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Resumo

Identificar pessoas é um problema relevante da drea de Deteccao de Objetos. Mais recen-
temente, surgiram técnicas para realizar essas deteccoes em tempo real, utilizando Redes
neurais e Aprendizado profundo. Essas técnicas tém como grande vantagem a rapidez e
a precisdo com que conseguem classificar seres humanos em uma cena, o que sao pro-
priedades indispensdveis em aplicacoes de monitoramento por video. Solucdes baseadas
em Aprendizado Profundo possuem uma ampla gama de aplicagoes. Desde que as Redes
Neurais comecaram a ser aplicadas com sucesso na area de Aprendizado Supervisionado,
abordagens que fazem seu uso estdo alcancando resultados a nivel de estado da arte na so-
lucao de problemas de classificacao(como reconhecimento de fala, sensoriamento remoto,
dentre outros). Essas tecnologias podem ser combinadas com outras técnicas para resol-
ver problemas geométricos do mundo real, como por exemplo monitorar a localizacao de
um usudrio usando 6culos de realidade virtual. Nesse trabalho, relatamos o processo de de-
senvolvimento de uma ferramenta que detecta pessoas e infere se elas estdo em uma area
demarcada ou nao. Esse programa visa possibilitar o monitoramento em tempo real de re-
gides customizadas pelo usudrio, podendo ser utilizado para diversas finalidades. O sistema
foi implementado na linguagem de programacdo Python que, além de fornecer praticidade,
também possui uma vasta usabilidade de bibliotecas, métodos e funcdes muito utilizadas
atualmente na area de Visao Computacional. Também utilizamos um modelo pré-treinado

da Yolov5 para detectar pessoas com mais confianga e rapidez.

Palavras-chave: Deteccdo de Objetos; Aplicacdo em Tempo Real; Linguagem Python.
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Abstract

The identification of people is a relevant problem in the area of Object Detection. More
recently, techniques have emerged to perform these detections in real time, using Neural
Networks and Deep Learning. These techniques have the great advantage of being able to
quickly and accurately classify persons in a scene, which are indispensable properties in
video monitoring applications. Deep Learning based solutions have a wide range of appli-
cations. Since Neural Networks began to be successfully applied in the area of Supervised
Learning, approaches that make use of them are achieving state-of-the-art results in solving
classification problems (such as speech recognition, remote sensing, among others). These
technologies can be combined with other techniques to solve real-world geometric prob-
lems, such as tracking a user’s location using virtual reality glasses. In this work, we report
the process of developing a tool that detects people and infers whether they are in a demar-
cated area or not. This program aims to enable real-time monitoring of regions customized
by the user, and can be used for various purposes. The system was implemented in the
Python programming language, which provide practicality and also has a vast usability of
libraries, methods and functions that are currently used in the area of Computer Vision. We

also use a pre-trained Yolov5 model to detect people more confidently and quickly.

Keywords: Object Detection; Real Time Application; Python language.
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Introducao

1.1 Motivacao

O monitoramento de ambientes internos e externos usando cameras de seguranca é reali-
zado durante horas todos os dias pelos mais diversos profissionais espalhados pelo globo.
No mundo real, um ser humano geralmente precisa patrulhar a drea e checar constante-
mente as imagens para inferir se hd alguma anormalidade, o que é uma tarefa que demanda
tempo e esforco. Entretanto, uma drea de interesse pode apresentar diversos objetivos dis-
tintos a depender da problematica envolvida. Podemos ter em mente por exemplo, delimitar
uma regido da imagem na qual ndo desejamos que pessoa alguma se aproxime por questoes
de seguranca corporativa, ou até mesmo, delimitar uma area de risco para a vida de um ser
humano, como buracos ou demais situagdes que comprometeriam sua seguranca pessoal.

A literatura apresenta certos trabalhos relacionados, alguns mais antigos, que remontam
ao reconhecimento de pedestres (Szarvas et al., 2005) e outros mais modernos, que usam
técnicas em constante evolucao no estado da arte para garantir a seguranca dos mesmos,
como é o caso de (Khanna and Awasthi) e (Dominguez-Sanchezetal., 2017). Também temos
trabalhos recentes onde a problemadtica envolve a distancia entre pessoas(que surgiu devido
a pandemia de COVID-19) (Darapaneni et al., 2022). No entanto, nenhuma das abordagens
comentadas foca diretamente na defini¢do de areas de interesse.

Definir essas dreas pode ser uma tarefa complexa para um computador realizar automa-
ticamente, pois existem intimeras preocupacoes e objetivos por trds dessa definicdao. Por
esse motivo, em nosso trabalho essa tarefa é realizada pelo usudrio. Detectar objetos em
uma cena também nao é uma tarefa simples, mas abordagens mais modernas conseguem
realizd-la com uma confianca aceitdvel, e algumas sdao capazes de fazer isso em tempo real
usando hardware de custo relativamente baixo, como € o caso da Yolo (Redmon et al., 2016).

Desse modo, existem dois principais pontos nessas linhas de pesquisa que podem origi-

nar 6timos trabalhos inovadores:
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* A necessidade de garantir a seguranca de pessoas enquanto elas andam por ruas ou

avenidas

¢ O uso de técnicas modernas para resolver problemas de Geometria Computacional

O primeiro ponto pode ser solucionado por meio do desenvolvimento de sistemas base-
ados em Redes Neurais Convolucionais e outras técnicas como foi mostrado anteriormente.
Enquanto o segundo, consiste em utilizar essas abordagens combinadas com técnicas a fim
de resolver problemas de Geometria Computacional.

Portanto, este trabalho agrega componentes de Aprendizado Profundo e Geometria
Computacional para o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de realizar monitora-
mento inteligente de pessoas.

Apresentamos, assim, o desenvolvimento de uma ferramenta, rdpida e de boa qualidade,
que possibilita inferir se uma pessoa cruzou ou nao uma linha Poligonal previamente defi-
nida. Seu uso é capaz de fornecer ao usudrio uma forma rdpida e automética de monitora-

mento de dreas de interesse definidas por ele em tempo real.

1.2 Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é propor e desenvolver uma ferramenta a ser executada em
tempo real, para inferir se uma pessoa adentrou ou ndo uma regiao previamente definida.
Essa regido deve ser definida pelo usuédrio e o programa emite um alerta sonoro quando o

espaco é invadido.

1.3 Solucao proposta

Realizamos o uso de uma técnica moderna de Deteccdo de Objetos, para identificar pes-
soas em tempo real. Essa abordagem é a Yolov5, que é uma extensao da Yolov4 (Bochkovs-
kiy et al., 2020) e que utiliza o Pytorch framework. Enquanto o modelo detecta pessoas em
tempo real, o usudrio define uma regido de interesse customizada usando uma interface gra-
fica interativa. Caso o Software detecte pessoas em uma regido de interesse estabelecida, um
alarme sonoro € executado. A ferramenta também pode ser utilizada em videos ja gravados
como mostrado em capitulos futuros deste trabalho.

Com o mouse, o usudrio define no video gerado por uma camera a drea que deseja mo-
nitorar, em seguida, o programa calcula o ponto médio inferior da caixa delimitadora gerada
pela Yolo, este ponto é proximo ao pés das pessoas que aparecem no video. Por fim, imple-
mentamos uma funcao para calcular se este ponto estd dentro da drea que demarcamos e

em caso positivo um sinal sonoro é disparado
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1.4 Contribuicoes
As contribuic¢oes deste trabalho sdo:

* A compreensdo e implementacdo de algumas técnicas utilizadas em Geometria Com-

putacional;

e A compreensdo e uso de um dos principais métodos de Deteccao de Objetos da litera-

tura;

e A implementacdo de uma ferramenta que detecta pessoas e é usada para delimitar

areas de interesse de acordo com as preferéncias do usuario da aplicacao.

Essas contribuicoes podem facilitar o processo de andlise de videos pelo usudrio, tor-

nando tal tarefa automatica.

1.5 Estrutura do texto

Este trabalho foi dividido em 5 capitulos e dois anexos. No capitulo 2 introduzimos algumas
das principais técnicas e ferramentas disponiveis na literatura para Deteccdao de Objetos,
além disso, também sao descritos conceitos fundamentais de Aprendizado de Mdquina e de
Geometria Computacional. No capitulo 3 apresentamos a metodologia do trabalho desen-
volvido. No capitulo 4 mostramos os resultados obtidos durante a realizagdo das atividades.
As fungoes implementadas ao longo do desenvolvimento do projeto, assim como uma breve
explicacdo dos métodos que pertencem a Bibliotecas da linguagem Python utilizadas e um
tutorial de como instalar os componentes necessdrios para utilizar o software, estdo presen-
tes no Anexo A, enquanto no Anexo B sdo descritos detalhes do uso da ferramenta para
execucao dos experimentos qualitativos. O Capitulo 5 exibe exemplos de uso da ferramenta.

Por fim, no Capitulo 6 apresentamos as consideracoes finais do trabalho.



Fundamentacao Teorica

Para que o trabalho proposto seja melhor compreendido, serdo apresentadas as fundamen-
tagOes tedricas neste capitulo. As informacoes a seguir foram obtidas por meio de revisao

bibliogréfica, abrangendo os principais conceitos e técnicas presentes na literatura.

2.1 Aprendizado de Maquina

A definicao de Aprendizado de Mdaquina pode variar um pouco de acordo com o autor. Uma
de suas definicoes mais completas considera a Aprendizagem de Mdquina como um con-
junto de métodos que podem detectar automaticamente padroes nos dados e, em seguida,
usar os padroes descobertos para prever dados futuros ou realizar outros tipos de tomada
de decisdao (Murphy, 2012). De uma forma geral, esta drea estuda algoritmos capazes de me-
lhorar seu desempenho conforme aprendem através da experiéncia (Mitchell and Mitchell,
1997).

2.1.1 Fundamentos de Aprendizado de Maquina

Conceitos importantes norteiam essa area e sao indispenséaveis para o entendimento do tra-
balho em questdo. O primeiro diz respeito aos paradigmas de aprendizado de maquina pre-
sentes na literatura. Esses paradigmas tem como objetivo tornar o "aprendizado"o mais ade-
quado possivel, a depender do tipo de problema, e consequentemente aumentar a eficién-
cia dos algoritmos utilizados para resolvé-los. Especificamente para drea de Processamento
de Imagens, os dois paradigmas principais e que sao amplamente utilizados no estado da
arte(O’Shea and Nash, 2015), sao:
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(a) Aprendizado supervisionado: é a aprendizagem através de entradas pré-rotuladas,
que atuam como alvos. Para cada exemplo de treinamento temos um conjunto de
valores de entrada e um ou mais valores de saida associados. O objetivo desta forma de
treinamento é reduzir o erro geral de classificacdo dos modelos, ou em outras palavras,
aprender uma fun¢do que mapeia uma entrada para uma saida com base em pares de

entrada-saida de exemplo.

