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Abstract. This paper describes a real time monitoring system that usesa region
matching based algorithm for extracting velocity vectors fields in consecutive
images to detect a movement direction, if it exists. As this algorithm has a high
computational cost, other techniques were added, aiming at balancing quality
and performance. A human-computer interface is used to define a mask and an
image of the environement background. A background subtraction reveals the
region of interest inside the area defined by the mask, this region is then pro-
cessed. The system will be applied for underground train platform monitoring,
generating alarms from invasion events of the train circulation area.

Resumo. Este artigo descreve um sistema de monitoramento em tempo real que
utiliza um algoritmo baseado em correspondência entre regĩoes de imagens con-
secutivas para extraç̃ao de campos de vetores de velocidade para detectar a
direção de uma movimentação, se esta existir. Como esse algoritmo tem alto
custo computacional, outras técnicas foram agregadas, com o objetivo de ba-
lancear qualidade e desempenho. Uma interface homem-computador é usada
para definir uma ḿascara e uma imagem do fundo do ambiente. Uma subtração
de fundo revela a região de interesse para cada quadro dentro da região defi-
nida pela ḿascara, esta região é ent̃ao processada. O sistema será aplicado no
monitoramento de plataformas de trens subterrâneos, gerando alarmes a partir
de eventos de invasão daárea de circulaç̃ao dos trens.



1. Introdução

Este artigo descreve um sistema de monitoramento em tempo real, que utiliza algorit-
mos de vis̃ao computacional, mais especificamente de extração de campos de vetores de
velocidade, para detectar movimento através de uma seqüência de v́ıdeo capturada por
câmeras de vigil̂ancia. Este sistema apresenta uma solução alternativa para o monito-
ramento déareas restritas ou consideradas de risco. Seu objetivoé detectar movimento
nessaśareas e gerar alarmes, decorrentes de movimentações fora dos padrões normais.

Uma combinaç̃ao de t́ecnicas gera o algoritmo usado para extrair o campo de
vetores.É essencial que haja um compromisso entre seu desempenho e sua precis̃ao; por
isso, durante a descrição do algoritmo proposto, serão notadas simplificações que visam
esse balanceamento. A extração de campo de vetores de velocidadeé o que faz com que
o algoritmo tenha alto custo computacional; estaé, portanto, a principaĺarea a sofrer
de algumas adaptações para reduzir este custo. As adaptações foram voltadas̀a reduç̃ao
do custo computacional e ao acréscimo do ńumero de ĉameras monitoradas por um só
computador.

O sistema será aplicado no monitoramento de plataformas de trens subterrâneos
e tem como objetivo principal detectar movimento emáreas consideradas de risco ou
restritas, e gerar alarmes. Estes alarmes podem ser decorrentes da movimentação ter
ocorrido em direç̃oes, hoŕarios ou regĩoes nas quais a mesma não deveria ocorrer. O
padr̃ao que configura a geração de alarmeśe definido para cada câmera a ser monitorada
antes que seja iniciado o algoritmo que realizará essa funç̃ao.

Este trabalho está organizado da seguinte forma: na seção 2é descrito o sistema
de monitoramento proposto. Na seção 3é feita uma apresentação simplificada sobre algo-
ritmos de ańalise de movimento e técnicas a eles associadas para aumento de qualidade e
desempenho. Na seção 3.3 o algoritmo propostóe detalhado. Na seção 4 s̃ao apresentados
alguns resultados preliminares. E, finalmente, a seção 5 apresenta conclusões.

2. O Sistema de Monitoramento Proposto

Metrôs, em geral, trabalham com intervalos reduzidos para poderatender̀a demanda de
passageiros. O sistema proposto nesse trabalho se destina ao suporte do tratamento das
situaç̃oes de risco, tentando amenizar os efeitos de uma ocorrência indesejada.

Atualmente, o operador tem̀a sua disposiç̃ao uma comuniçação por ŕadio ou te-
lefone com os responsáveis pelas plataformas e um sistema que alterna as câmeras au-
tomaticamente, em seqüências, peŕıodos ou uma combinação programada dos dois, e
disponibiliza essas imagens em monitores próximos ao operador. A detecção da situaç̃ao
de risco depende de duas coisas: ou o sistema que alterna as câmeras está no exato mo-
mento da ocorr̂encia mostrando a câmera correta e o operador está observando o vı́deo,
ou um responśavel por plataforma percebe a situação (oué avisado) e avisa o operador
em seguida. Pode ser que situações, em casos extremos, passem despercebidas por mais
de 30 segundos. O sistema, da forma que opera hoje,é mostrado na Figura 1 (a). O prin-
cipal problema de operar desta maneiraé a demora que pode ocorrer para que a situação
de risco seja percebida, já que tanto os operadores do Circuito Fechado de TV (CFTV)
quanto os responsáveis pelas plataformas têm outras tarefas a desempenhar.

