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Resumo:

Detectar pessoas em imagens digitais € uma tarefa recorrente e importante para o desenvolvimento de
varias aplicagdes. O presente trabalho tem o objetivo de propor um método para identificacdo de pessoas
em imagens aéreas com a utilizacdo de VANT para dar suporte ao produtor e aos 0rgéos especializados
no combate ao abigeato. O treinamento dos descritores em cascata foi efetuado com a utilizagdo de um
software que apresenta os parametros implementados na biblioteca OpenCV em uma interface grafica,
facilitando assim a manipulagdo dos mesmos. Para fins de teste foram criados classificadores Haar e
LBP com 8, 15 e 20 estagios, todos fazendo uso dos mesmos conjuntos de imagens positivas e negativas.
Dados os resultados o classificador que obteve melhor taxa de acerto foi o descritor Haar de 15 estagios.
Com os testes realizados pode-se notar na prética que efetivamente classificadores Haar demandam mais
tempo para treinamento, porém a taxa de acerto dos mesmos € melhor. Também observou-se que a
guantidade de estégios de uma cascata deve ser muito bem dimensionada, ja que classificadores com 20
estagi os obtiveram resultados muito insatisfatorios.
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Combate ao Abigeato a partir de deteccao de pessoas em imagens aéreas obtidas por
VANT

1 INTRODUCAO

Segundo Ballard ¢ Brown (1982), “Visdo Computacional” ¢ a maneira como a
mdaquina enxerga o meio a sua volta, através da extragdo de informacgdes a partir de imagens,
sensores e outros dispositivos para que possa reconhecer, manipular e pensar sobre objetos
presentes nessas imagens. A maior parte dos problemas de Visdao Computacional envolve
deteccdo e reconhecimento de objetos em imagens com a intengdo de se obter informagdes
uteis a fim de poder aprimorar o conhecimento ou gerar uma solu¢do para um problema
especifico. A detec¢do de caracteristicas, também chamadas de features, em imagens consiste
na extracao de propriedades que sejam relevantes para a problemética em questdo, sendo estas
bordas, cantos, gradientes ou padrdes, podendo ser representadas por descritores. A
classificacdo das caracteristicas obtidas pelos descritores para uma maquina € algo
significativamente complexa, visto que exige uma expressiva quantidade de informacdes
disponiveis. A classificacdo pode ser feita de maneira supervisionada ou nao supervisionada,
sendo que a primeira utiliza uma base de dados com os padrdes a serem reconhecidos
previamente cadastrados, enquanto que a segunda assume que a mdaquina € capaz de
identificar autonomamente as classes (CROSTA, 1992).

No contexto de agricultura e pecudria, nota-se a crescente utilizacdo de Veiculos
Aéreos ndo Tripulados (VANT), sobretudo para fins de aerolevantamentos, os quais buscam
auxiliar no monitoramento das plantagdes e rastreamento de rebanhos (MAKAROV et al.,
2015). Nos haras da regidao sul do Rio Grande do Sul, especificamente, na BR-153, rodovia
que liga os municipios de Bagé e Acegud, ocorre o monitoramento dos animais através de
rondas periddicas dos funciondrios, visto que os cavalos Puro Sangue Inglés (PSI) podem ser
avaliados em milhdes e uma pratica de abigeato — furto de animais de carga e de abate de
propriedades rurais — em um desses locais acarretaria em um prejuizo significativo para o
proprietdrio. No Rio Grande do Sul, embora sejam vdrios os relatos de ocorréncias, poucos
casos tiveram indiciamentos de envolvidos.

A partir deste cendrio, percebe-se a relevancia de um estudo que busque propor e
avaliar métodos eficazes de tratamento de imagens aéreas para identificacdo de pessoas em
uma propriedade rural, com uma coleta semiautdnoma de imagens por meio de cameras
acopladas a VANT. Neste sentido, o presente trabalho objetiva: identificar o estado-da-arte
sobre VANT e o seu uso em propriedades rurais; selecionar ferramentas open source que
implementem abordagens de Visdo Computacional eficazes para a deteccdo de objetos alvo
(pessoas) em imagens aéreas obtidas com sensores do espectro visivel (RGB); e mensurar a
acurdcia de diferentes tipos de descritores de caracteristicas.

O restante do trabalho estd organizado como segue: na secdo 2 ¢ apresentada a
metodologia adotada no trabalho; na secdo 3 sdo expostos resultados preliminares e uma
discussao sobre estes; e na se¢do 4 sio elencadas as principais conclusdes parciais obtidas.

2 METODOLOGIA

Foram criados classificadores em cascata que se fundamentam na unido de diversos
classificadores para ter uma maior chance de sucesso (VIOLA; JONES, 2001). A Figura 1
mostra o funcionamento de uma cascata de classificadores.
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Figura 1 - Cascata de classificadores.
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Fonte: Proprio do autor (2018).

Segundo Zhang e Ma (2012), os primeiros classificadores de uma cascata sao aqueles
mais rdpidos que eliminardo com facilidade objetos que sdo negativos, os classificadores
superiores terdo uma maior complexidade e serdo mais lentos, porém eles confirmardo se
realmente os objetos sdo positivos. No presente trabalho foram construidos descritores
baseados em Haar e Local Binay Pattern (LBP).