(b) Aprendizado nao-supervisionado: o conjunto de treinamento ndo inclui nenhum ré-
tulo. Note que, como os dados ndo estao rotulados, o algoritmo deve encontrar deter-
minados padrdes nos dados. O sucesso geralmente é determinado pela capacidade do
Modelo de reduzir ou aumentar uma funcao de custo associada.

Atualmente a maioria das tarefas de reconhecimento de padroes focadas em imagens
utiliza a abordagem de Aprendizado Supervisionado, uma vez que a maioria dos métodos
presentes na literatura, tratam essa questao como um problema de Classificacao (apesar de
algumas abordagens tratarem como um problema de Regressdo).

A Classificacdo é uma das categorias de problemas mais importantes da drea em ques-
tao, e o objetivo dos algoritmos para problemas deste tipo, é aprender uma regra geral que
mapeie as entradas nas saidas corretamente. Para isso, os dados de entrada podem ser orga-
nizados como pares (x,y) onde x € X sdo os atributos a serem utilizados na determinagao
da classe de saida ey € Y, a classe de saida(o atributo para o qual se deseja fazer a predicao
do valor da classe), sendo que em problemas de Classificacdo, Y é sempre categérico (Soofi
and Awan, 2017). Um problema de Classificacao pode ser definido (informalmente) como
a busca por uma fun¢do matemadtica que permita associar corretamente cada exemplo X;
de um conjunto de dados a um tnico rétulo categérico, Y;, denominado classe. Esta funcao,
uma vez identificada, podera ser aplicada a novos dados para prever suas respectivas classes.

O fluxo resumido de um problema de Classificacao se inicia gerando-se dois subconjun-
tos disjuntos a partir de um conjunto de treinamento rotulado(para cada exemplo, conhe-
cemos a sua respectiva classe). Esses dois conjuntos sdo o de treino(que é usado para treinar
o modelo) e o de teste(geralmente é usado para comprovar que aquele algoritmo realmente
funciona). Em seguida, é realizado o treinamento do modelo, onde o conjunto de treino é
submetida ao modelo(classificador) para que seus parametros sejam calibrados de acordo
com os dados apresentados. Apoés esta etapa, ocorre o estdgio de predi¢do de classes, na qual
os exemplos da base de teste sdo apresentados para o modelo treinado para que este realize
as predicoes.

Ja a Regressdo consiste em realizar aprendizado supervisionado a partir de dados nu-
méricos, o que é similar a abordagem explicada anteriormente. A principal diferenca entre
essas duas técnicas, € a saida do Algoritmo: na Classificacao, o resultado é categoérico(1l ou 0,
sim ou nao, classe A ou classe B), enquanto na Regressao, o resultado é numérico(continuo

ou discreto).
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funcao

Figura 2.1: Exemplo de Classificacao.

Existem algumas técnicas para avaliar a eficdcia dos algoritmos de Aprendizado de M4-
quina, uma delas é a Matriz de Confusao, que oferece um detalhamento do desempenho do
modelo de classificacdo, mostrando, para cada classe, o nimero de classificagoes corretas
em relacdo ao nimero de classificagdes preditas pelo modelo. Com essa abordagem, visua-
lizamos o nimero de Falsos Positivo(quando o resultado esperado é negativo, mas o modelo
resulta em positivo), Falsos Negativo(quando o resultado esperado € positivo, mas o modelo
resulta em negativo), Verdadeiros Positivo(quando o resultado esperado é positivo e o mo-
delo resulta em positivo) e Verdadeiros Negativo(quando o resultado esperado é negativo e
o modelo resulta em negativo).

Ao obtermos as informacodes descritas acima, podemos definir Métricas de Avaliacao

para o nosso modelo, sendo elas:

¢ Acurdcia: indica uma performance geral do modelo, ou seja, dentre todas as classifi-

cacoes, quantas o modelo classificou corretamente.

* Precisao: dentre todas as classificacoes de classe Positivo que o modelo fez, quantas

estao corretas.

¢ Recall: dentre todas as situacoes de classe Positivo como valor esperado, quantas estao

corretas.

¢ F1-Score: é média harmonica entre a precisao e o recall.
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2.1.2 Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial € um conjunto interconectado de elementos de processamento
simples, conhecidos como unidades ou ndés, cuja funcionalidade é baseada no neurdnio
animal. A capacidade de processamento da rede é armazenada nas forcas de conexao entre
unidades, que sao conhecidas como pesos, obtidos através de um processo de adaptacdao ou
aprendizado de um conjunto de padrdes de treinamento (Gurney, 2018).

Como dito anteriormente, os nds da rede sdao baseados em neurdnios biolégicos, e cada
sinapse é modelada como sendo um tinico nimero(conhecido como peso)(Miiller et al.,
1995). Na Figura 2.2, temos o exemplo de funcionamento de um tnico neurdnio. Cada
entrada é multiplicada por um determinado peso antes de ser enviada para o equivalente
do corpo celular. Os sinais ponderados sdo somados a fim de fornecer uma ativacao do né.
A funcao de ativacdo(soma), é comparada com um limiar; se a soma ultrapassar este valor,
a unidade produz uma saida de alto valor(neste caso "1"), caso contrério, ela produz zero.
O tamanho dos sinais é representado pela largura de suas setas correspondentes, 0s pesos
sdo representados por simbolos de multiplicacao em circulos e seus valores devem ser pro-
porcionais ao tamanho do simbolo(considere somente pesos positivos para este exemplo).
Esse modelo é conhecido como TLU(Threshold Logic Unit ), e é o modelo mais simples(e

historicamente o mais antigo de um neuronio artificial) (McCulloch and Pitts, 1943).

Limite

Figura 2.2: Neurdnio Artificial Simples.

Matematicamente, este modelo pode ser descrito como um neurdnio N, que recebe k
sinais de entrada, x € [RZk, possui um vetor com pesos w, um limite t € R e uma funcao de

ativacdo o :R — R. Sendo a entrada

Nin :REXRE X R — R 2.1

Nin(x,w, 1) =xw+1 2.2)
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e a saida

() : 1, se x>0
0, se x<0

que apenas indica se o Neuronio foi ativado ou nao.

Na Figura 2.3 temos um outro exemplo de Rede Neural Artificial. Cada n6 é representado
por um circulo, os pesos estao implicitos em todas as conexdes. As unidades sdo organiza-
das em trés estruturas, que sao conhecidas como camadas. Perceba que no exemplo, cada
sinal na camada de entrada emana para outros nés e passa por dois ultimos nés, para en-
tdo chegar a uma saida além da qual nao é mais transformado. Essa estrutura (conhecida
como feedforward) é apenas uma das vérias disponiveis e normalmente é usada para co-
locar um padrao de entrada em uma das vdrias classes de acordo com o padrao de saidas
resultante(utilizando o paradigma de aprendizagem supervisionado). Por exemplo, se a en-
trada consiste em uma codificacao dos padroes de claro e escuro em uma imagem de letras
manuscritas, a camada de saida pode conter 26 nés - um para cada letra do alfabeto - para
sinalizar a qual classe o caractere de entrada corresponde. Isso seria feito alocando um n6 de
saida por classe e exigindo que apenas um desses nds fosse acionado sempre que um padrao
correspondente fosse fornecido na entrada. Perceba que, dessa forma a rede ganha énfase
em aprender com a experiéncia.

Neuronios reais, podem, sob certas circunstancias, modificarem suas forcas sindpticas
de modo que o comportamento de cada neurdénio possa mudar ou se adaptar a sua entrada
de estimulo particular. No caso dos neurdnios artificiais, o equivalente a isso é a modificacdo
dos valores dos pesos, que é realizada no processo de treinamento da rede. Em termos de
processamento de informacdes, o "conhecimento"que a rede neural possui deve ser arma-
zenado em seus pesos, que evoluem por um processo de adaptacao ao estimulo de um con-
junto de exemplos de padrdoes. Considerando nosso exemplo anterior de reconhecimento
de letras, um "A", pode ser a entrada e a saida da rede comparada com o cédigo de classifi-
cacao para "A". Dai, o que vai definir como os pesos sao alterados € a diferenca entre os dois
padroes de saida. Quando as atualizagdes de peso necessdrias forem feitas, outro padrao é
apresentado, a saida comparada com o destino e novas alteracoes feitas. Essa sequéncia de
eventos € repetida iterativamente muitas vezes até que o comportamento da rede convirja
de modo que sua resposta para cada padrao seja a mais préxima possivel(Gurney, 2018).

Atualmente, temos milhares de aplicacoes para Redes Neurais, pois estas sdo capazes de
adaptar-se ao meio que estdo inseridas, aprendendo a realizar uma tarefa através de ajuste
dos pesos de suas sinapses, de acordo com as amostras (Haykin, 2009). Geralmente os pesos

sdo ajustados por um algoritmo de otimizacao, que comumente utiliza técnicas de retropro-

pagacao.
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Entradas

Camada de Saida
Figura 2.3: Exemplo de Rede Neural com mais de um Neuronio.

2.1.3 Treino de Redes Neurais

Em uma rede neural sem retroalimentacgdo os neurénios nao formam ciclos, portanto, pode-
mos considerar a rede como um grafo conexo, aciclico e dirigido, onde os dados fluem né a
n6 em uma direc¢do tnica, e no fim fornecem uma saida. Para treinar a rede, devemos ajustar
seus pesos e limites. Inicialmente os pesos estardo desajustados e a saida obtida ira diferir
da saida esperada, mas somos capazes de mudar isto minimizando uma func¢do de perda
que nos dard novos resultados. Esses novos pesos sao descobertos através da propagacao de
erros em sentido contrario ao fluxo do grafo em questao (Rumelhart et al., 1986).