O sistema proposto, mostrado na Figura 1 (b), visa manter um monitoramento
ininterrupto das plataformas de trens eé composto pelo computador que processa o sinal
de v́ıdeo, pelo servidor e pela IHC (Interface Homem Computador) do operador. O com-
putador que processa o vı́deo envia alarmes e eventos ao servidor que os guarda e repassa
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Figura 1: Vis ão geral do sistema de monitoramento: (a) Sistema atual de mo -
nitoramento de plataformas metrovi árias. (b) Sistema proposto para
monitoramento.

para a IHC do operador, que também recebe, do computador que processa o vı́deo, qua-
dros do momento do evento. Esse vı́deoé guardado se o operador confirmar a situação
de risco. É papel dos servidores seremwatchdogsdo softwarede monitoramento e, se
detectarem a ausência de resposta do programa, devem gerar um alarme para a IHC. Os
alarmes de situação de risco ñao vir̃ao diretamente dosoftwarede monitoramento pois
devem passar pelo servidor para que sejam gravados na base dedados. O sistema pode
ser configurado pelo operador para que em determinados horários ñao monitore determi-
nadas ĉameras para evitar a geração de alarmes em horários de manutenção ou limpeza
da via. É importante ressaltar que decisões finais de proteção, como uma aç̃ao direta na
parada da circulação dos trens, ñao ser̃ao tomadas pelo sistema, mas sim passadas para o
operador que será o julgador final.

O sistema basicamente trabalha em um de quatro estados possı́veis (ver Figura
2). O primeiro deles, e mais simples também,é quando ñao h́a nenhuma movimentação
sendo detectada. Neste estado o sistema trabalha com folga de processamento pois não iŕa
tentar extrair o campo de vetores de velocidade se nenhuma região de interesse tiver sido
detectada. O segundo estado ocorre quando houver uma invasão naárea de circulaç̃ao
de trens. Nesta situação o sistema poderá tanto voltar para o estado inicial quanto ir
para o quarto estado. O terceiro estadoé quando acontece a chegada do trem e durante
toda a perman̂encia do mesmo na plataforma. Também h́a neste estado a possibilidade
tanto de voltar para o estado inicial quanto de ir para o quarto estado. E finalmente o
quarto estadóe quando existe a movimentação do trem e ao mesmo tempo uma invasão
da área de circulaç̃ao est́a ocorrendo. Os estados nos quais devem ser gerados alarmes
são o segundo e o quarto, e o terceiro, apesar de apresentar movimentaç̃ao, deve ser
diferenciado dos demais através da ańalise tanto da direç̃ao do movimento quanto daárea
que est́a se movendo.

De todas as transições de estado do sistema, duas delas não devem ocorrer: do
segundo para o quarto estado e do quarto para o segundo estado. A ocorr̂encia de uma
dessas transições pode sinalizar que a geração do alarme ñao ocorreu a tempo do operador
tomar uma aç̃ao corretiva.

Pelo fato do sistema estar envolvido na detecção de situaç̃oes de risco para o
usúario,é esperado que o tempo de resposta do mesmo seja muito pequeno, menor que um
segundo. Aṕos a geraç̃ao do alarme, a observação do mesmo pelo operadoré aguardada
para que alguma ação corretiva seja tomada. A confirmação do alarme pode ser apenas



Figura 2: Estados e transiç ões do sistema.

local, situaç̃ao na qual o pŕoprio operador decide o que fazer e a quem avisar, ou pode ser
distribúıda; nesse caso o alarmeé repassado para o responsável peláarea, o que pode ace-
lerar o processo de correção se ambos estiverem treinados para enfrentar situações como
essas.

Atualmente o sistema está sendo preparado para utilizar as câmeras de platafor-
ma das estaç̃oes de metr̂o, o que dificulta um pouco o trabalho, já que o posicionamento
das ĉameras ñao objetiva monitorar áarea de circulaç̃ao de trens e sim parte dela e da
plataforma. Isso fez com que fosse preciso ser criada uma máscara que exclui da ima-
gem aárea da plataforma; por esse motivo, para cada câmeraé necesśaria uma ḿascara
correspondente. Essa máscaráe uma imagem do tipoPortable Greyscale(PGM) porque,
além de indicar áarea a ser permanentemente excluı́da do processamento, ela possui o
fundo est́atico daárea que será processada (as câmeras s̃ao monocroḿaticas). Esse fundo
seŕa subtráıdo dos quadros capturados para obtenção da regĩao de interesse para extração
do campo de vetores de velocidade.

