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Abstract. This paper describes a real time monitoring system that asegion
matching based algorithm for extracting velocity vectoedds in consecutive
images to detect a movement direction, if it exists. As tigisrehm has a high
computational cost, other techniques were added, aimingktnging quality
and performance. A human-computer interface is used toalafmask and an
image of the environement background. A background suiiraceveals the
region of interest inside the area defined by the mask, tig®meis then pro-
cessed. The system will be applied for underground trairfquiat monitoring,
generating alarms from invasion events of the train cirtiola area.

Resumo. Este artigo descreve um sistema de monitoramento em te mippue
utiliza um algoritmo baseado em correspé@éndia entre reghes de imagens con-
secutivas para extr@p de campos de vetores de velocidade para detectar a
direcdo de uma movimentag, se esta existir. Como esse algoritmo tem alto
custo computacional, outragdnicas foram agregadas, com o objetivo de ba-
lancear qualidade e desempenho. Uma interface homem-dadygré usada
para definir uma rascara e uma imagem do fundo do ambiente. Uma sufibrac
de fundo revela a rego de interesse para cada quadro dentro da @egdefi-
nida pela nascara, esta regio & entio processada. O sistema &eaaplicado no
monitoramento de plataformas de trens sulesos, gerando alarmes a partir
de eventos de invas daarea de circulagéo dos trens.



1. Introducao

Este artigo descreve um sistema de monitoramento em terapoqres utiliza algorit-
mos de vifio computacional, mais especificamente de eatrale campos de vetores de
velocidade, para detectar movimento aésvde uma sé@ncia de Wdeo capturada por
cameras de vigincia. Este sistema apresenta uma swuglternativa para o monito-
ramento deareas restritas ou consideradas de risco. Seu objetilgiectar movimento
nessasireas e gerar alarmes, decorrentes de movimagesgaora dos pades normais.

Uma combinago de &cnicas gera o algoritmo usado para extrair o campo de
vetores E essencial que haja um compromisso entre seu desempena@eesifio; por
isso, durante a descéQ do algoritmo proposto, s notadas simplificédgs que visam
esse balanceamento. A ex@iagde campo de vetores de velocidaéde que faz com que
o algoritmo tenha alto custo computacional; estgportanto, a principahrea a sofrer
de algumas adaptaes para reduzir este custo. As adapescforam voltadaa redu@o
do custo computacional e ao ascimo do amero de ameras monitoradas por urd s
computador.

O sistema sér aplicado no monitoramento de plataformas de trens sabtws
e tem como objetivo principal detectar movimento areas consideradas de risco ou
restritas, e gerar alarmes. Estes alarmes podem ser dgesrga movimentap ter
ocorrido em dire@es, hoarios ou regdes nas quais a mesmaamdeveria ocorrer. O
pad@o que configura a gerag de alarmeg definido para cadaémera a ser monitorada
antes que seja iniciado o algoritmo que reabzessa fur@o.

Este trabalho eatorganizado da seguinte forma: naz&@e@é descrito o sistema
de monitoramento proposto. Na &e¢3é feita uma apresent@g simplificada sobre algo-
ritmos de aalise de movimento &tnicas a eles associadas para aumento de qualidade e
desempenho. Na s&g 3.3 o algoritmo propostodetalhado. Na s&g 4 §0 apresentados
alguns resultados preliminares. E, finalmente, asé&capresenta conclss.

2. O Sistema de Monitoramento Proposto

Metrds, em geral, trabalham com intervalos reduzidos para midadera demanda de
passageiros. O sistema proposto nesse trabalho se dassoaate do tratamento das
situa@es de risco, tentando amenizar os efeitos de uma&@uoa indesejada.