Suponha entdo que queremos treinar uma rede N. No comeco do treinamento os pesos
w e o limiar t de N sdo escolhidos aleatoriamente e conforme o treinamento ocorre, os al-
goritmos do método do gradiente e retropropagacdo acham os valores mais adequados para
que as saidas fornecidas sejam as mais corretas. Como mencionado anteriormente, isso é
feito através da minimizacdo de uma funcao de perda, basicamente, o método é capaz de
encontrar os pesos 6timos w e t, caminhando iterativamente na direcao do sentido oposto

ao vetor gradiente V,,loss(y, 7).

1:R*xR* - R (2.3)

Vawloss(9,y) =Y 1y, yi) (2.4)

Para construir o vetor gradiente V,,loss({J,y) precisamos de cada uma de suas derivadas
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parciais, e é ai que o algoritmo de retropropagacdo entra. Esta técnica realiza a diferenciacao
automatica para encontrar as derivadas parciais que constituem o vetor em questdo. As con-
di¢oes de parada do algoritmo de retropropagacdao dependem da func¢do de perda convergir
ou da conclusdo de uma determinada quantidade de épocas.

Como o método do gradiente original utiliza todas as amostras disponiveis sequencial-
mente em cada uma de suas iteracdes(e isso ndo é muito eficiente), algumas alteracoes fo-
ram feitas para melhorar sua performance. O estado da arte contém uma série de variagoes,
uma delas é o método do gradiente estocdstico. Esta operacao realiza uma aproximacgao es-
tocdstica, onde as amostras de entrada sdao embaralhadas para cada época e as atualizacoes
do vetor gradiente sdo feitas para uma tinica amostra (Klein et al., 2009).

Certos modelos definem formas de atualizar a taxa de aprendizado junto das iteragcoes
do método do gradiente. Com uma taxa de aprendizado dinamica, pode-se ajustar melhor o
algoritmo a fim de lidar com superficies nao convexas, evitando pontos de minimo locais e
uma convergencia lenta do programa. Algumas dessas versoes, como AdaGrad, RMSProp e
Adam, tem sua taxa de aprendizado controlada pelo préprio algoritmo, e variam de acordo
com a funcdo de otimizac¢do ou a importancia dos pesos. Em todo caso, o otimizador que
voceé deve usar vai depender do problema que vocé tem. Consequentemente, se queremos
uma convergéncia rapida e estamos lidando com uma rede neural profunda ou complexa,

devemos escolher um dos métodos de taxa de aprendizado adaptavel (Ruder, 2016).

2.1.4 Aprendizado Profundo

Apesar do termo Deep Learning estar extremamente popular nos dias atuais, ele ndo é um
conceito novo no campo de Ciéncia da Computacao. Os primeiros trabalhos nesta sub-area
do Aprendizado de Maquina foram produzidos na década de 60, como é o caso de (Ivakh-
nenko, 1967) e (Ivakhnenko, 1968). No entanto, a idéia ndo engrenou devido a certos moti-
vos, sendo o principal deles o poder computacional insuficiente na época.

Os modelos de Deep Learning consistem em Redes Neurais conhecidas como Redes Neu-
rais Profundas, que usam camadas de neurdnios matemaéticos para processar dados, e atu-
almente tem as mais diversas aplicacoes, como por exemplo: compreender a fala humana,
reconhecer objetos visualmente, entre outros. A informacao é passada através de cada ca-
mada, com a saida da camada anterior fornecendo entrada para a préxima camada. A pri-
meira camada em uma rede é chamada de camada de entrada, enquanto a tiltima é chamada
de camada de saida.

O principal motivo que diferencia essa abordagem de uma Rede Neural simples comen-
tada em sec¢oes anteriores deste trabalho, é a quantidade de camadas entre as duas. No caso
das Redes Neurais profundas, essa quantidade é extremamente numerosa. Essas camadas
sdo conhecidas como camadas ocultas (ou Hidden Layers). Cada uma delas é tipicamente

um algoritmo simples e uniforme contendo um tipo de funcao de ativacao (Zhang et al.,
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2021).

Na figura 2.4 temos a representacdo visual de uma Rede Neural profunda. A camada
de entrada € representada pelos neurdnios de cor azul, enquanto as camadas ocultas sdao
representadas pela cor rosa, por fim, temos a camada de saida, com os neurdnios pintados
de verde claro.

A/AN
PN

AL

. Camada de Entrada Camadas Ocultas . Camada de Saida

Figura 2.4: Exemplo de uma Rede Neural Profunda.

A extrema maioria das Redes Neurais da atualidade sdo desse tipo, na secao seguinte
falaremos sobre uma delas e que é amplamente utilizada para o Processamento e Anélise de

imagens.

2.1.5 Redes Neurais Convolucionais

Dados podem ser separados em dois tipos distintos: estruturados e nao-estruturados. O
primeiro tipo € identificado quando o conjunto de dados estd organizado por atributos, em
outras palavras, os elementos estdo organizados por caracteristicas para cada amostra, por
exemplo: O conjunto de dados de pessoas que recebem o Auxilio emergencial do governo,
contém nome, endereco, nimero de telefone e algumas outras informagoes sobre cada uma
desssas pessoas. Ja os ndo-estruturados, sdao dados que ainda ndo tiveram suas caracteristi-
cas extraidas ou organizados para representar a informac¢ao contida neles.
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Quando trabalhamos com dados nao-estruturados é comum utilizar extratores de carac-
teristicas para obter informacdes com uma boa estrutura. Um dos problemas tratados na
drea de processamento de imagem é a extracdo dessas caracteristicas (LeCun et al., 1999).
Muitos dos extratores para imagens utilizam filtros de convolucdo. No entanto, nem sempre
um determinado tipo de convolucdo pode extrair caracteristicas relevantes para um pro-
blema especifico. Uma das formas de resolver isso e criar filtros mais adequados ao pro-
blema, € a utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais. Essas redes aprendem o conjunto de
filtros que melhor se adapta as necessidades dos dados e do problema de classificacao (Le-
Cunetal., 1998).

A convolucdo é uma operacdo muito importante e com aplicacoes em diversas dreas,
sendo fundamental na de processamento de imagens. Ela é usada para extrair atributos
como contornos ou formas, filtrar ruidos, realcar, borrar e extrair propriedades da imagem,
sendo definida pela seguinte equacao:

o0

f(t) = g(t) *h(t) = J g(Th(t—1)dt 2.5)

—00

A operacdo acima consiste em relacionar o sinal de entrada g com outro sinal h para
entdo obter um sinal de saida (gxh)(T) que define o quanto g foi modificado por h (Gonzalez
and Woods, 2009). No entanto, geralmente ndo é possivel ter a representacdao de um sinal de
forma continua no computador. Logo, um sinal é representado de forma discreta através de
uma matriz.

Redes Neurais baseadas em Convolucao, tem sua arquitetura organizada como na figura
abaixo: sequencialmente, uma imagem é dada de entrada para camadas de convolucao, que
aplicam filtros, obtendo mapas de features que sao dados de entrada para outras camadas
convolucionais. Em seguida, camadas densas sdo responsaveis por produzir a classificacdo

da imagem.

i C3: f. maps 16@10x10
: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT S@2828 ps 16@

32x32 S2: f. maps

| Full mnAect‘ron | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Figura 2.5: Arquitetura da LeNet-5 uma Rede Neural Convolucional (LeCun et al., 1999).

Uma camada de rede neural convolucional tem intencao de identificar padroes sem al-
terar a topologia dos dados e evitar sofrer com a dimensionalidade. Para encontrar padroes

em imagens utilizamos filtros convolucionais que destaquem as caracteristicas necessarias.
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No entanto, criar um novo tipo de filtro que seja til para resolver determinado problema
demanda muito tempo e esfor¢co. Uma forma de resolver esse problema, é usar estas redes
para aprenderem de forma automatica quais filtros sao necessarios através de um processo
de otimizacdo. Para isso, temos um conjunto de neurdnios que compartilham pesos entre
si atrelados a uma convolu¢ao em cada camada. Cada conjunto produz um ou mais mapas
de caracteristicas (ou feature maps) dependendo da quantidade de sinais de entrada recebi-
dos em uma tnica amostra. Os neuronios nas camadas convolucionais, sdo organizados de
forma a cada um ser um elemento na construcao do mapa de caracteristicas, assim, cada
neurdnio na camada convolucional recebe uma entrada atrelada a uma regido da imagem
anterior delimitada pelo tamanho dos filtros de convolucao. Para exemplificar, considere um
neurdnio conectado a uma regiao 5x5, ele teria ligagdes com os seguintes pixels da imagem

de entrada:

Px—2,y+2 Px—1y+2 Pxy+2 Px+ly+2 Px+2,y+2
Px—2,y+1 Px—1y+1 Pxy+1 Px+ly+l Px+2,y+1
Px—2,y Px—1y Pxy Px+1yy Px+2,y
Px—2,y—1 Px-1y-1 Pxy-1 Px+ly-1 Px+2,y-1
Px—2y—2 Px—1y—2 Pxy—2 Px+ly—2 Px+2,y-2

onde cada neurdnio produz um tnico pixel para o feature map .

Geralmente, na arquitetura desse tipo de Rede, camadas convolucionais sao seguidas de
camadas de Acumulacao(ou Pooling), que tem como funcao acumular o valor de uma vizi-
nhanca de pixels e dessa forma produzir uma imagem menor. Devemos lembrar que esse
tipo de camada ndo possui pesos treindveis, ou seja, uma funcao de pooling basicamente
substitui uma regido com um resumo estatistico de saidas préximas. Por exemplo, uma ope-
racdo de max pooling aplicada em uma regiao de pixels 2 x 2, produz um tnico pixel com
o valor mais alto daquela regido. Existem outros tipos de operacgoes deste tipo, como por
exemplo o average pooling, onde o pixel de saida tem como valor a média de todos os pixels

da regido, dentre outras (Wang and Shang, 2006).

2.1.6 Deteccao de Objetos

Nos ultimos anos, muitas abordagens avancadas de classificacao, como redes neurais arti-
ficiais, conjuntos fuzzy e sistemas especialistas, tém sido amplamente aplicadas para clas-
sificacdo de imagens (Lu and Weng, 2007). De uma maneira geral, classificar imagens con-
siste em predizer qual objeto estd aparecendo na cena. Se quisermos classificar fotos de
cachorros por exemplo, precisamos fazer um classificador para detectar este tipo especifico

de animal. Agora consideremos um cendrio em que temos um gato e um cachorro em uma
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mesma fotografia. Como o nosso modelo detectaria um gato, se ele s6 conhece o que é um
cachorro? Para resolver este problema, devemos treinar um classificador multi-r6tulo que
ird prever ambas as classes (cdo e gato). No entanto, esse modelo ainda nao saberia a loca-
lizacdo dos animais na fotografia, ele nos diria apenas que temos um cdo e um gato na cena
em questdo. O problema de identificar a localizacao de um objeto (dada a classe) em uma
imagem é chamado de problema de localizacdo (Amit et al., 2020).