No caso estudado, a iluminação é constante devidòa plataforma ser subterrânea;
por isso, foi adotado um modelo de fundo fixo que serve para determinar a regĩao de
interesse. Seixas e Costa [2003] utilizam um algoritmo adaptativo para modelar a imagem
de fundo que será subtráıda e ent̃ao obter a região de interesse; istóe necesśario quando a
iluminaç̃ao ñao for constante.

Algumas consideraç̃oes s̃ao feitas para eliminar ruı́dos da subtraç̃ao de fundo. A
primeiraé definir um limiar de subtração que pode ser ajustado para eliminar pequenas
variaç̃oes na aquisiç̃ao das seq̈uências de v́ıdeo. Depois disso, operadores morfológicos
[Gonzalez and Woods, 1992] são utilizados visando a eliminação de pequenaśareas iso-
ladas (operadoropen) e, depois, para conectar pequenasáreas que estiverem próximas
(operadorclose).

As imagens capturadas têm uma resoluç̃ao de 320 por 240pixelsem 256 ńıveis
da escala de cinzas. Essa resolução foi adotada por ser uma resolução intermedíaria e
adequada para os interesses da aplicação.

O algoritmo utilizado no sistema proposto extrai o campo de vetores de veloci-
dade atrav́es do algoritmo baseado em correspondência de regĩoes - BCR (block matching
[Camus, 1997]), que será melhor detalhado na seção 3.1, e, a seguir, utiliza técnicas de
testes de consistência do campo de vetores de velocidade obtido e multiresolução, t́ecnicas
essas baseadas no trabalho de Proesman et al. [1994] e detalhadas na seção 3.2.



Para que se obtenha um sistema eficiente, será dada preferência ao uso de técnicas
de baixo custo computacional. No entanto, o ganho de desempenho ñao deve resultar em
perda de precis̃ao aĺem do limite no qual a imprecisão da direç̃ao impossibilita “prever” o
que seria a continuidade do movimento.

Em Barron et al. [1994]́e feita uma ańalise quantitativa de diversos tipos de algo-
ritmos para a ańalise de movimento. Laplante e Stoyenko [1997] descrevem asmelhores
técnicas para serem aplicadas em tempo real. As técnicas nestes referidos trabalhos ins-
piraram a presente proposta.

3. Análise de Movimento

O movimento pode ser analisado por meio da aplicação da funç̃ao de FluxoÓtico
[Horn, 1986]. A funç̃ao de FluxoÓtico extrai de uma seqüência de imagens a velocidade
e a direç̃ao do movimento dospixelsdesta imagem. FluxóOtico é um termo largamente
usado para uma grande variedade de ocasiões [Nalwa, 1994]. Neste artigo dois conceitos
diferentes serão utilizados: FluxóOtico e Campo de Movimento.

De acordo com Horn [1986, pg 278]: “O movimento aparente de padrões de brilho
observados quando uma câmera est́a se movendo relativamente aos objetos sendo filma-
dosé chamado FluxóOtico”. Segundo Nalwa [1994, pg 251]: “Campo de Movimentoé
um campo de vetores, definidos sobre a imagem, na qual cada vetor associado a um ponto
da imagem representa o movimento na imagem do ponto da cena que se projeta naquele
ponto”. É um conceito puramente geométrico, atribuir um vetor de velocidade para cada
ponto da imagem [Horn, 1986].

Dos conceitos acima conclui-se que FluxoÓtico e Campo de Movimento não
diferem em seus princı́pios; idealmente o resultado obtido da aplicação destes conceitos
deveria ser igual [Horn, 1986].

O problema principal na análise do movimentoé a estimaç̃ao das com-
ponentes tridimensionais do movimento dos objetos sendo observados. Istóe de
grande relev̂ancia em muitos problemas como reconstrução 3D ([Spies et al., 2001]),
rastreamento de objetos ([Fuentes and Velastin, 2001], [Neumann and You, 1999]
e [DeCarlo and Metaxas, 2000]), navegação de rob̂os ([Stephan et al., 2000] e
[Kr öse et al., 1999]) e rastreamento em tempo real ([Benoit and Ferrie, 1996]). A
informaç̃ao dispońıvel em um sistema baseado em análise de movimentóe relacionada
com a projeç̃ao da velocidade 3D real no plano da imagem.