Atualmente, o operador temsua dispos#o uma comunicap por adio ou te-
lefone com os respoaseis pelas plataformas e um sistema que alternamagms au-
tomaticamente, em s@é@ncias, pdodos ou uma combinag programada dos dois, e
disponibiliza essas imagens em monitorespnos ao operador. A detddg da situago
de risco depende de duas coisas: ou o0 sistema que alterbenasas edtno exato mo-
mento da ocoféncia mostrando aamera correta e 0 operador&siservando oideo,
ou um respor@vel por plataforma percebe a sithagoué avisado) e avisa o operador
em seguida. Pode ser que sitbag, em casos extremos, passem despercebidas por mais
de 30 segundos. O sistema, da forma que opera doj@strado na Figura 1 (a). O prin-
cipal problema de operar desta manérademora que pode ocorrer para que a sitoiag
de risco seja percebida pjue tanto os operadores do Circuito Fechado de TV (CFTV)
guanto os respoaseis pelas plataformagrh outras tarefas a desempenhar.

O sistema proposto, mostrado na Figura 1 (b), visa manter onitonamento
ininterrupto das plataformas de trené eomposto pelo computador que processa o sinal
de video, pelo servidor e pela IHC (Interface Homem Computadogmerador. O com-
putador que processa @eo envia alarmes e eventos ao servidor que os guarda saepas
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Figura 1: Vis o geral do sistema de monitoramento: (a) Sistema atual de mo -
nitoramento de plataformas metrovi arias. (b) Sistema proposto para
monitoramento.

para a IHC do operador, que taérh recebe, do computador que processaleo;, qua-
dros do momento do evento. Esddaoé guardado se o operador confirmar a siéac
de risco. E papel dos servidores serematchdogsdo softwarede monitoramento e, se
detectarem a a@scia de resposta do programa, devem gerar um alarme paf. ®kH
alarmes de situ@p de risco o virao diretamente deoftwarede monitoramento pois
devem passar pelo servidor para que sejam gravados na beadate O sistema pode
ser configurado pelo operador para que em determinadasd®rao monitore determi-
nadas ameras para evitar a geéaxde alarmes em hanios de manute@@ ou limpeza
da via. E importante ressaltar que des finais de prot@&p, como uma &p direta na
parada da circul@p dos trens, do sedo tomadas pelo sistema, mas sim passadas para o
operador que saro julgador final.

O sistema basicamente trabalha em um de quatro estaddsgimgser Figura
2). O primeiro deles, e mais simples ta@ni, &€ quando &o & nenhuma movimentag
sendo detectada. Neste estado o sistema trabalha com éghgaakssamento poiaaira
tentar extrair o campo de vetores de velocidade se nenhwid@ rie interesse tiver sido
detectada. O segundo estado ocorre quando houver uma@adnmaérea de circulgo
de trens. Nesta situag o sistema podartanto voltar para o estado inicial quanto ir
para o quarto estado. O terceiro estédguando acontece a chegada do trem e durante
toda a permaéncia do mesmo na plataforma. Taeni Fa neste estado a possibilidade
tanto de voltar para o estado inicial quanto de ir para o quastado. E finalmente o
guarto estad@é quando existe a movimengag;do trem e a0 mesmo tempo uma ifh@s
da area de circuldo esh ocorrendo. Os estados nos quais devem ser gerados alarmes
sao o segundo e o quarto, e o terceiro, apesar de apresentanenta@o, deve ser
diferenciado dos demais atésda aalise tanto da dirép do movimento quanto daea
gue esh se movendo.

De todas as trandigs de estado do sistema, duas defss aevem ocorrer: do
segundo para o quarto estado e do quarto para o segundo.eAtadoréncia de uma
dessas trangbgs pode sinalizar que a gegagdo alarme &o ocorreu a tempo do operador
tomar uma ago corretiva.

Pelo fato do sistema estar envolvido na dedecde situages de risco para o
usLario, € esperado que o tempo de resposta do mesmo seja muito peaesioo que um
segundo. Aps a gerago do alarme, a obsengg do mesmo pelo operadermaguardada
para que alguma ag corretiva seja tomada. A confirndacdo alarme pode ser apenas
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Figura 2: Estados e transic 6es do sistema.

local, situa@o na qual o @prio operador decide o que fazer e a quem avisar, ou pode ser
distribuda; nesse caso o alarraeepassado para o respawsl pelaarea, o que pode ace-
lerar o processo de cori@&g se ambos estiverem treinados para enfrentar 8ggazgpmo
essas.