Um outro problema surge quando a classe do objeto presente na imagem nao é conhe-
cida. Nesse cendrio, temos que ndo apenas determinar a localizacdo, mas também prever
a classe de cada objeto em cena. Quando prevemos a localiza¢do do objeto junto com a
classe a qual ele pertence, temos o que é conhecido como Deteccao de Objetos. Em ou-
tras palavras, a deteccdo de objetos € a estimativa simultanea de categorias e localizacdes de
instancias de objetos em uma determinada imagem (Oksuz et al., 2020).

Com o passar do tempo os classificadores encontraram uma maneira mais simples e efi-
ciente para essas questoes (Borji et al., 2019). Em vez de prever a classe do objeto se base-
ando em toda a imagem, os algoritmos de classificagdo comecaram a realizar tais inferéncias
a partir de um retangulo(conhecido como bounding box) que contém o objeto. Métodos
mais recentes, como a Yolo, fazem a inferéncia ndo s6 do objeto, mas também do préprio
retangulo(bounding box) que o contém. Sao necessdrias 5 varidveis para definir esse retan-
gulo. Assim, para cada instancia do objeto na imagem, devemos prever: o nome da classe,
a coordenada de abscissa x, a ordenada y, uma altura e uma largura (Galvez et al., 2018).
Para determinar essas varidveis, a maioria dos métodos comecou trabalhando com janelas
de tamanho fixo na imagem de entrada, a fim de determinar a localizagdo desses retangu-
los. A solucdo utilizada era a de tracar vérias dessas figuras na imagem para checar todas as
partes possiveis dela. Atualmente, a maioria das abordagens que tratam o problema como
de Classificacao, trabalham com uma Busca Seletiva(Selective Search). Essa busca consiste
no agrupamento hierdrquico de regioes semelhantes da imagem a partir de caracteristicas
como cor, textura, tamanho e forma, que é obtido através de uma segmentacdo da imagem,
com base na intensidade dos pixels como proposto por (Felzenszwalb and Huttenlocher,
2004). Um exemplo é exibido na figura 2.6

Figura 2.6: Exemplo de segmentac¢do pelo método(Felzenszwalb and Huttenlocher, 2004).
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Ao obtermos essas partes, € hora de colocar todos esses locais possiveis em uma rede
neural, que é executado em cada um desses "pedacos". A rede em questao prevé a classe do
objeto na janela(ou plano de fundo caso ndo tenha objeto em cena), e assim, sabemos tanto
a classe quanto a localizacao dos objetos na imagem.

Desde que a Deteccao de Objetos foi modelada como um Problema de Classificacao,
6timas abordagens baseadas em Redes Neurais comec¢aram a surgir. Ainda assim, existem
algumas complicacdes(que nao serdo exploradas neste trabalho). A literatura apresenta di-
versas técnicas que utilizam Redes Neurais para Detectar Objetos. A seguir, faremos uma

breve descricdo dos principais modelos do estado da arte (Padilla et al., 2020).

(a) Region-based Convolutional Neural Networks(R-CNN) (Girshick et al., 2014)

Quando os primeiros modelos de classificacdo baseados em aprendizado profundo
comecaram a surgir, a expectativa era que a area de Classificacdo de imagens fosse
imediatamente dominada por estes algoritmos baseados em Redes Neurais Convolu-
cionais (CNNs). No entanto, as CNNs eram muito lentas e computacionalmente muito
caras. Era impossivel rodar essas Redes em tantos “arranjos” gerados por um detector
de janela deslizante. A R-CNN resolve esse problema usando a Busca Seletiva, que re-
duz o nimero de caixas delimitadoras que sao passadas para o classificador para cerca
de 2.000 propostas de regido. Como mencionado anteriormente, a Busca seletiva usa
dicas locais como textura, intensidade, cor e/ou uma medida de interioridade, etc.,
para gerar todas as localiza¢des possiveis do objeto,e assim, podemos usar essas cai-

xas em nosso classificador.

R-CNN: Regions with CNN features

g warpeg egin

= b e e A T
\ 4 L = = oo 1 CNNN, :
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 2.7: Arquitetura da de uma R-CNN (Girshick et al., 2015).

Vale lembrar que a CNN recebe uma entrada de tamanho fixo, portanto, as caixas sao

redimensionadas. Temos 3 passos importantes do R-CNN:

I. Execute a Busca Seletiva para gerar objetos provaveis.
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(b)

(9]

I1. Pegue os arranjos da imagem, que sdo as regides de interesse da imagem e mande
para a CNN, e em seguida rode SVM (Support Vector Machine) (Wang, 2005) para pre-

ver a classe de cada regido proposta.

III. Otimize os arranjos treinando a regressdo das caixas delimitadoras separadamente.

Spatial Pyramid Pooling(SPP-net) (He et al., 2015)

Com o SPP-net, calculamos a representacdao com CNN para a imagem inteira ape-
nas uma vez e podemos usar isso para agrupar recursos em regioes arbitrarias(sub-
imagens) afim de gerar representacdes de comprimento fixo para treinar os detectores.
Isso é feito executando uma operacao do tipo Pooling apenas na se¢do dos mapas de
caracteristica na ultima camada convolucional da rede. Portanto, esse método evita
computar repetidamente os recursos convolucionais, o que gera um pouco mais de

velocidade para realizar as predicgdes.

Fast R-CNN (Girshick, 2015)

O Fast R-CNN usa as ideias do SPP-net e da R-CNN e corrige o problema principal no
SPP-net, ou seja, possibilita o treinamento de ponta a ponta. Para propagar os gradien-
tes por meio de agrupamento espacial, ele usa um calculo de retropropagacao simples
que é muito semelhante ao calculo de gradiente de agrupamento méximo, com exce-
¢do de que as regides de agrupamento se sobrepdem e, portanto, uma célula pode ter

um gradientes bombeando de varias regides.

L bbox

softmax regressor
Rol FC FC
pooling

1 Rol feature
feature map vector

Deep
ConviNet

For mach Bo!

Figura 2.8: Arquitetura da Fast R-CNN (Girshick, 2015).

Além disso, esse modelo adiciona a regressao da bounding box ao proprio treinamento
darede neural. Com isso, a rede fica com duas heads, uma head de classificacao e outra
de regressdao de bounding box. Esse objetivo multitarefa é um recurso importante do
Fast-RCNN, pois ndo requer mais treinamento da rede de forma independente para
classificacao e localizacdo. Essas duas mudancas reduzem o tempo total de treina-
mento e aumentam a precisdo em compara¢do com os métodos anteriores devido ao

aprendizado de ponta a ponta da CNN.
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(d) Faster R-CNN(Ren et al., 2015)

Este método é ainda mais rapido, e o motivo disso é que ele substitui a Busca Seletiva
utilizada nas abordagens anteriores, por mais uma rede neural convolucional, muito

pequena, chamada Rede de Proposta de Regido(RPN) para gerar regioes de interesse.

Regressao

Imagem de

Entrada CNN itz

Camada de
Propos.lia de > NMS
Regido

Classificacio

Anchor
Boxes

Figura 2.9: Arquitetura da Faster R-CNN.

Paralidar com as variacdes na proporcao e escala dos objetos, o Faster R-CNN introduz
a ideia de anchor boxes. Em cada local, o paper original usa 3 tipos de anchor boxes
com escalas de 128x128, 256x256 e 512x512. Para a propor¢ao, ele usa 1:1, 2:1 e 1:2.
Portanto, no total, em cada local, temos 9 caixas nas quais a RPN prevé a probabilidade
de ser plano de fundo ou primeiro plano. Aplicamos a regressao de bounding box para
melhorar as anchor boxes em cada local. Dai, a RPN fornece caixas delimitadoras de
varios tamanhos com as probabilidades correspondentes de cada classe. O Faster-
RCNN é 10 vezes mais rdpida que o Fast-RCNN com precisdo semelhante dependendo
do conjunto de Dados. Atualmente, o Faster-RCNN é um dos algoritmos de deteccao

de objetos mais precisos do estado da arte.

Conforme comentado anteriormente, todos os métodos acima tratam a Detec¢cdo como
um problema de Classificacao, construindo uma pipeline onde as primeiras propostas de
objetos sdo geradas e, em seguida, essas propostas sdo enviadas para as heads de classifi-
cacdo/regressdo. Entretanto, existem outras abordagens que tratam a Deteccdo de Objetos
como um Problema de Regressao. Duas abordagens muito utilizadas atualmente, sao o
YOLO e o SSD.
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(a) You Only Look Once(YOLO) (Redmon et al., 2016)

AYOLO divide cada imagem em uma grade de S x S e cada grade prevé um nimero N
de boxes e uma confianca. A confiancareflete a precisdao da bounding box e se a mesma
realmente contém um objeto. Esse método também prevé a pontuacao de classifica-
¢do para cada caixa e para cada classe em treinamento. Com isso, somos capazes de
combinar as classes para calcular a probabilidade de cada uma estar presente em uma
box prevista. Assim, prevemos um nimero de caixas S x S x N no total. No entanto,
a maioria dessas caixas tem pontuac¢oes de confianca baixas e, se definirmos um li-
mite de confianca, de 25% por exemplo, podemos remover a maioria delas, conforme

mostrado na figura 2.10.

Figura 2.10: Captura de bounding boxes na YOLO (Redmon et al., 2016)

Note que em tempo de execucdo, precisamos rodar nossa imagem na CNN apenas
uma vez. Logo, a YOLO é super rdpida e pode ser executado em tempo real. Além disso,
utilizando esse método so6 precisamos analisar a imagem completa uma vez, ao invés
de varias propostas de regido separadamente como nos métodos de classificacao(essas

informacdes contextuais ajudam a evitar falsos positivos).

