segmentacdo dos objetos no banco de referéncia para deteccdo de mudancas em quadros
(Goyette et al., 2012).

= ’
Quadro original

Método atual Método atual com Gabarito
melhoria proposta

Figura 35. Pds-processamento para segmentacéo de objetos em quadros de movimentacao

68



Analisando o reconhecedor de cor predominante no vestuario de um individuo,
percebe-se que 0 método possui limitacdo quanto as camisas listradas ou com estampas,
e também sofre influéncia da luminosidade do ambiente. Trabalhos futuros podem ser
iniciados para estudar a correcdo destas falhas, detectando mais de uma cor
predominante ou até mesmo com descri¢cdes mais precisas, como camisa com listras
verticais, assim como uma melhor segmentacdo para separar o vestuario, podendo assim
analisar uma regido maior para definir a cor predominante.

Para o reconhecimento de género e de faces, como trabalho futuro propde-se
testar outras variacdes do LBP que se enquadrem no reconhecimento de faces, testar a
variacdo de seus parametros (P,R) e testar novos métodos de comparacdo dos
histogramas do LBPH para comparar com o método de correlagdo que estd sendo
utilizado.

Algumas dificuldades foram encontradas e podem ser mencionadas como 0
problema na normalizacdo geométrica das faces. A normalizacdo geométrica depende
de pontos que possam fornecer a rotacdo da face e sua escala, para isto, o trabalho
propds utilizar os pontos dos olhos. Entretanto, ap0s testes com pontos marcados
manualmente, percebeu-se que 0 método utilizado para a deteccdo desses pontos, Active
Shape Models (ASM), mostrou falhas na deteccdo dos pontos caracteristicos da face que
influenciaram na normalizacdo, ocasionando erros. Para corrigir estes problemas, um
método para deteccdo de olhos ja esta sendo estudado e implementado. O método utiliza
alguns conceitos bastante utilizados na literatura (Lin e Yang, 2004) (Ito et al., 2012)
(Khairosfaizal e Nor'aini, 2009) e consiste, basicamente, em dois passos: Inicialmente,
a regido dos olhos é encontrada a partir da face utilizando conceitos de propor¢do. Ao
encontrar a regido dos olhos, um filtro de bordas é aplicado e, posteriormente, aplica-se

a "Transformada de Hough" para procurar por circulos na regido dos olhos (Figura 36).
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““
Figura 36. Transformada de Hough sobre regido dos olhos
Apo6s encontrar estes circulos, alguns filtros séo aplicados para validar o circulo
que representa a iris. Aplica-se uma transformacdo logaritmica na imagem para
normalizar a iluminacdo, em seguida uma expansdo de histograma é aplicada com o
intuito de realcar a iris dos olhos, posteriormente o filtro negativo é aplicado seguido de

uma limiarizacdo. ApOs estes processamentos, a imagem da regido do olho seguira

alguns padrbes como pode ser visto na Figura 37.

Figura 37. Padrdes encontrados apds aplicacdo de filtros de pré-processamento

Ap0s o processamento da imagem, caso a imagem se enquadre no padrdo que foi
encontrado para olhos abertos, cada circulo encontrado € analisado e entéo € atribuido
como iris aquele que esteja sobre uma regido predominantemente branca, caso ela
exista(Figura 38). Caso a regido do circulo ndo seja predominantemente branca, o

detector proposto considera que a iris ndo esta visivel.
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Figura 38. Exemplo onde o método encontra 3 circulos e verifica qual é mais predominantemente branco

Algumas melhorias ainda sdo necessarias para tratar imagens com algumas
caracteristicas como 6culos de grau e olhos parcialmente fechados. Apesar de nao estar
concluido, alguns testes ja foram aplicados para saber a evolucéo deste novo método em
relacdo a encontrar a posi¢do dos olhos. Como alguns bancos ja haviam sido marcados
manualmente com a posi¢éo dos olhos para cada face, foi feita uma comparacéo entre o
desvio padrdo da posicdo dos olhos encontrada pelo ASM e a posicdo dos olhos
encontrada pelo método em desenvolvimento. Os resultados podem ser analisados na
tabela abaixo.

Tabela 14. Tabela comparativa entre 0 ASM e 0 método proposto em desenvolvimento

Banco de Deteccdo de Desvio Padrao (em Erro Médio (em
Dados Olhos pixels) pixels)
Yale A ASM 511 7,26
Yale A Metodo em 4,29 5,00

desenvolvimento
Vsoft ASM 2,92 3,60
Vsoft Método em 2,07 1,86
desenvolvimento

Uma melhoria futura para o reconhecedor de género € variar o atual método de
comparacdo, o0 KNN (k-Nearest Neighbors), para aceitar mais de um vizinho, ou seja,
ndo observar apenas um vizinho mais proximo e sim varios. O método de
reconhecimento utilizado ndo gera um modelo para cada género, e sim compara o
LBPH da imagem de entrada com todos os outros LBPH ja conhecidos, e atribui o
género do LBPH mais parecido ao género da imagem de face de entrada. Portanto, ao
usar o KNN a vantagem sera que para atribuicdo de género serdo avaliados os k-vizinhos
mais proximos, podendo ser atribuido a face de entrada o género mais comum entre 0s k

vizinhos.
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Diante dos resultados expostos na secdo anterior, pode-se observar que as
técnicas de normalizagdo fotométrica utilizadas, em muitos casos contribuiram para o
melhoramento das taxas de acerto. Apesar disto, através dos testes realizados ndo foi
possivel determinar qual método de normalizagdo pode ser considerado superior para a
abordagem do problema proposto.

A partir do estudo desenvolvido neste trabalho, outro trabalho futuro que pode
ser desenvolvido é utilizar os métodos propostos em conjunto para que novas aplicacdes
possam surgir. Um exemplo de aplicacdo através da combinacdo dos métodos propostos
¢ armazenar a trajetéria de movimentacdo de um individuo em cenas com varias
cameras de vigilancia, ou utilizar informacao de género ou cor da camisa para melhorar
taxas de acerto na reidentificacdo de pessoas ou reconhecimento de faces.

Quanto a ferramenta desenvolvida, testes iniciais para medir o tempo de gerar 0s
gréficos de movimentacdo, assim como videos sumarizados, foram realizados obtendo
em média menos de 40% do tempo do video de entrada. A otimizacdo dos métodos €
fundamental para que testes mais robustos possam ser realizados, pois ainda é
especialmente complexo extrair simultaneamente muitas caracteristicas de um video
devido a grande quantidade de processamento envolvido. Portanto, utilizacdo de
algoritmos multi-tarefa, processamento em GPU, agrupamentos, entre outros recursos
computacionais disponiveis, podem ser necessarios para que a ferramenta se torne
viavel para o uso comercial. Ainda ha desafios significativos na sumarizacdo de videos
com condices de captura ndo controladas, em grande parte devido a variagdes de
iluminacéo, bem como oclusdes e fundos confusos.

A interpretacdo automatica destas cenas esta se tornando cada vez mais
necessaria, pois o grande volume de dados que é gerado torna o processo de analise
muito lento e muitas vezes humanamente impossivel. Os métodos e a sumarizacao
proposta neste trabalho podem auxiliar a analise de videos ou cenas concentrando o
examinador apenas nas areas de interesse facilitando assim sua interpretacdo e
argumentacao, o que pode ser util para que os resultados esperados sejam obtidos mais
rapidamente. A participacdo do examinador nas analises é fundamental, pois torna a
investigacdo um processo de analise hibrido, combinando as habilidades e o

conhecimento técnico do examinador com as capacidades do sistema automatizado.
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