Atualmente o sistema éstendo preparado para utilizar @neras de platafor-
ma das estdips de mefty, o que dificulta um pouco o trabalh@, gue o posicionamento
das @meras Ao objetiva monitorar area de circuldo de trens e sim parte dela e da
plataforma. Isso fez com que fosse preciso ser criada uasgama que exclui da ima-
gem aarea da plataforma; por esse motivo, para camhaeraé necesdria uma rascara
correspondente. Essastare uma imagem do tipPortable GreyscaléPGM) porque,
alem de indicar @rea a ser permanentemente extdudo processamento, ela possui 0
fundo eshtico daarea que sé@rprocessada (aémeras &0 monocroraticas). Esse fundo
se@ subtrédo dos quadros capturados para obfenga redao de interesse para extéac
do campo de vetores de velocidade.

No caso estudado, a ilumirigé constante devida plataforma ser subtémea;
por isso, foi adotado um modelo de fundo fixo que serve pammétar a rego de
interesse. Seixas e Costa [2003] utilizam um algoritmo adi@ptpara modelar a imagem
de fundo que sérsubtréda e erdio obter a re@io de interesse; is®onecesario quando a
iluminacao rao for constante.

Algumas considerdigs §o feitas para eliminar rdos da subtrap de fundo. A
primeiraé definir um limiar de subtr@&p que pode ser ajustado para eliminar pequenas
variag@es na aquis#p das seiggncias de \deo. Depois disso, operadores madfgitos
[Gonzalez and Woods, 19923@ utilizados visando a eliminag de pequenaareas iso-
ladas (operadooper) e, depois, para conectar pequeaasas que estiverem@ximas
(operadorlossg.

As imagens capturadagm uma resol#p de 320 por 24Pixelsem 256 fiveis
da escala de cinzas. Essa resatufoi adotada por ser uma resd@uocintermediria e
adequada para os interesses da aficac

O algoritmo utilizado no sistema proposto extrai 0 campo eteres de veloci-
dade atra@s do algoritmo baseado em correspginmaa de redies - BCR block matching
[Camus, 1997]), que semelhor detalhado na s&g 3.1, e, a seguir, utiliz&ctnicas de
testes de consisticia do campo de vetores de velocidade obtido e multirego)&cnicas
essas baseadas no trabalho de Proesman et al. [1994] exdataita s&p 3.2.



Para que se obtenha um sistema eficient&,d&da preféncia ao uso d&tnicas
de baixo custo computacional. No entanto, o ganho de desdrapgo deve resultar em
perda de prec@ abm do limite no qual a impre@e da dire@o impossibilita “prever” o
que seria a continuidade do movimento.

Em Barron et al. [1994# feita uma aalise quantitativa de diversos tipos de algo-
ritmos para a aasise de movimento. Laplante e Stoyenko [1997] descrevemedisores
técnicas para serem aplicadas em tempo realééscas nestes referidos trabalhos ins-
piraram a presente proposta.

3. Analise de Movimento

O movimento pode ser analisado por meio da ap#icada fungo de FluxoOtico
[Horn, 1986]. A fun@o de FluxdOtico extrai de uma ségncia de imagens a velocidade
e a dire@o do movimento dopixelsdesta imagem. Flux@tico &€ um termo largamente
usado para uma grande variedade de deagiNalwa, 1994]. Neste artigo dois conceitos
diferentes s&ro utilizados: Flux@tico e Campo de Movimento.

De acordo com Horn [1986, pg 278]: “O movimento aparente dedes de brilho
observados quando umarnera est se movendo relativamente aos objetos sendo filma-
dosé chamado Flux®tico”. Segundo Nalwa [1994, pg 251]: “Campo de Movimeato
um campo de vetores, definidos sobre a imagem, na qual camassbciado a um ponto
da imagem representa 0 movimento na imagem do ponto da cersequojeta naquele
ponto”. E um conceito puramente geeétrico, atribuir um vetor de velocidade para cada
ponto da imagem [Horn, 1986].

Dos conceitos acima conclui-se que Flu®tico e Campo de Movimentoao
diferem em seus primgios; idealmente o resultado obtido da apli&aglestes conceitos
deveria ser igual [Horn, 1986].