(b) Single Shot Detector(SSD) (Liu et al., 2016)

O Single Shot Detector alcanca um bom equilibrio entre velocidade e precisao. Essa
abordagem executa uma rede convolucional na imagem de entrada apenas uma vez
e calcula um feature map. Em seguida, executa um pequeno kernel convolucional de
tamanho 3x3 nesse feature map com o objetivo de prever as bounding box’s e a pro-
babilidade de classificacdo. O SSD também usa anchor box’s em varias proporcoes e
aprende o deslocamento em vez de aprender a caixa em si. Para lidar com a escala,
o método em questdo prevé as bounding box’s ap6s varias camadas convolucionais, e
como cada camada convolucional opera em uma escala diferente, ela é capaz de de-

tectar objetos de vdrias escalas.

Uma deteccao de pessoas mais detalhada poderia ser realizada usando técnicas de de-

teccao de pose como é o caso da OpenPose(Cao et al., 2017). A técnica em questao, usa uma
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representacdo ndo paramétrica, chamada de Part Affinity Fields(PAFs), para aprender a asso-
ciar partes do corpo a individuos na imagem. Resumindo, a OpenPose usa a imagem inteira
como entrada para uma CNN prever conjuntamente mapas de confianca para Deteccao de
partes do corpo e PAFs para associacao parcial, em seguida, ela executa a etapa de andlise,
que roda um conjunto de correspondéncias bipartidas para associar candidatos a partes do

corpo, e por fim montar as poses de corpo inteiro para todas as pessoas na imagem.

IEiNAL

(b) Part Confidence Maps

RS

(c) Part Affinity Fields

(a) Input Image (d) Bipartite Matching (e) Parsing Results

Figura 2.11: Visdo geral do funcionamento da OpenPose (Cao et al., 2017).
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2.2 Geometria Computacional

Quando analisamos a histéria da Geometria, é inegavel que suas versodes Egipicia e Grega fo-
ram obras primas da matemadtica aplicada. Sabe-se ainda, que as motivagdes originais para
resolucdo de problemas geométricos, incluiam temas como: a necessidade de tributar terras
com precisao e construir edificios. No entanto, depois de muitos anos, e consequentemente
varios estudos, a Geometria assume varias dreas de aplicacdo. Uma das dreas mais recentes,
é a Computacional. O termo Geometria Computacional, aparece pela primeira vez em um
artigo de 1975, onde os autores realizam um estudo dos aspectos computacionais da geo-
metria no ambito da andlise de algoritmos (Shamos, 1978). Pode-se dizer entdo, que a Geo-
metria Computacional € o estudo e o desenvolvimento de técnicas matematicas necessarias
para o projeto de algoritmos eficientes que resolvem problemas geométricos. Esses proble-
mas sao os mais diversos, incluindo o caixeiro viajante euclidiano, arvore geradora minima,
problemas de programacao linear, entre muitos outros (Preparata and Shamos, 2012). Um

desses problemas é o do Ponto em Poligono.

2.2.1 Poligonos Simples

Poligonos simples sdo figuras geométricas planas compostas apenas por uma linha fechada,
que por sua vez é formada de segmentos de reta chamados de lados. Além disso, os lados ndo
adjacentes dessa figura nao se interceptam. A ilustracao abaixo apresenta alguns exemplos

a fim de facilitar o entendimento.

Figura 2.12: Exemplos de Poligonos Simples.

E importante destacar que tais formas devem possuir ao menos 3 Lados (segmentos de
reta que formam o Poligono), Vértices (os pontos de interseccao entre dois Lados), Diago-
nais (segmentos de reta que ligam dois vértices ndo consecutivos) e Angulos (que podem ser

exteriores ou interiores a Figura, estes tltimos formados por dois segmentos de reta adja-
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centes no interior do Poligono, enquanto o primeiro é formado pelo prolongamento de um

lado e o lado adjacente a ele).

Lado

. Vértice
Diagonal

An gulo

Figura 2.13: Principais elementos de um Poligono.

Podemos classificar esses Poligonos em quatro tipos principais, sendo eles:

(a) Convexos: possuem angulos internos menores do que 180°. Geometricamente, dize-
mos que um Poligono é Convexo quando todos os pontos de um segmento de reta que

possui as extremidades em seu interior também estdo dentro dele.

(b) Nao Convexos ou Concavos: apresentam angulos internos maiores do que 180°. Infe-
rimos que um Poligono é Concavo quando encontramos pelo menos um segmento de
reta que possui as extremidades dentro da figura e ao mesmo tempo, um ponto fora
dela.

(c) Regulares: possuem todos os lados e angulos com medidas iguais. Todo Poligono re-
gular simples é Convexo por definicao.

(d) Irregulares: seus lados e angulos sdo diferentes entre si.



2.2. GEOMETRIA COMPUTACIONAL 22

Ogum

Céncavo

D b

Figura 2.14: Exemplos de Tipos de Poligonos.

Convexo

2.2.2 Localizacao de pontos em relacao a poligonos

No problema do Ponto em Poligono, devemos determinar se um ponto p é interior, exterior
ou estd na fronteira de um determinado Poligono simples P = p1p2...pn. Note que, uma
vez que uma linha poligonal fechada e simples é uma curva de Jordan e, portanto, separa o
plano em duas regides conexas e abertas, uma limitada e a outra nao, ambas tendo a curva
poligonal como fronteira(Henle, 1994).

A literatura apresenta duas solucoes para o problema (Figueiredo and Carvalho, 2000).
A primeira consiste em tracar uma semi-reta L na horizontal partindo de p, e dai contar
seus pontos de intersec¢do com a linha poligonal. Se p coincidir com um destes pontos
de intersecdo, concluimos que ele estd na fronteira de P. Caso contrdrio, basta computar
quantas vezes a semi-reta atravessa a poligonal. Sabe-se que no infinito, L se encontra na
regido exterior. Logo, se o nimero de cruzamentos for impar, o ponto p é interior; sendo, p

é exterior.

Figura 2.15: Tracando semi-reta na Horizontal a partir de p.
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Uma outra solugdo é recorrer a nogdo de Indice de rotacdo. Dada uma linha poligonal
fechada P =p1p;...pn(ndo necessariamente simples) e um ponto p ndo pertencente a ela,

definimos o Indice de rotagdo de p em relagdo a P como

n

1
k= e Z Z(pippi+1)

i=1
onde Z(p;ippir1) representa o angulo orientado do vetor pp; para o vetor ppi.1 € onde

temos py 1 ="P1-

Figura 2.16: Calculando o indice de Rotacao.

Perceba que cada angulo orientado acima é igual ao comprimento do arco orientado ob-
tido com a projecao de dois vértices consecutivos sobre um circulo de raio 1 centrado em p.
Dai, a soma de todos os angulos corresponde a um ntmero inteiro de voltas no circulo. Por-
tanto, k certamente é um nimero inteiro, e no caso especifico de P determinar um poligono
simples vale o seguinte resultado:

Teorema: Seja P =p1p2...pn um poligono simples e seja p um ponto que nao pertence

a fronteira de P. Entao o indice de rotagao k de p é iguala0, 1ou—1e

(a) p éinterior se e somente se k = +1

(b) p é exterior se e somente se k = 0.
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2.2.3 Ponto Médio

Define-se ponto médio como o ponto que divide um segmento de reta exatamente no meio.
Portanto, dados dois pontos no plano, de coordenadas P = (x1,y1) e Q = (x2,y2) definimos

o ponto médio M através da equacdo

2 2

M= ((X] +x2) (Y +yz)>

Figura 2.17: Representacdo Geométrica do Ponto Médio.



Metodologia

A metodologia da pesquisa desenvolvida consistiu em dois grandes momentos, a etapa teo-
rica e a implementacgdo das funcionalidades.
Para o desenvolvimento do projeto descrito neste trabalho, foram planejadas as seguin-

tes etapas de execucao.

3.1 Estudo dos Modelos de Deteccao de Objetos

A partir de um conjunto de referéncias bibliograficas, foram estudados os principais mé-
todos de deteccao de Objetos presentes no estado da arte, e que melhor se adequavam ao
problema em questdao. Em nosso caso, a preocupacao maior era conseguir detectar pessoas
de uma forma confidvel e rdpida, ja que a ferramenta pode ser executada em tempo real.
Depois de diversas pesquisas, reduzimos nossas op¢oes para dois modelos: o Yolo (Red-
mon et al., 2016) e o OpenPose (Cao et al., 2017). Decidimos dar continuidade com o Yolov5,
por ter uma funcionalidade rdpida comparada com os outros métodos do estado da arte,
além de uma boa precisao para deteccdo de pessoas. Em contrapartida, a OpenPose é com-
pletamente inviavel para ser utilizado na maioria dos Desktops em Tempo Real. Apesar de
detectar Key Points com mais precisao, o custo computacional é simplesmente muito alto
(exigindo pelo menos 16G de RAM para funcionar de forma minimamente aceitdvel, além
claro, de um processador de geracoes mais atuais e com muitos nucleos) o que comprome-
teria muito o desempenho da ferramenta pensando na portabilidade. Para se ter uma ideia,
testamos o OpenPose em uma méaquina com um processador intel de quarta geragdo i7 e
8G de RAM e o resultado foi de 0,2 frames por segundo, com a imagem sumindo diversas
vezes e reaperecendo em intervalos de minutos, o que é de fato inconcebivel. Vale ressaltar
que, como observado em (Bochkovskiy et al., 2020), as Redes Neurais modernas mais pre-

cisas ndo operam tdo bem em tempo real, por exigirem um grande namero de GPUs para

25
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treinamento com um grande tamanho de mini-lote. A Yolov4 resolve esse problema apre-
sentando uma arquitetura de baixo custo computacional que opera em tempo real em uma
GPU convencional e para a qual o treinamento requer apenas uma GPU convencional, pos-
sibilitando uma boa execucdo em tempo real e uma deteccdo de boa precisdo. Ja versao 5
trds consigo melhorias excelentes nos mais diversos aspectos, os principais incluem a oti-
mizac¢do do célculo de predicdo das bouding boxes, além de duas substituicoes: a adicao de
uma 6x6 Conv2d no lugar da estrutura Focus utilizada em versoes anteriores e a da estrutura
SPP por uma SPPF como ilustra a figura 3.1. Essas substituicdes, e mais especificamente a
ultima impactam diretamente no desempenho do modelo dobrando a sua velocidade como

relatado.
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Figura 3.1: Arquitetura da Yolov5 disponivel aqui.
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3.2 Estudo das funcoes a serem implementadas

O estudo das fung¢oes a serem implementadas foi realizado a partir da anélise de um con-
junto de referéncias bibliograficas, visando ampliar os conhecimentos a cerca do tema pro-
posto.