Embora os valores dospixels não sejam estáveis no decorrer do tempo,
considerando-se a grande quantidade de mudanças que podemocorrer na imagem ou
na geometria da imagem, eles podem ser considerados estáveis em mudanças sufici-
entemente pequenas. A equação de restriç̃ao de gradiente considera que a intensi-
dade de um ponto da imagem, enquanto ele se move, permanece constante. Assim,
f(x + dx, y + dy, t + dt) = f(x, y, t), na qualf(x, y, t) é a intensidade da imagem.
Uma expans̃ao em śeries de Taylor def(x, y, t) leva af(x + dx, y + dy, t + dt) =
f(x, y, t) + ∂f

∂x
dx + ∂f

∂y
dy + ∂f

∂t
dt + O(x2).

Ignorando os termos de ordem alta e igualandof(x+dx, y+dy, t+dt) = f(x, y, t)
resulta em−∂f

∂t
= ∂f

∂x
dx
dt

+ ∂f

∂y

dy

dt
(3), a qual prov̂e uma restriç̃ao na velocidade da ima-

gem (u, v) = (dx/dt, dy/dt) como uma funç̃ao das derivadas locais(Ex,Ey,Et) =
(df/dx, df/dy, df/dt) da funç̃ao de intensidade da imagemf . A equaç̃ao 3é conhecida
como Equaç̃ao de Restriç̃ao de FluxoÓtico.

Abordagens baseadas em conceitos geométricos, que extraem o Campo de Mo-



vimento, utilizam-se da identificação de um conjunto de caracterı́sticas esparsas e facil-
mente identifićaveis dos objetos em movimento. Pelo rastreamento destas caracteŕısticas,
uma correspond̂encia entre os quadrosé buscada para estimar o movimento das carac-
teŕısticas no plano da imagem. Essas caracterı́sticas facilmente identifićaveis podem ser
linhas, formas, padrões, curvaturas, etc. Estas técnicas s̃ao muitoúteis para rastrear obje-
tos em movimento no espaço tridimensional, porque as caracteŕısticas rastreadas podem
ser partes relevantes do objeto. Mas o rastreamento destas caracteŕısticas requer uma fase
de pŕe-processamento (como filtragem, extração de bordas) nas imagens, com os corres-
pondentes custos computacionais. Além disso, essas técnicas devem ser independentes
de rotaç̃ao e escala.

Três principais dificuldades afetam o problema de estimação do campo de vetores,
seja ela feita atrav́es de conceitos geométricos ou utilizando a equação de restriç̃ao:

• Descontinuidades no campo que são originados pela presença de ruı́do no brilho
da imagem;

• A presença de oclusões entre diferentes objetos em movimento (que usualmente
têm diferentes velocidades) e entre os objetos em movimento eo fundo est́atico;

• O problema deapertureque é relacionado com a impossibilidade de recuperar
a direç̃ao do movimento se o objetóe observado através de uma abertura queé
menor que o tamanho do objeto, e as referências ao objeto sob observação (como
textura) ñao s̃ao suficientes para perceber a componente transversal do movimento
do objeto.

A forma mais comum de se representar o campo de vetores de velocidade extráıdo
é oneedle map. O needle maṕe uma figura com a representação dos vetores de todos os
pontos da imagem para os quais foi calculado a função. Exemplos deneedle mapssão
mostrados na seção 4.

3.1. Movimento Baseado em Correspond̂encia de Regĩoes

A extraç̃ao de vetores de velocidade baseada em correspondência de regĩoes determina o
movimento correto de uma janela depixelssimulando o movimento da janela para cada
posiç̃ao [x, y] e considerando qual a maior similaridade entre os valores das janelas nos
quadros no instantet e t+1 [Camus, 1997]. Seφ representa uma função que retorna um
valor proporcional̀a similaridade das duas janelas em dois quadros diferentes (dada, por
exemplo, pela como a Soma das Diferenças Absolutas dos valores de intensidade dospi-
xels- SAD), ent̃ao a correspond̂enciaM(x, y, s, w) da janela no ponto[x, y] e todas aque-
las nos deslocamentos(s, w) são calculadas. Dentre todos os deslocamentos possı́veis,
aquele que minimizar o critério da funç̃aoφ atribuiŕa sua direç̃ao e ḿodulo ao vetor de
velocidade dopixel [x, y]:

∨(u,w) : M(x, y, s, w) = min(
∑

φ(E1(i, j) − E2(i + s, j + w))), (i, j) ∈ Pj, (s, w) ∈ Pb

Na qualPj é a janela definida ePb é a regĩao de busca.