O problema principal na @fise do movimentoé a estimago das com-
ponentes tridimensionais do movimento dos objetos sendereddos. Istce de
grande rele@ncia em muitos problemas como reconsiu@D ([Spies et al., 2001]),
rastreamento de objetos ([Fuentes and Velastin, 2001], urfidan and You, 1999]
e [DeCarlo and Metaxas, 2000]), navegac de rolds ([Stephanetal., 2000] e
[Krose et al., 1999]) e rastreamento em tempo real ([Benoit amaF£996]). A
informag@o dispoiivel em um sistema baseado enabse de moviment@ relacionada
com a projeg@o da velocidade 3D real no plano da imagem.

Embora os valores dopixels nao sejam eéveis no decorrer do tempo,
considerando-se a grande quantidade de mudancas que poderr na imagem ou
na geometria da imagem, eles podem ser consideradagessem mudancas sufici-
entemente pequenas. A eqa@iacde restrigo de gradiente considera que a intensi-
dade de um ponto da imagem, enquanto ele se move, permanestante. Assim,
flx + dz,y + dy,t + dt) = f(x,y,t), na qualf(z,y,t) & a intensidade da imagem.
Uma expando em &ries de Taylor def(x,y,t) leva a f(z + dx,y + dy,t + dt) =
flx,y,t) + %dm + g—fycdy + %dt + O(z?).

Ignorando os termos de ordem alta e igualafidot-dzx, y+dy, t+dt) = f(z,y,t)
resulta em—% = g—ifl—f + 2—5% (3), a qual prog uma restrigo na velocidade da ima-
gem (u,v) = (dz/dt,dy/dt) como uma fungo das derivadas locai&'z, Ey, Et) =
(df /dz,df /dy,df /dt) da fun@o de intensidade da imagefn A equa@o 3& conhecida

como Equago de Restrigo de FluxdOtico.
Abordagens baseadas em conceitos gdooos, que extraem o Campo de Mo-



vimento, utilizam-se da identificag de um conjunto de caradtgicas esparsas e facil-
mente identifiaveis dos objetos em movimento. Pelo rastreamento destadeaiaticas,
uma correspor&hcia entre os quadr@buscada para estimar 0 movimento das carac-
teristicas no plano da imagem. Essas cargstieas facilmente identifaveis podem ser
linhas, formas, pades, curvaturas, etc. Est@&thicas 80 muitolteis para rastrear obje-
tos em movimento no espaco tridimensional, porque as tegiisticas rastreadas podem
ser partes relevantes do objeto. Mas o rastreamento destasdisticas requer uma fase
de pe-processamento (como filtragem, exfrmgle bordas) nas imagens, com os corres-
pondentes custos computacionais el disso, essagdnicas devem ser independentes
de rota@o e escala.

Trés principais dificuldades afetam o problema de estimap campo de vetores,
seja ela feita atra@s de conceitos gedatricos ou utilizando a equag de restrigo:

e Descontinuidades no campo queoriginados pela presenca déauno brilho
da imagem;

e A presenca de oclégs entre diferentes objetos em movimento (que usualmente
tém diferentes velocidades) e entre os objetos em movimemfarelo esitico;

e O problema deapertureque € relacionado com a impossibilidade de recuperar
a dire@o do movimento se o objefoobservado atr&@s de uma abertura qée
menor que o tamanho do objeto, e as @heras ao objeto sob obser@agcomo
textura) rao Q0 suficientes para perceber a componente transversal dmerdo
do objeto.

A forma mais comum de se representar o campo de vetores didazle extralo
€ oneedle mapO needle mage uma figura com a represeréagdos vetores de todos 0s
pontos da imagem para os quais foi calculado adongxemplos deeedle mapsao
mostrados na sao 4.