Foram estudados ao longo deste momento, temas como Aprendizado de Mdquina, Redes
Neurais Convolucionais, Analise e Processamento de Imagens, Geometria Computacional e
a linguagem de programacdo Python. Inicialmente precisavamos descobrir uma forma de
detectar unicamente pessoas, felizmente isso pode ser feito passando um comando especi-
fico como mostrado em secdes futuras, em seguida, idealizamos um roteiro de fun¢des que
deveriam ser implementadas, incluindo: uma funcao para inferir se o ponto esta dentro do
Poligono, uma funcao para desenhar com o Mouse, outra funcionalidade capaz de emitir
um alerta caso a linha poligonal fosse cruzada e por fim, alguma capaz de ilustrar de alguma

forma o ponto médio(que optamos por representar como um pequeno circulo).

3.3 Implementacao

Ap6és o término da revisdo bibliogréfica na literatura existente, deu-se entao inicio a imple-
mentacao do trabalho, desenvolvido em Python.

Para tornar possivel a proposta da ferramenta temos que detectar somente pessoas na
cena. A Yolo ja nos oferece essa opcao de filtrar, para isso basta passar -- classes 0 quando
vamos realizar a inferéncia. Para dar continuidade, precisavamos descobrir uma forma de
desenhar um Poligono simples utilizando o Mouse na interface do video em tempo real ou
gravado. Essa funcionalidade foi implementada utilizando a Biblioteca OpenCV (Bradski
and Kaehler, 2000), muito famosa na area de Visao Computacional. Também foram usadas
funcdes mais gerais da propria linguagem, por exemplo, as fungoes para registrar eventos
do Mouse, como € o caso da EVENTLBUTTONDOWN, que foi usada para marcar os pontos
quando um clique com o botao esquerdo acontecia.

O préximo passo seria conseguir as cordenadas dos vértices das bouding boxes geradas
pela Yolov5 ao detectar pessoas, e entdo definir um ponto para representar a posicao da
pessoa. Neste caso, propomos usar o ponto médio da aresta inferior da bounding box como
uma aproximacao dos pés da pessoa como mostra a figura 3.2.

Como o Yolov5 ja nos retorna esses dados, bastou apenas pegar a abcissa e ordenada
inferior esquerda x1 e y; da bouding box, assim como, as outras coordenadas a direita x; e
Yy, realizar a soma e dividir por 2, para entdo obter o ponto médio. Com essa informacao,
precisamos agora da fung¢do para calcular se o ponto estd dentro ou fora do Poligono simples.

A funcao para inferir se o ponto estd dentro ou fora do Poligono foi implementada de
acordo com a estratégia explicada na secao de Geometria Computacional. O método esco-

lhido foi o de tracar uma semi-reta na horizontal. Escolhemos essa abordagem porque além
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Figura 3.2: Exemplo do ponto médio como representacdo da pessoa.

da implementacdo ser mais simples, a descontinuidade do Indice de rotacdo na fronteira
do poligono torna o segundo método altamente instdvel para pontos situados préximos a
fronteira. Como lidamos com esses pontos sempre que uma pessoa se aproxima de uma
area demarcada, ndo teriamos bons resultados de uma forma geral. Vale ressaltar que as
duas abordagens resolvem o problema em tempo computacional O(n) e por isso s6 temos
a ganhar com o primeiro método.

Por fim, deveriamos disparar um alerta sonoro caso uma pessoa entrasse na drea demar-
cada, o que foi feito utilizando o mixer, que é um dos componentes da biblioteca pygame.
Um dos parametros que precisamos para utilizar esse componente é o tempo pois precisa-
mos definir por quantos segundos o alerta sonoro ficard em execuc¢do, nesse caso optamos
por 0,2 segundos, caso a pessoa permaneg¢a o som se mantém, mas caso ela saia da drea, o
alerta sonoro para depois de 0.2 segundos. Para essas questdes de tempo e duracao, usamos
a biblioteca time. As funcionalidades acima sdo utilizadas quando a ferramenta é executada
em tempo real.

Jé para os experimentos, ou em video gravados, optamos por desenhar um ponto na po-
sicdo dos pés das pessoas (que é definido como o ponto médio da aresta inferior da bouding
box) e caso a linha poligonal seja cruzada, pintar esse ponto para vermelho(inicialmente a
cor é verde). Usamos novamente a OpenCV aqui, mais especificamente a funcao circle().

Acreditamos que isso facilita o entendimento para fins experimentais.


https://www.pygame.org/docs/
https://docs.python.org/pt-br/3.9/library/time.html
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3.4 Fluxogramas de Funcionamento do Algoritmo

Dependendo da execucdo, a ferramenta pode se comportar de duas maneiras distintas. O
primeiro caso é quando queremos executar o programa em videos ja gravados(como foi feito
narealizacdo dos experimentos). Para este caso, temos o Fluxograma de execucao represen-
tado na figura 3.1

Video com o Poligono
] Desenhado

Detecgdo de
Pessoas

Video de Entrada

Desenho do
Poligono

pré-definido

Célculo do
Ponto Médio

Muda a cor da
Representa¢ao
do Ponto
Médio

Verificagao
do Ponto em @
Poligono

\ Nio realiza

Mudangas

Figura 3.3: Execucdo da ferramenta em videos gravados

Uma outra possibilidade é a de executar as verificacdes em tempo real. Nesse caso, um

alerta sonoro é emitido conforme demonstrado na Figura 3.2
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Figura 3.4: Funcionamento do Algoritmo em tempo real
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3.5 Validacao e preparacao de manuais de uso e instalacao

E de fundamental importancia para tal projeto a verificacdo da qualidade software desen-
volvido, portanto, um de nossos objetivos consistiu em validar as funcionalidades imple-
mentadas. Para isso, realizamos testes em diversos videos, que sdo amostras de datasets
comentados posteriormente. Alguns desses testes estdo presentes no capitulo a seguir para
facilitar o entedimento.

Também foram desenvolvidos manuais de uso do programa, assim como, informacoes
sobre a instalacdo. Um exemplo de uso do Software é mostrado no Capitulo 5. Todas as

demais descricoes se encontram no apéndice A deste trabalho.



Resultados

Realizamos alguns experimentos a fim de validar o funcionamento do software desenvol-
vido. Ndo houve necessidade de treinar um novo modelo, uma vez que os tltimos disponi-
bilizados pela Yolov5 e treinados com o COCO dataset (Lin et al., 2014)j4 detectam pessoas
com uma boa precisao(como mostrado na secdo Training) e atendem as nossas necessida-
des. Ao todo, foram realizados 80 experimentos em 40 videos, que foram extraidos dos da-
tasets: MOTChallenge (Leal-Taixé et al., 2015), VOT2018 (Kristan et al., 2018), LaSOT (Large-
scale Single Object Tracking) (Fan et al., 2019) e o KITTI (Geiger et al., 2012). Alguns desses
experimentos foram realizados em tempo real, utilizando uma Webcam para gravar uma
rua pouco movimentada, no entanto, a grande maioria foi realizada em videos gravados, e
para tal, precisamos realizar algumas alteracdes no cédigo fonte da ferramenta(para mais
detalhes consulte o Anexo B deste trabalho. Todos os videos utilizados nos experimentos
tém no minimo 10 frames por segundo e possuem duracdo de 7 segundos a 3 minutos. O
computador em que os experimentos foram realizados possui uma CPU integrada, com um
processador intel i7 de quarta geracao e 8G Memaria RAM.

Abaixo temos a descricao detalhada de 5 destes experimentos com o objetivo de ilus-
trar o funcionamento do software, bem como comprovar suas funcionalidades. As figuras a
seguir foram produzidas durante a realizacdo do trabalho e servem para facilitar o entendi-
mento. Nas imagens, o ponto médio é representado por um circulo pequeno, que muda de
cor dependendo da situacdo, sendo verde quando o ponto esté fora do Poligono e vermelho

quando ele esta dentro.
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4.1 Experimentos qualitativos

(a) Experimento 1:

Para o Poligono exibido na Figura 4.1 de cor azul o software computou todas as vezes
em que alguém entrou na drea em questdo corretamente. Utilizando o mesmo video,
também verificamos a funcionalidade do programa para um Poligono com coordena-

das distintas, que é exibido na Figura 4.2.

on, person 0.70/Cperscperson 0.88° %

perso

e perscn 0.30

Figura 4.1: Experimento 1 parte 1

Neste caso, os resultados foram totalmente satisfatérios, onde o algoritmo contabili-

zou corretamente o nimero de pessoas que entraram na area selecionada.

erson 0.39  u ) g (peperson.  0.75
R 7 g R

Figura 4.2: Experimento 1 parte 2
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(b) Experimento 2:

Para o Poligono simples representado na Figura 4.3 o programa foi capaz de acertar a
maioria das vezes em que as pessoas cruzaram a linha poligonal, falhando somente
uma vez devido a posi¢dao do ponto médio(que realmente estd fora do poligono, mas o

pé direito do homem nao).

Figura 4.3: Experimento 2 parte 1

Também realizamos um teste utilizando as posicoes diferentes posi¢des para criar o

poligono exibido na Figura 4.4.

— e . \
¥ 4.4
1' |
<

Figura 4.4: Experimento 2 parte 2

Os resultados foram satisfatorios e a ferramenta contabilizou corretamente o nimero

de vezes que alguém cruzou a linha poligonal.
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(c) Experimento 3:

Para o Poligono demonstrado na Figura 4.5 o algoritmo acertou todos os casos em que
houve contato com a linha poligonal, inclusive nos mais complexos para a propria Yolo

identificar pessoas, como mostra a figura acima.

062573909841 - person

Figura 4.5: Experimento 3 parte 1

Também realizamos um teste utilizando as coordenadas mostradas na Figura 4.6. Os
resultados também foram satisfatorios e a ferramenta contou corretamente o nimero

de vezes em que alguma pessoa cruzou a linha poligonal.

¥

W e n 78
. _.person

U. pers

bersoiperson. 0,80)Rerson 0.81%-P

Figura 4.6: Experimento 3 parte 2
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(d) Experimento 4:

Para o poligono simples exibido na Figura 4.7 o programa acertou todas as vezes em

que alguém entrou na drea demarcada.