Esteé um algoritmo bastante robusto já que ñao requer que os valores de intensi-
dade dospixelsentre os quadros tenham valores próximos. Por exemplo, se houver uma
mudança de iluminação certamente o valor deφ mudaria para todos os valores de(u,w)
mas isso ñao afetaria o resultado da melhor combinação.

3.2. Consist̂encia e Multiresoluç̃ao

Um teste de consistência foi definido para refinar os dados obtidos pelo algoritmo Ba-
seado em Correspondência de regĩoes (BCR), e a mutiresolução amplia áarea de busca
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Figura 3: (a) Exemplificaç ão da multiresoluç ão em 1 nı́vel. (b) Funcionamento
geral do algoritmo para uma c âmera.

do mesmo. Tendo-se os quadrosa e b de uma seq̈uência de v́ıdeo, pode-se imaginar
que o campo de vetores de velocidade obtido considerando-sea seq̈uência direta (a
depoisb) e a seq̈uência reversa (b depoisa) seria igual, exceto, que os vetores teriam
direç̃oes opostas. Mas o que acontece realmenteé que nas vizinhanças das descontinui-
dades, esse esquema dual tendeà mostrar inconsistências. Usando os vetores de diferença
[Proesman et al., 1994]

Ca = va(x, y) + vb(x − ua∆t, y − va∆t)

e
Cb = vb(x, y) + va(x − ub∆t, y − vb∆t)

pode-se definir as medidas de inconsistênciaCa eCb que podem ser realimentadas para o
esquema dual.

Outra t́ecnica utilizadáe a multiresoluç̃ao, proposta por Proesman et al.[1994]
para permitir a ampliaç̃ao da ḿaxima velocidade detectável pelo algoritmo de extração
de vetores de velocidade. Por exemplo, ao se utilizar uma imagem de entrada com ta-
manho 320x240 e somente um nı́vel de resoluç̃ao extra, logo que a imagem de entrada
é recebida o algoritmo a reduzà metade da sua resolução vertical e horizontal, ficando
ent̃ao, no exemplo com tamanho 160x120. Nesta resolução mais baixáe feita ent̃ao a
primeira extraç̃ao dos vetores de velocidade. Esse resultadoé repassado para a extração
com a resoluç̃ao mais alta, sendo que cadapixel na resoluç̃ao inferior torna-se quatro na
resoluç̃ao superior. A extraç̃ao na resoluç̃ao superior começa então assistida pelo resul-
tado obtido anteriormente, o que também produz um melhor refinamento do resultado.
A Figura 3 (a) exemplifica a redução da resoluç̃ao (direita para a esquerda) na qualé
feita a ḿedia do valor da intensidade dos quatropixelsvizinhos que ser̃ao reduzidos a
um pixel, e no sentido contrário a propagaç̃ao de resultados (esquerda para a direita) na
qual o vetor de velocidade de [x,y]é copiado para os quatropixelscorrespondentes, nesta
cópia o ḿodulo da velocidadée multiplicado por dois j́a que com uma maior resolução as
dist̂ancias empixelsdobram.

3.3. Algoritmo Proposto

Foi escolhido um algoritmo base que se encaixa dentro dos quetêm potencial para siste-
mas de tempo real segundo estudo comparativo realizado por Laplante e Stoyenko [1997].



Figura 4: Passos para a obtenç ão da regi ão de interesse

A implementaç̃ao utiliza o algoritmo BCR para extração do campo de vetores de veloci-
dade e o teste de consistência nas descontinuidades e a multiresolução (descritos no item
3.2), para refinamento do resultado e ampliação daárea de busca, respectivamente. Outro
motivo para que seja usado tanto o teste de consistência nas discontinuidades quanto a
multiresoluç̃aoé que pares de imagens isolados degradam o resultado ([Nalwa, 1994, pg
252]).

Para o algoritmo BCR utiliza-se janelas de tamanho 3x3 para dareficiência ao
algoritmo. Entretanto, a ḿaxima velocidade detectável utilizando-se uma janela 3x3é de
2 pixelsentre imagens. Se for utilizado um subnı́vel de resoluç̃ao, a ḿaxima velocidade
detect́avel dobra para 4pixelsentre imagens, juntamente,é claro, com um maior custo
computacional a ser considerado. Deve-se ressaltar que o algoritmo BCR consegue de-
tectar velocidadessubpixelmas para isso precisa de mais do que duas imagens. Como o
doḿınio da aplicaç̃ao ñao necessita de tal precisão, optou-se por utilizar apenas duas ima-
gens para cada extração do campo de vetores e, portanto, a mı́nima velocidade detectável
é de 1pixelna alta resoluç̃ao.