3.1. Movimento Baseado em Correspor&hcia de Regbes

A extra@o de vetores de velocidade baseada em correspoiadde redies determina o
movimento correto de uma janela dixelssimulando o movimento da janela para cada
posi@o [z, y] e considerando qual a maior similaridade entre os valoregatdi@las nos
guadros no instantee t+1 [Camus, 1997]. Seé representa uma fuag que retorna um
valor proporcionah similaridade das duas janelas em dois quadros diferedads,(por
exemplo, pela como a Soma das Diferengas Absolutas doesale intensidade dps-
xels- SAD), en&o a correspor&hcial (x, y, s, w) da janela no pontx, y| e todas aque-
las nos deslocamentds, w) sdo calculadas. Dentre todos os deslocamentosveiss
aquele que minimizar o cétio da fun@o ¢ atribuira sua dirego e nddulo ao vetor de
velocidade dgixel [z, y|:

V(u,w) : M(z,y,s,w) = mm(z O(E1(i,7) — Ex(i+ s,j +w))), (i,7) € Pj, (s,w) € Pb

Na qualP; € a janela definida £b & a regio de busca.

Esteé um algoritmo bastante robustoque &o requer que os valores de intensi-
dade dogixelsentre os quadros tenham valoreéypmos. Por exemplo, se houver uma
mudanca de ilumin&p certamente o valor demudaria para todos os valores [dew)
mas isso o afetaria o resultado da melhor comb#@g¢

3.2. Consiséncia e Multiresolugao

Um teste de consigncia foi definido para refinar os dados obtidos pelo algoriBa-
seado em Correspo@dcia de redies (BCR), e a mutiresol&ip amplia earea de busca
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do mesmo. Tendo-se os quadio® b de uma seidgncia de Wdeo, pode-se imaginar
gue o campo de vetores de velocidade obtido considerandossgjiéncia direta ¢
depoisb) e a se@éncia reversab(depoisa) seria igual, exceto, que os vetores teriam
diregdes opostas. Mas 0 que acontece realmermjee nas vizinhancas das descontinui-
dades, esse esquema dual teld®ostrar inconsigncias. Usando os vetores de diferenca
[Proesman et al., 1994]

Co = Va(x,y) + vp(z — ugAt, y — v,Al)

Cy = vp(x,y) + vo(r — upAt, y — v At)

pode-se definir as medidas de incor&sisiaC, e C}, que podem ser realimentadas para o
esquema dual.

Outra €cnica utilizadaé a multiresolugo, proposta por Proesman et al.[1994]
para permitir a ampligo da naxima velocidade detewntel pelo algoritmo de extrag
de vetores de velocidade. Por exemplo, ao se utilizar umgamade entrada com ta-
manho 320x240 e somente urivel de resolugo extra, logo que a imagem de entrada
€ recebida o algoritmo a redazmetade da sua resola; vertical e horizontal, ficando
enfo, no exemplo com tamanho 160x120. Nesta re8olugais baixa feita endio a
primeira extrago dos vetores de velocidade. Esse resuleatgpassado para a extiac
com a resolugo mais alta, sendo que capiael na resolugo inferior torna-se quatro na
resolu@o superior. A extrép na resolu@o superior comeca € assistida pelo resul-
tado obtido anteriormente, o que ta@nb produz um melhor refinamento do resultado.
A Figura 3 (a) exemplifica a redag da resolu@o (direita para a esquerda) na gaal
feita a nedia do valor da intensidade dos quapirelsvizinhos que séo reduzidos a
um pixel, e no sentido corério a propagao de resultados (esquerda para a direita) na
gual o vetor de velocidade de [x,§]copiado para os quatpixelscorrespondentes, nesta
copia o nodulo da velocidadé multiplicado por doisg que com uma maior resolug as
distancias enpixelsdobram.

3.3. Algoritmo Proposto

Foi escolhido um algoritmo base que se encaixa dentro dog&qupotencial para siste-
mas de tempo real segundo estudo comparativo realizad@aptante e Stoyenko [1997].
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A implementa@o utiliza o algoritmo BCR para extrag do campo de vetores de veloci-
dade e o teste de congintia nas descontinuidades e a multiresiduglescritos no item
3.2), para refinamento do resultado e am@ladaarea de busca, respectivamente. Outro
motivo para que seja usado tanto o teste de c@migt nas discontinuidades quanto a
multiresolu@o é que pares de imagens isolados degradam o resultado ([N&@4, pg
252]).