-4

person O 31 %/ \elperson 0.3

:;V e &
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\ erson_r

E ]
#person 0. 76=er. o
person 0.84
5| &S

0. go‘ person. 0.40

1
/ *

person 0.81

Figura 4.7: Experimento 4 parte 1

Outro teste foi realizado usando os pontos ilustrados na Figura 4.8 Nesse caso o al-
goritmo também computou corretamente o nimero de vezes em que a linha poligo-
nal foi invadida, por alguém. Vale ressaltar que isso representa uma excelente per-
fomance, pois mesmo em casos em que as caixas delimitadoras das pessoas se sobre-
poe,o0 niimero de vezes em que a pessoa entrou no determinado espaco foi computado

corretamente.

pe'ah'\ NAnare -

rsén
person 0.71 Eferson G0

pe?on 0. 7730n 0.5C

N
¥y

=person 0.7:

I

¢

person 0.55

i person 0.79
‘ {

Figura 4.8: Experimento 4 parte 2
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(e) Experimento 5:

Para o Poligono de Coordenadas exibidas na Figura 4.9 o programa mostrou um bom
funcionamento, falhando apenas uma vez devido a proximidade das pessoas na cena.
Por outro lado, podemos observar que algumas pessoas nao foram detectadas nesse
experimento, isso ocorre geralmente quando temos um numero elevado de pessoas

em um curto espaco, devido a limitacoes dos métodos de deteccdo de objetos.

narag

' person (73
p

ersor 0.55 person

-
|
person (person 0.55

person 0.63 ——.—"-_.:_'—-4 ‘
‘ He,;;sorperson d
MOT20--02; RAY/ : IR |

Figura 4.9: Experimento 5 parte 1

Também foram realizados testes para o Poligono que é ilustrado na Figura 4.10. Ob-
tivemos esses pontos, a fim de ilustrar que nossa abordagem pode falhar em casos
muito especifcos e que seriam relativamente dificeis até mesmo para um ser humano
inferir. Perceba que os pés da crianca estdo em sua maioria fora da caixa delimitadora,
mas apenas uma pequena ponta do final de um dos pés estd dentro da area, o que é

realmente dificil de decidir.
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Figura 4.10: Experimento 5 parte 2
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4.2 Avaliacao do Modelo

Para avaliar nosso programa de forma quantitativa, construimos uma matriz de confusao
a partir dos resultados dos experimentos realizados. Ao todo, executamos o algoritmo em
40 videos, com dois poligonos sendo desenhados em cada um deles. Com os resultados

construimos a seguinte matriz de confusao:

Predicao do Modelo
rmeTesTER w | w
Sim 1296 104
Predicdo
Gorrela Ndo 8 8000

Figura 4.11: Matriz de confusdo do modelo

Construimos a matriz acima nos baseando no niumero de pessoas detectadas que entra-
ram no Poligono. Um Verdadeiro Positivo foi computado sempre que uma pessoa entrou no
poligono e o algoritmo inferiu corretamente sua entrada, no caso dos Falsos Positivos, eles
foram contados sempre que o modelo classificou um objeto como pessoa sem ser o caso, e
esse objeto classificado errado cruzou a linha poligonal. Ja os Falsos Negativos, ocorreram
quando o modelo deveria ter contabilizado a entrada da pessoa no Poligono, mas nao o fez.
A maioria desses casos, ocorreu quando pessoas estavam muito préximas uma das outras,
0 que como dito anteriormente, gera problemas devido as caixas delimitadoras presentes.
Uma outra possibilidade, mas que aconteceu com bem menos frequéncia, foram os casos
apresentados no experimento 2 parte 1 e experimento 5 parte 2. Por fim, os Verdadeiros Ne-
gativos considerados, foram o numero de vezes em que o modelo classificou uma pessoa e
inferiu corretamente que ela estava fora do Poligono definido.

A ferramenta apresentou uma Acuracia de 98%, enquanto a Precisdo foi de 99%, com
um Recall de aproximadamente 92%, resultando em um FI-Score de 95%. No nosso caso,
a principal métrica a ser levada em conta deve ser o Recall, pois para o nosso problema os
Falsos Negativos sdo mais importantes, ou seja, o nimero de vezes em que a pessoa cruzou

a linha poligonal e o modelo nao contabilizou.



Demonstracao de uso do Software

Nesta secdao, demonstraremos como utilizar o programa desenvolvido para inferir se uma
pessoa adentrou ou nao a linha poligonal. Como comentado anteriormente, existem duas
propostas para execuc¢do do Software, sendo a primeira em tempo real através de uma ca-
mera conectada ao computador, e a segunda para lives disponiveis no Youtube. Neste capi-
tulo mostraremos os dois casos.

Depois de ter instalado todas as dependéncias necessdrias e seguido todos os passos pre-

sentes no Apéndice A, vocé deve decidir para qual finalidade quer executar o programa.

5.1 Executar em tempo real para lives no Youtube

Alguns videos no Youtube transmitem imagens de cameras ao redor do mundo. Também
é possivel executar essa ferramenta para tais videos. No entanto, como a maioria dessas
transmissoes tém uma resolucao muito alta, é extremamente recomendado o uso de uma

GPU. Rode o comando abaixo no terminal:

python detect.py ——classes 0 ——source

https://www.youtube.com/watch?v=DjdUEyjx8GM ——weights yolov5s.pt

vocé deve substituir o link do exemplo acima pelo do video que deseja executar.
Ao executar o comando acima, duas janelas serdo abertas, uma contendo um pequeno
erro(provavelmente questdoes com a OpenCV) e a outra com o video em tempo real. Com
o botao esquerdo do mouse, clique nos vértices da figura que deseja desenhar. Depois de
clicar na posicao dos vértices desejados aperte a tecla P do seu teclado e a figura aparecerd

na tela como mostrado na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Uso da ferramenta para cameras dispostas em lives no Youtube

Certifique-se de ter desenhado um Poligono Simples. O algoritmo disparard um alerta

sonoro caso alguma pessoa adentre a linha poligonal.

5.2 Paraexecutar em tempo real com uma cimera conectada

Para esta opcado, devemos ter uma camera conectada ao computador, além disso, é forte-

mente recomendado ter uma GPU. A forma de execugao é simples, basta digitar:
python detect.py ——classes 0 ——source 0

no terminal ou no terminal do Pycharm(lembrando que vocé deve estar dentro da pasta
yolov5) e apertar Enter. O programa ird abrir a camera conectada ao seu computador(caso
contrdrio passe 1, ou 2 apds o source substituindo o 0 no comando acima) e vocé podera
desenhar o Poligono na tela como anteriormente para lives do Youtube. A diferenca é que
neste caso, o algoritmo faz as predicoes e detectacdes para as imagens capturadas por sua

camera.



Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentamos o desenvolvimento de uma ferramenta rédpida e de boa pre-
cisdo, que é capaz de detectar se uma pessoa entrou ou ndo em uma area demarcada em
tempo real. O teste e a validacdo do sistema foram tarefas continuas, e ocorreram ao longo
do desenvolvimento do projeto, bem como o incremento e desenvolvimento de novas fun-
cionalidades.

A ferramenta performou bem de uma forma geral, exceto em videos onde o volume de
pessoas era muito grande(com mais de 40 pessoas aparecendo na cena ao mesmo tempo)
ou quando executada em tempo real em cenas com muitas pessoas(devido as necessidades
graficas que nao sao atendidas pela CPU). Todos esses motivos se ddo devido a auséncia de
poder de processamento e qualidade gréfica na maquina utilizada para os testes.

Esse programa tem diversas aplicacoes, desde o monitoramente de determinadas dreas
de risco, a abordagens relacionadas a seguranca de pedestres e protecdo de proprieda-
des (Khanna and Awasthi). Também podemos realizar pequenas alteragdoes e utilizar a ferra-
menta para monitorar pesoas usando 6culos VR em tempo real. Nesse caso, a problematica
seria inferir uma drea da qual o usudrio ndo deve sair, dessa forma, preservamos sua segu-
ranca e o impedimos de colidir com algum objeto enquanto usa os 6culos.

Em trabalhos futuros é indispensavel a criacao de uma interface grafica, que ajudard nao
s6 na qualidade visual do projeto, mas também na usabilidade do software como um todo.
Outra questao diz respeito a Portabilidade do Sistema, uma vez que no mundo moderno a
grande maioria dos dispositivos é portéitil, seria ideal ter um aplicativo como este funcio-

nando em ambientes Android e/ou IoS.
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Apéndice A

Manual de utilizacao do Software

A.1 Instalacao de bibliotecas e ferramentas necessérias

Para que seja possivel utilizar plenamente as funcoes desenvolvidas ao longo deste projeto,
serd necessario que algumas bibliotecas da Python sejam instaladas. Além disso, recomen-
damos fortemente o uso do Pycharm para a execucdo desta ferramenta.

Nossa primeira necessidade, € a linguagem de programacao Python 3.7 disponivel em:
Python 3.7. Depois de baixar, instale seguindo as configuracdes recomendadas.

Em seguida, instale a versao Pycharm Community 2021.2 disponivel neste link

Depois, clone o repositorio do Projeto que esta disponivel no Git hub, e pode ser encon-
trado aqui

Quando terminar de seguir os passos acima, inicie a configuracao do ambiente para tor-
nar possivel a execucao do programa. Caso deseje executar utilizando o Pycharm, abra-o e
selecione File e em seguida Open. Selecione o Repositorio clonado e abra o projeto. Agora

clique novamente em File e em seguida em Settings como ilustra a figura a seguir.

#4 README.md X

area-of-interest-mark|

TCC

Figura A.1: Configurando o ambiente de execucao

Depois, selecione a drea Project e clique em Python Interpreter
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> Appearance & Behavior

Keymap
> Editor
Plugins
> Version Control
> Project: area-ot-interest-mark... @
> suNg, ExecuTon, Uepioyment
> languages# r. \meworks
> Tools

Advar iettin

Figura A.2: Configurando o ambiente de execuc¢ao

Na tela seguinte, clique na pequena engrenagem e depois em Add

Figura A.3: Configurando o ambiente de execuc¢do

Selecione a opcao Virtualenv Enviroment e em Base Interpreter coloque o local do ar-
quivo executdvel do Python 3.7. Caso vocé tenha instalado a linguagem com as configura-
coes sugeridas pelo site da mesma, o endereco serd praticamente idéntico que aparece na
imagem A.4 abaixo
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Keymap|

v ) vironment
> Editor -

Location:

Figura A.4: Configurando o ambiente de execuc¢ao

Para que o nosso programa seja executado de forma correta, precisamos de uma série de
bibliotecas da linguagem Python. Para adicionar algumas delas, clique no pequeno sinal de

mais que aparece na tela como mostrado na figura a seguir.