Na figura 3 (b)é mostrada uma visão geral do do algoritmo proposto. Após a
configuraç̃ao do fundo estático do ambiente e da ḿascara que define áarea que inici-
almente seŕa processada, o algoritmo entra em um ciclo no qualé feita a extraç̃ao dos
gradientes no tempo e no espaço e da região de interesse (ROI) em dois quadros consecu-
tivos. É importante observar quée o teste de consistência feito nas descontinuidades que
precisa dos gradientes no tempo e espaço e não o algoritmo BCR. O pŕoximo passóe a
extraç̃ao dos vetores de velocidade dentro da ROI e a análise deste resultado para que um
alarme seja ou ñao gerado.

A definição da ROI visa diminuir a quantidade de pixels a ser processada, agi-
lizando o sistema de monitoramento. Para a definição da ROI, os seguintes passos são
executados:

1. Isolamento dáarea de risco através do uso de uma ḿascara;
2. Subtraç̃ao do fundo que determina a região de interesse a ser processada;
3. Exclus̃ao depixels isolados da região de interesse através do uso de operadores

morfológicosopeneclose([Gonzalez and Woods, 1992]).



Figura 5: Algoritmo de extraç ão de vetores de velocidade

A Figura 4 ilustra, com imagens binárias, as etapas necessárias para a obtenção da
ROI: a etapa I representa a aquisição dos quadros; a etapa II, através da operaç̃ao lógica
AND, elimina a regĩao fora da ḿascara, definidaa priori pelo operador; na etapa IIIé
subtráıdo o fundo da imagem para que se obtenha os objetos de interesse; e a etapa IV,
atrav́es da operaç̃ao lógicaOR, obt́em aárea da região total de interesse que será utilizada
no ćalculo do campo de vetores de velocidade.

A figura 5 exemplifica o funcionamento do algoritmo em etapas após a obtenç̃ao
da ROI. Inicialmente tem-se duas imagens de dois quadros consecutivos de uma sequência
de v́ıdeo, uma emt e outra emt+1. Para cada uma das imagens as etapas são as mesmas
tendo-se que os dados do resultado (campo de vetores de velocidade) depende das duas.
Primeiroé feita uma reduç̃ao da resoluç̃ao, resultando em imagens com1/4 da dimens̃ao
original. Em seguidáe aplicado o algoritmo BCR direto e reverso para se obter dois
resultados que, a princı́pio, deveriam ser, para todos os vetores de todos os pixels,iguais
em ḿodulo mas com direç̃oes opostas. O resultado diretoé ent̃ao consistido utilizando-se
o resultado reverso conforme descrito na seção 3.2. Aṕos esse teste de consistência o
resultadóe ent̃ao copiado para a matriz de vetores de velocidade da resolução mais alta,
sendo que o ḿodulo dos vetoreśe multiplicado por dois, já que as distâncias dobram nesta
resoluç̃ao. Esse resultadóe ent̃ao utilizado para o teste de consistência dos resultados
direto e reverso da resolução mais alta antes de ser feita a consistência entre os resultados
direto e reverso. O resultado finalé ent̃ao o resultado direto consistido com o reverso na
alta resoluç̃ao.

4. Resultados Experimentais

Os resultados obtidos (com imagens fornecidas pelo metrô de S̃ao Paulo) s̃ao mostrados
comparando os dados adquiridos com o uso do algoritmo BCR com e sem o uso dos testes
de consist̂encias nas descontinuidades e multiresolução. Nos dois casos a amostragem
espacial utilizadáe de 320x240pixelscom 256 ńıveis de cinza, amostragem temporal de



(a) (b)

Figura 6: (a)Fundo a ser subtraı́do e área delimitada pela m áscara. (b)Exemplo
de uma regi ão de interesse obtida com limiar de subtraç ão de fundo
igual a 20.

200 ms entre capturas. O limiar de subtração de fundo utilizado para os dois casos tem
valor igual a 20 (valores de nı́veis de cinza abaixo de 20 são eliminados).

Para os testes foi utilizado um microcomputador Pentium III933 MHz com 128
MB de meḿoria RAM. A seq̈uência de imagens utilizadáe uma seq̈uência sint́etica de
um homem se movendo sobre uma sequência de v́ıdeo real de uma plataforma de trens
subterr̂aneos.