Para o algoritmo BCR utiliza-se janelas de tamanho 3x3 par&fdaé&ncia ao
algoritmo. Entretanto, a &axima velocidade detemtel utilizando-se uma janela 3g3de
2 pixelsentre imagens. Se for utilizado um siNel de resolugo, a naxima velocidade
detechvel dobra para fixelsentre imagens, juntamente,claro, com um maior custo
computacional a ser considerado. Deve-se ressaltar qumotiado BCR consegue de-
tectar velocidadesubpixelmas para isso precisa de mais do que duas imagens. Como o
dominio da aplicago raio necessita de tal preais, optou-se por utilizar apenas duas ima-
gens para cada exti@g do campo de vetores e, portanto,iaima velocidade deteavel
é de lpixel na alta resolu#o.

Na figura 3 (b)e mostrada uma \@® geral do do algoritmo proposto. &g a
configura@o do fundo esttico do ambiente e daascara que define &ea que inici-
almente sex processada, o algoritmo entra em um ciclo no @ufdita a extrago dos
gradientes no tempo e no espaco e daaede interesse (ROI) em dois quadros consecu-
tivos. E importante observar queo teste de consiscia feito nas descontinuidades que
precisa dos gradientes no tempo e espacaceaalgoritmo BCR. O f@ximo passe a
extra@o dos vetores de velocidade dentro da ROI edissmdeste resultado para que um
alarme seja ouao gerado.

A definicdo da ROI visa diminuir a quantidade de pixels a ser procassay-
lizando o sistema de monitoramento. Para a defonga ROI, os seguintes passas s
executados:

1. Isolamento darea de risco atr&s do uso de umaascara,

2. Subtrago do fundo que determina a ragide interesse a ser processada;

3. Exclusio depixelsisolados da re@io de interesse atras do uso de operadores
morfoloégicosopene close([Gonzalez and Woods, 1992]).
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A Figura 4 ilustra, com imagens l@nas, as etapas necasas para a obteag da
ROI: a etapa | representa a aquigigdos quadros; a etapa Il, ateawda operdaip lbgica
AND, elimina a recho fora da rascara, definida priori pelo operador; na etapa &
subtrado o fundo da imagem para que se obtenha os objetos de sapeea etapa 1V,
atra\es da operap lbgicaOR obtm aarea da regdio total de interesse que aertilizada
no calculo do campo de vetores de velocidade.

A figura 5 exemplifica o funcionamento do algoritmo em etaés @ obtengo
da ROI. Inicialmente tem-se duas imagens de dois quadr@gcotivos de uma segucia
de video, uma em e outra ent + 1. Para cada uma das imagens as etafasis mesmas
tendo-se que os dados do resultado (campo de vetores dedadi®cdepende das duas.
Primeiroé feita uma redwp da resolu#o, resultando em imagens carl da dimengo
original. Em seguid& aplicado o algoritmo BCR direto e reverso para se obter dois
resultados que, a prifo, deveriam ser, para todos o0s vetores de todos o0s pigakss
em mbdulo mas com dirdies opostas. O resultado diréengo consistido utilizando-se
o resultado reverso conforme descrito naaee8.2. As esse teste de congistia 0
resultadcé ento copiado para a matriz de vetores de velocidade da résotuais alta,
sendo que o @dulo dos vetoreg multiplicado por dois g que as disincias dobram nesta
resolu@o. Esse resultade ento utilizado para o teste de congistia dos resultados
direto e reverso da resol@g mais alta antes de ser feita a comsisia entre os resultados
direto e reverso. O resultado firaen&o o resultado direto consistido com o reverso na
alta resolugo.

4. Resultados Experimentais

Os resultados obtidos (com imagens fornecidas peloonageti&o Paulo) 80 mostrados
comparando os dados adquiridos com o uso do algoritmo BCR cem e ss0 dos testes
de consigncias nas descontinuidades e multiresixdu¢Nos dois casos a amostragem
espacial utilizad& de 320x24pixelscom 256 fiveis de cinza, amostragem temporal de



(a) (b)
Figura 6: (a)Fundo a ser subtraido e area delimitada pela m ascara. (b)Exemplo
de uma regi ao de interesse obtida com limiar de subtragc  do de fundo
igual a 20.