Settings
Profoct aea-of-itercst-mak. » Python rpreter 8

> Appearance & Behavior
Python Interpreter:
Keymap
> Editor
Plugins
> Version Control
v Project: area-of -interest-mark...
Python Interpreter
Project Structure
> Build, Execution, Deployment
> Languages & Frameworks
> Tools

Advanced Settings

Figura A.5: Adicionando Bibliotecas
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agora basta digitar o nome das bibliotecas que queremos adicionar, vamos comecar pela
OpenCV. Vocé pode realizar essa instalacao digitando cv2, mas caso dé erro, digite opencv—

python e depois clique em instalar pacote.

Wrapper package for OpenCV python bindings.

Version

[ spe

[ Options

Install Package

Figura A.6: Configurando o ambiente de execugdo

Vocé deve repetir o processo para as bibliotecas

pygame
time

Com as bibliotecas instaladas, é hora de instalar as dependéncias da Yolov5. Para isso,
abra o terminal do Pycharm como mostrado na figura A.7 ou simplesmente pressione Alt +
Fi2.

em seguida execute os dois comandos a seguir no terminal e aguarde

cd yolov5

pip install -r requirements.txt
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Figura A.7: Configurando o ambiente de execuc¢do

Depois que a instalacao for concluida, vocé pode executar os comandos no terminal do
Pycharm para rodar a ferramenta em tempo real.
Caso vocé deseje executar sem a IDE, clone o repositorio e instale as seguintes bibliotecas

em sua maquina

opencv
pygame
time

em seguida, va até a pasta da yolov5 utilizando o comando

cd yolov5

no terminal do Windows e execute o comando a seguir

pip install -r requirements.txt

Ao seguir os passos acima sem nenhum problema, o ambiente estd configurado e esta-

mos prontos para executar a ferramenta.
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A.2 Funcoes implementadas

Funcao

left_click_detect

Detecta os cliques com o botdo esquerdo do
mouse, cada clique é uma posigdo que serd
utilizada para desenhar uma figura posteri-
ormente. Ao clicar essa fungdo adiciona as
coordenadas a uma lista

Exemplo de Uso

cv?2.setMouseCallback (' Frame'’,

left_click_detect,

points)

Parametros
event Um valor booleano que assume valor posi-
tivo quando algum botao do mouse € pres-
sionado
X O valor da coordenada x onde o clique foi
executado
y Analogamente, o valor da coordenada y
onde o clique foi executado
points Lista dos pontos(cliques realizados) que

sdo usados para desenhar a figura
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Funcao

polygon_ray_casting algorithm

Funcgdo para calcular se um ponto estd den-
tro do Poligono seguindo a metologia expli-
cada no capitulo de Geometria Computaci-
onal.

Exemplo de Uso

polygon_ray_casting_algorithm (polly, pm)

Parametros

polly

Lista contendo as coordendas do poligono

pm

Varidvel com as coordenadas x e y do que
seria aproximadamente a posicdo do pé das
pessoas na cena. A usamos para verificar se
o ponto que ela forma esta dentro ou fora
do Poligono
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A.3 Principais Métodos utilizados(por biblioteca)

Biblioteca

OpenCV

Método

EVENT_LBUTTONDOWN

Utilizada para ajudar a checar se houve cli-
que com o botdo esquerdo em algum mo-
mento.

VideoCapture(r"local_do_arquivo")

Usada para abrir um video. Para isso, basta
apenas passar o caminho absoluto do ar-
quivo como parametro entre aspas duplas.

isOpened|() Usada para checar se o video ainda esta
aberto, ou seja, se ainda estd sendo execu-
tado.

read() Usamos essa funcdo para capturar cada

frame do video.

polylines(frame, polygon, flag, cor, t)

Funcao utilizada para desenhar o Poligono
na tela. Essa funcao recebe como parame-
tro: a imagem, um array com os pontos do
poligono, uma flag para indicar se o Poli-
gono é fechado ou ndo, uma cor e um ta-
manho para a espessura da linha poligonal.
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circle(frame, pm(x), pm(y), 1, cor, t)

Funcao utilizada para desenhar os circulos
préoximos aos pés das pessoas. Como para-
metros temos cada frame do video, as co-
ordenadas x e y do ponto médio, o raio do
circulo, a cor e a espessura.
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Biblioteca

pygame

Método

mixer.init()

Para iniciar o mixer da biblioteca.

mixer.music.load(r'local_do_arquivo’)

Utilizada para carregar o arquivo de som a
ser reproduzido.

mixer.music.play()

Usada para executar o arquivo de som
quando alguém cruza a linha poligonal.
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Biblioteca

time

Método

time.sleep(tempo_em_segundos)

Para definir por quanto tempo o arquivo de
som deve ser executado. Usamos esta fun-
¢do para definir por quanto tempo o alerta
sonoro deve ser executado quando a pessoa
entra no Poligono. Escolhemos o tempo de
0.2 segundos.
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Biblioteca

numpy

Método

numpy.int32()

Usado definir um array a partir dos pontos
que formarao a figura a ser desenhada.
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A.4 Opcoes de execucao

A ferramenta pode ser executada de varias formas dependendo do valor passado apés o

source na linha de comando do terminal:

Comando

python detect.py --classes 0 --source 0

Valor passado:

0 Para executar a ferramenta em tempo real
utilizando os frames capturados por sua
Webcam.

Comando

python detect.py --classes 0 --source nome_do_arquivo. jpg

Valor passado:

nome_do_arquivo.jpg Para executar a ferramenta em uma ima-
gem especifica na mesma pasta do de-
tect.py.

Comando

python detect.py --classes 0 --source nome_do_arquivo.mp4

Valor passado:

nome_do_arquivo.mp4 Para executar a ferramenta em videos ja

gravados e no mesmo diretério do detect.py.
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Comando

python detect.py --classes 0 --source pastal\nome_do_arquivo.mpd

Valor passado:

pasta\nome_do_arquivo.mp4 Para executar a ferramenta em Arquivos
que estdo em uma determinada pasta.

Comando

python detect.py --classes 0 --source pastal*\nome_do_arquivo.mp4

Valor passado:

pasta\*\nome_do_arquivo.mp4 Para executar a ferramenta em Arquivos
Globais dentro de vérios outros diret6-
rios(*).

O programa funciona para os seguintes formatos de arquivos
¢ Imagem
bmp, jpg, jpeg, png, tif, tiff, dng, webp, mpo

¢ Video

moyv, avi, mp4, mpg, mpeg, m4v, wmyv, mkv

Comando
python detect.py --classes 0 --source link_da_live
Valor passado:
link da_live Para executar a ferramenta em lives do You-

tube.



Apéndice B

Uso da ferramenta para realizacao dos

Experimentos qualitativos

Como mencionamos, os experimentos foram realizados em videos ja gravados. A seguir
demonstramos como foram realizados tais experimentos, utilizando o Pycharm como IDLE:
Inicialmente, precisamos passar o local do arquivo em video que queremos abrir no ar-

quivo main.py como ilustrado na figura B.1

VENT_LBUTTONDOWI

int( {x}, {y}")
points.append([x, y])
int(points)
f _.name__ ==

flag = 8

Figura B.1: Local do video que queremos executar o modelo.

depois de fornecer o local, pressionamos o botdo Run do Pycharm para que o video seja
executado. Assim que o video abrir, clicamos na tela usando o botdo esquerdo do mouse
para desenhar o Poligono. Cada clique representa um vértice da Figura. Depois de clicar
o numero de vértices que desejamos ter, a tecla "P"no teclado é pressionada e uma figura
serd desenhada na tela através da conexdao dos pontos de cada clique. Nos certificamos de
desenhar um Poligono Simples em cada um dos experimentos, como no exemplo ilustrado
na figura B.2
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points)

Sktop/TCC Studies/nain.py”

O m 9 O B @

Figura B.2: Desenho de um Poligono Simples.

Depois de desenhar na tela, a interface contendo o video é fechada e em seguida pega-
mos o0s pontos que o algoritmo retorna. Eles se encontram na saida fornecida pelo Pycharm

como é exibido na figura B.3

points. append([x,y])
t(points)

6], (710, 426], [549, 3171)

Proces

wn_ = 1000

Figura B.3: Pegando as coordenadas do Poligono.

selecionamos estas coordenadas, copiamos e colamos em uma varidvel do detect.py.

Como ilustrado em B.4
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img_size(imgsz, s=stride) #

=imgsz,

, *imgsz))

e im.float()

run(} » else

Figura B.4: Substituindo o valor da lista que representa o Poligono.

Ao substituir o valor da varidvel poly_points pelo valor recém copiado, o video que sera
processado pela Yolov5 ja contém o poligono desenhado e todas as informacoes necessarias
para realizar as inferéncias, isso nos d4 tempo e praticidade para realizar os experimentos
qualitativos. Para rodar a ferramenta nesses videos, vamos até a pasta yolov5 e digitamos o

seguinte comando:
python detect.py ——classes 0 ——source experimental_videos\PETS09-S2L1-raw.mp4

Note que ——source experimental_videos\PETS09-S2L1-raw.mp4 é o caminho do ar-
quivo, portanto, esse comando mudava caso o video estivesse em um diretério diferente.
Como utilizamos o0 mesmo diretdério para armazenar os videos de teste, precisavamos mu-
dar apenas o que aparece a partir do nome da pasta "experimental\videos". Para realizar
os experimentos em cada arquivo, mudavamos seu local na main.py, repetiamos 0s passos
comentados acima e apertavamos Enter. A figura B.5 ilustra um dos comandos que foram

utilizados
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Figura B.5: Comando sendo escrito no terminal do Pycharm

depois que a execucao é finalizada, os resultados sdo armazenados na pasta "runs\detect\exp".
Esses videos de resultado ja ilustram o funcionamento do algoritmo, exibindo o ponto mé-
dio em cor verde caso eles estejam fora do poligono e na cor vermelha caso eles adentrem

na drea demarcada. Um exemplo é mostrado na figura B.6

Figura B.6: Video ja processado e com as inferéncias realizadas
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