A Figura 6 (a) mostra um exemplo de uma figura que tem a cena fundo já dimen-
sionado apenas dentro daárea da ḿascara. Esse fundóe subtráıdo das imagens que são
capturadas, e áarea que nunca deve ser processada (lado direito),é inteiramente branca
(área ignorada). Esseé um exemplo de configuração na qual o lado direito da imagem, que
tem a plataforma, nunca será processado, e sim aárea na qual pode ocorrer movimentação
de risco (lado esquerdo da imagem). Na figura 6 (b)é mostrado um exemplo de uma ROI
obtida com limiar de subtração de fundo igual a 20.

4.1. Caso 1 - Resultados BCR

A seguir s̃ao apresentados os resultados do algoritmo deblock matchingsem a utilizaç̃ao
das consist̂encias e da multiresolução (caso 1).

Os resultados dosneedle mapsmostrados na Figura 7 apresentam coerência na
direç̃ao do movimento detectada em toda aárea da ROI, sendo que maioria dos vetores
de velocidade t̂em a mesma direção, e a detecç̃ao de movimento próximo às bordas ñaoé
prejudicada.

A Figura 7 apresenta uma sequência de seisneedle mapscalculados um em se-
guida do outro atrav́es dos dados de entrada. Para este teste foram utilizados apenas
dois quadros para o cálculo do campo de vetores, fato esse que prejudica a precisão da
direç̃ao dos vetores obtidos, mas que melhora o desempenho. Para testes com poucos
quadros por ćalculo de campo de vetoresé fácil observar que muitos vetores apresentam
variaç̃oes de 45 graus entre eles, isso por conta da falta de refinamento na informaç̃ao da
direç̃ao, informaç̃ao esta que pode ser melhorada através da utilizaç̃ao de mais quadros
(com prejúızo de desempenho).

O desempenho do algoritmo BCR, atuando isoladamente e com o uso dos valores
indicados dos parâmetros,é acima do necessário pelo doḿınio da aplicaç̃ao. Poŕem,
não se pode esquecer que o sistema deverá ser capaz de diferenciar o movimento de
uma pessoa ou objeto de um trem, mesmo quando os dois estiverem movimentando-se
simultaneamente. Outro fato que justifica uma maior preocupaç̃ao com o refinamento das



Figura 7: Needle Map de Camus: M étodo = NCC

direç̃oes obtidas nos resultadosé que ñao se pode gerar alarmes a todo momento por falta
de confiança na precisão do algoritmo.

Processando Processando
todo o quadro somente a ROI

Funç̃ao Número de imagensms/extraç̃ao e ms/extraç̃ao e
por extraç̃ao extraç̃oes/segundo extraç̃oes/segundo

SAD 2 690 e 1,45 85 e 11,76
SAD 3 1360 e 0,73 165 e 6,06
SAD 4 2025 e 0,44 200 e 5,00

Tabela 1: Desempenho do algoritmo de BCR

Na Tabela 1 s̃ao apresentados alguns resultados para o algoritmo BCR utilizando
o método SAD como funç̃aoφ.

Sum of Absolute Differences

SAD(∂x, ∂y) =
∑

(x,y)

|(E(x, y, t)) − E(x + ∂x, y + ∂y, t + ∂t)|

A primeira coluna mostra o ḿetodo utilizado, a segunda coluna apresenta o
número de imagens da seqüência que foram utilizadas para extrair os vetores de velo-
cidade, e a terceira e quarta colunas mostram o desempenho emmilisegundos gastos
para extrair os vetores e seu inverso, indicando que seria quantos grupos de imagens por
segundo poderiam ser processadas, respectivavente sem e com a ROI. Pode-se obser-
var que, a cada imagem adicionada para o refinamento, aproximadamente o tempo gasto
para extraç̃ao do campo de vetores de um par de imagensé adicionado ao tempo total
de extraç̃ao. Quanto maior o ńumero de quadros que são utilizados em uma estimação
melhoré o resultado do campo de vetores de velocidade, mas observa-se uma queda no
desempenho.

Para que o sistema torne-se mais confiável foram adicionadas outras carac-
teŕısticas a esse algoritmo que são mostradas a seguir.



Figura 8: Needle Map do algoritmo de block matching multiresoluç ão: Método =
SAD com ’1’ subnı́vel de resoluç ão

4.2. Caso 2 - BCR multiresoluç̃ao

A seguir s̃ao apresentados os resultados do algoritmo de BCR com a utilização das con-
sist̂encias e da multiresolução.