200 ms entre capturas. O limiar de subfragle fundo utilizado para os dois casos tem
valor igual a 20 (valores ddveis de cinza abaixo de 2@ eliminados).

Para os testes foi utilizado um microcomputador Pentiur@B38 MHz com 128
MB de mendria RAM. A sediéncia de imagens utilizadauma se@encia sinética de
um homem se movendo sobre uma $amia de Wdeo real de uma plataforma de trens
subteréneos.

A Figura 6 (a) mostra um exemplo de uma figura que tem a cena fardimen-
sionado apenas dentro deea da rascara. Esse fundosubtréddo das imagens qués
capturadas, e area que nunca deve ser processada (lado diréiiajeiramente branca
(areaignorada). Esgeum exemplo de configurag na qual o lado direito daimagem, que
tem a plataforma, nunca $eprocessado, e simaaea na qual pode ocorrer movimeriag
de risco (lado esquerdo da imagem). Na figura &(bostrado um exemplo de uma ROI
obtida com limiar de subtréap de fundo igual a 20.

4.1. Caso 1 - Resultados BCR

A seguir f0 apresentados os resultados do algoritmiolaiek matchingsem a utilizago
das consi&ncias e da multiresolao (caso 1).

Os resultados doseedle mapsnostrados na Figura 7 apresentam éaera na
direcao do movimento detectada em todaraa da ROI, sendo que maioria dos vetores
de velocidade&m a mesma dirép, e a dete@p de movimento @ximo as bordas @i é
prejudicada.

A Figura 7 apresenta uma sdémcia de seisieedle mapsalculados um em se-
guida do outro atrads dos dados de entrada. Para este teste foram utilizadoeasape
dois quadros para catculo do campo de vetores, fato esse que prejudica a pceds
direcdo dos vetores obtidos, mas que melhora o desempenho. PB@®dem poucos
guadros por a@lculo de campo de vetorédfacil observar que muitos vetores apresentam
variages de 45 graus entre eles, isso por conta da falta de refitmmeemformago da
direcdo, informao esta que pode ser melhorada d@sadla utilizago de mais quadros
(com prejuzo de desempenho).

O desempenho do algoritmo BCR, atuando isoladamente e com osisaldres
indicados dos pametros,é acima do necedso pelo donmio da aplicago. Poéem,
nao se pode esquecer que o sistema @eser capaz de diferenciar o movimento de
uma pessoa ou objeto de um trem, mesmo quando o0s dois astinereimentando-se
simultaneamente. Outro fato que justifica uma maior preagigocom o refinamento das



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

diregdes obtidas nos resultadesjue &o se pode gerar alarmes a todo momento por falta
de confianca na preé@se do algoritmo.

Processando Processando
todo o quadro somente a ROI
Fungo | NUmero de imagens ms/extra@o e ms/extra@o e
por extra@o extra@es/segundo extra@es/segundo
SAD 2 690 e 1,45 85e 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 3o apresentados alguns resultados para o algoritmo BCRantliz
0 método SAD como furio ¢.

Sum of Absolute Differences

SAD(9z,0y) = Y |(E(z,y,t)) — E(x + Oz, y + dy,t + 0t)|
(z,y)

A primeira coluna mostra o étodo utilizado, a segunda coluna apresenta o
nomero de imagens da démcia que foram utilizadas para extrair os vetores de velo-
cidade, e a terceira e quarta colunas mostram o desempeninalisegundos gastos
para extrair 0s vetores e seu inverso, indicando que seais@gigrupos de imagens por
segundo poderiam ser processadas, respectivavente sem & BRO®I. Pode-se obser-
var que, a cada imagem adicionada para o refinamento, adaimente o tempo gasto
para extrago do campo de vetores de um par de imageaslicionado ao tempo total
de extra@o. Quanto maior olnmero de quadros qué@a utilizados em uma estiniag
melhoré o resultado do campo de vetores de velocidade, mas obls®vaa queda no
desempenho.