Caracteristicas Haar baseiam-se no cdlculo eficiente das diferencas de pixels que estao
presentes na imagem (VIOLA; JONES, 2004). A Figura 2 apresenta os tipos de caracteristicas
Haar, sendo que o cdlculo € feito através da soma dos pixels da drea preta que € subtraido da
soma dos pixels das dreas brancas, assim, percorrendo toda a imagem.

Figura 2 - Caracteristicas: a) de borda; b) de linha; e c) de ponto.
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Fonte: Adaptado de Lienhart, Kuranov e Pisarevsky (2002).

Ja as caracteristicas LBP se baseiam em textura que € definida como a variagdo
espacial na intensidade dos pixels e calcula para cada pixel/ uma configuracio de acordo com a
sua vizinhanga (PIETIKAINEN et. al, 2011). O descritor utiliza uma vizinhanca 3x3 e é feita
uma limiarizacdo de todos os pixels com o pixel central, efetuando oito subtracOes e
atribuindo um quando o resultado for positivo e zero caso contrdrio. A Figura 3 apresenta as
etapas do classificador LBP.
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Figura 3 - Etapas de extra¢do de caracteristicas LBP.
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Fonte: Adaptado de Ojala, Pietikdinen e Harwood (1996, p. 5)

O método foi desenvolvido em linguagem de programacdo Python, ja que esta possui
suporte para biblioteca de Visdao Computacional OpenCV. O método consiste em um script
que recebe um conjunto de imagens como entrada, apds ele aciona os classificadores
desenvolvidos e gera como saida um subconjunto de imagens onde houve detec¢do de objetos
alvo, nesse caso, pessoas.

Para efetivamente realizar o treinamento dos classificadores foi utilizado o software
“Cascade-Trainer-GUI” (AHMADI, 2016), o qual utiliza as aplica¢des disponiveis na
biblioteca OpenCV, porém facilita a manipulacdo das mesmas, visto que fornece uma
interface grafica para o usudrio.

3 RESULTADOS e DISCUSSAO

Foram gerados classificadores de 8, 15 e 20 estdgios para Haar e LBP e utilizado como
dataset o “INRIA person DataSet” (DALAL; TRIGGS, 2005). Para a criacao foi utilizado um
conjunto de 300 imagens positivas que sdo aquelas que contém os objetos alvo e 1.200
imagens negativas que sdo as que nao contém objetos alvo. A Tabela 1 apresenta o tempo de
treinamento dos classificadores Haar e LBP em segundos, de acordo com a quantidade de
estagios. E importante notar que o treinamento do LBP é mais rapido, o que evidencia uma
maior demanda de recursos computacionais disponiveis quando se quer trabalhar com
descritor Haar.

Tabela 1 -Tempo de treinamento dos classificadores

N¢@ Estagios Haar LBP
8 448 s 7s
15 1233s 545
20 2409 s 385s

Fonte: do autor, 2018.

Para a realizacdo dos testes dos classificadores foram utilizadas como entradas 10
fotos positivas e 5 negativas. As imagens positivas foram extraidas do dataset denominado
“DroneFace” (HSU; CHEN, 2017), escolhidas de acordo com a maior distancia entre as
pessoas e a camera, posteriormente submetidas a um redimensionamento para 491 x 368
pixels. As imagens negativas foram coletadas aleatoriamente no Google.
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Os resultados dos testes realizados sdo apresentados na Figura 4. Para cada
classificador, independentemente do nimero de estagios, foram utilizados os mesmos dados
de entrada e de treinamento.

Especificamente, percebe-se que a Figura 4 mostra os resultados para o classificador
Haar e LBP de 8, 15 e 20 estdgios, com o eixo y apresentando a ocorréncia de falsos positivos
e 0 eixo x a quantidade de pessoas presentes nas imagens. No classificador de 8 estidgios tanto
para Haar quanto LBP, a falta de estdgios suficientes para ter uma maior acurdcia gerou
diversos falsos positivos, que correspondem a detec¢do de objetos que ndo interessam no
trabalho. Os classificadores com 20 estdgios ndo geraram nenhum tipo de falso positivo,
porém isso ocasiona a ocorréncia de muitos falsos negativos, que sdo a ndo deteccao de
objetos de interesse. Isso pode ser verificado na Figura 5 que apresenta no eixo y o nimero de
deteccao de pessoas nas imagens € no eixo x a quantidade de pessoas presentes nas mesmas.

Figura 4 - Quantidade de falsos positivos versus quantidade de pessoas nas imagens.

Quantidade de falsos positivos

140
120
100
80
60
40
20

==@-—Haar 8 estagios ==@==LBP 8 estagios «=@==Haar 15 estagios
LBP 15 estdgios ==@==Haar 20 estagios ==@==|BP 20 estdgios

Fonte: do autor, 2018.

Figura 5 - Quantidade de falsos positivos versus quantidade de pessoas nas imagens.
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Fonte: do autor, 2018.
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4 CONSIDERA COES FINAIS

Os testes preliminares realizados no presente trabalho evidenciaram que as técnicas de
Visdo Computacional e o treinamento de classificadores em cascata tem grande potencial para
auxiliar no combate ao crime de abigeato em propriedades rurais, visto que a detec¢do de
pessoas feita pelos classificadores Haar de 15 estagios em imagens com angulo superior a 90°
foi efetiva. Vale ressaltar que as configuracdes utilizadas nos treinamentos dos classificadores
foram as apresentadas de maneira padrdo pelo software utilizado, ou seja, para casos
especificos os classificadores necessitam de manipula¢do nos parametros para que se obtenha
resultados satisfatorios.
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