Os resultados dosneedle mapspara o caso 2 são mostrados na Figura 8 apresen-
tam vetores com menor ḿodulo do que os apresentados nos resultados do caso 1, mas
esses vetores têm maior consistência em seus resultados e apresentam maior precisão na
direç̃ao detectada do movimento. Essa redução no ḿodulo dos vetores se deve ao fato
que est̃ao sendo utilizados apenas números inteiros no algoritmo de extração de vetores
de velocidade, o que, depois de algumas iterações, t̂em esse efeito.

A Figura 8 apresenta uma sequência de seisneedle mapscalculados um em se-
guida do outro. A reduç̃ao no ḿodulo dos vetores ñao afeta o desempenho do sistema,
que precisa apenas que a direção seja corretamente estimada para que se possa gerar o
alarme com confiabilidade. Nesse caso o algoritmo utiliza técnicas que, tanto corrigem
a estimaç̃ao nas proximidades das descontinuidades, quanto ampliam aárea de busca do
algoritmo testado anteriormente, o que aumenta essa confiabilidade.

A Tabela 2 mostra na primeira coluna o método utilizado como funç̃ao phi, a
segunda coluna apresenta o número de imagens da seqüência que foram utilizadas para
extrair os vetores de velocidade, e a terceira coluna mostrao desempenho em quantos
milisegundos gastos para extrair os vetores e o inverso disso que seria quantos grupos de
imagens por segundo poderiam ser processadas, utilizando aROI.

Pode-se notar na Tabela 2 que o desempenho para uma mesma quantidade de ima-
gens por extraç̃aoé um pouco inferior ao desempenho do mesmo algoritmo sem nenhum
teste de consistência ou melhoria náarea buscada (multiresolução). Essa queda no desem-
penho ñao apresenta grande problema para o propósito do algoritmo j́a que se está tendo
um resultado muito mais refinado, no que diz respeitoà direç̃ao dos vetores de veloci-
dade. Levando-se ainda em consideração que o computador utilizado para os testes não
possuihardwareespecializado, e nem se trata de um computador que agrega as mais re-
centes tecnologias, pode-se esperar um ganho considerável no desempenho do algoritmo
somente com a troca do hardware.



Processando
a ROI

Funç̃ao Número de imagensms/extraç̃ao e
por extraç̃ao extraç̃oes/segundo

SAD 2 220 e 4,54
SAD 3 260 e 3,84
SAD 4 290 e 3,44

Tabela 2: Desempenho do algoritmo de block matching multiresoluç ão

5. Conclus̃ao

É esperado que a utilização das simplificaç̃oes em conjunto com os testes de consistência
e a multiresoluç̃ao possa prover ao sistema a velocidade e a qualidade necessárias para
atuar como detector de riscos, e que assim o sistema possa melhorar os serviços prestados
em estaç̃oes de trens.

Atualmente, o algoritmo proposto, com otimizações de desempenho e testes de
consist̂encias de descontinuidades, consegue extrair o campo de vetores de velocidade
de aproximadamente quatro (4) pares de quadros por segundo,em um sistema monopro-
cessado.́E esperado que o desempenho do algoritmo final fique entre oito(8) e dez (10)
pares de quadros por segundo.É importante lembrar que os testes ainda estão sendo feitos
em sistemas monoprocessados e que uma implementaçãomultithreadainda seŕa testada,
sendo que ohardwareutilizado influencia, e muito, desempenho final.

A reduç̃ao daárea de processamento reduz drasticamente o tempo gasto para pro-
cessar as imagens capturadas por uma câmera de monitoramento, em alguns casos redu-
zindo este processamento a valores próximos de zero, no que diz respeitoà extraç̃ao do
campo de vetores de velocidade, uma vez que aárea a ser processada pode ser anulada
pela subtraç̃ao de fundo em um determinado instante, o que possibilita quemais ĉameras
de monitoramento sejam usadas e menos tempo seja gasto entreas capturas.

O algoritmo ainda deve ser testado em situações nas quais diferentes objetos se
movimentam, cruzando suas trajetórias e causando oclusão parcial ou total de um (ou
mais) deles. Aĺem disso, uma análise mais rigorosa do resultado também seŕa realizada.

O sistema final deverá se adaptar̀a rotina do operador de CFTV e não o contŕario.
Deve ser suficientemente prático, para facilitar sua configuração, deve evitar a necessidade
de recalibragem, e deve ser testado ao máximo para evitar a geração de alarmes sem que
um evento de risco tenha ocorrido.
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