Para que o sistema torne-se mais @@l foram adicionadas outras carac-
teristicas a esse algoritmo quémsmostradas a seguir.



Figura 8: Needle Map do algoritmo de block matching multiresolug ao: Método =
SAD com "1’ subnivel de resolu¢ ao

4.2. Caso 2 - BCR multiresoluéo

A seguir .0 apresentados os resultados do algoritmo de BCR com agé#izias con-
siséncias e da multiresolao.

Os resultados daseedle mapgpara o caso 2& mostrados na Figura 8 apresen-
tam vetores com menor@dulo do que os apresentados nos resultados do caso 1, mas
esses vetore€m maior consiéincia em seus resultados e apresentam maior peecs
direcdo detectada do movimento. Essa ré&stugo ndbdulo dos vetores se deve ao fato
gue esdo sendo utilizados apena8meros inteiros no algoritmo de extéaxde vetores
de velocidade, o que, depois de algumas igeagcém esse efeito.

A Figura 8 apresenta uma sdémcia de seisieedle mapsalculados um em se-
guida do outro. A redwp no nddulo dos vetoresao afeta o desempenho do sistema,
gue precisa apenas que a daegeja corretamente estimada para que se possa gerar 0
alarme com confiabilidade. Nesse caso o algoritmo utigzaitas que, tanto corrigem
a estimago nas proximidades das descontinuidades, quanto ampkaeaale busca do
algoritmo testado anteriormente, 0 que aumenta essa citidfide.

A Tabela 2 mostra na primeira coluna eétado utilizado como furép phi, a
segunda coluna apresentaiomero de imagens da s@mncia que foram utilizadas para
extrair os vetores de velocidade, e a terceira coluna mosti@gsempenho em quantos
milisegundos gastos para extrair 0s vetores e 0 inverso diss seria quantos grupos de
imagens por segundo poderiam ser processadas, utilizaR@b. a

Pode-se notar na Tabela 2 que o desempenho para uma mestidegieate ima-
gens por extrado € um pouco inferior ao desempenho do mesmo algoritmo sermunenh
teste de consighcia ou melhoria narea buscada (multiresofug). Essa queda no desem-
penho Ao apresenta grande problema para o @sdp do algoritmod que se eéttendo
um resultado muito mais refinado, no que diz respaittire@o dos vetores de veloci-
dade. Levando-se ainda em considamgque o computador utilizado para os tes@s n
possuihardwareespecializado, e nem se trata de um computador que agregasasem
centes tecnologias, pode-se esperar um ganho coased&ino desempenho do algoritmo
somente com a troca do hardware.



Processando
a ROI
Fung@o | NUmero de imagens ms/extra@o e
por extra@o extra@es/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 multiresolu¢ &o

5. Conclusio

E esperado que a utilizag das simplificaiies em conjunto com os testes de codsisia

e a multiresolugo possa prover ao sistema a velocidade e a qualidade agasgsara
atuar como detector de riscos, e que assim o sistema podsararals servicos prestados
em estages de trens.

Atualmente, o algoritmo proposto, com otimidag de desempenho e testes de
consiséncias de descontinuidades, consegue extrair o campo aevete velocidade
de aproximadamente quatro (4) pares de quadros por seg@mdan sistema monopro-
cessadoE esperado que o desempenho do algoritmo final fique entrég)ieodez (10)
pares de quadros por segun&dmportante lembrar que os testes ainda@sendo feitos
em sistemas monoprocessados e que uma implendentagtithreadainda sea testada,
sendo que dardwareutilizado influencia, e muito, desempenho final.

A redu@o daarea de processamento reduz drasticamente o tempo gasfrgar
cessar as imagens capturadas por uamera de monitoramento, em alguns casos redu-
zindo este processamento a valoresxpnos de zero, no que diz respeitextra@o do
campo de vetores de velocidade, uma vez gaesa a ser processada pode ser anulada
pela subtrago de fundo em um determinado instante, o que possibilitangi®e @meras
de monitoramento sejam usadas e menos tempo seja gastasoagturas.

O algoritmo ainda deve ser testado em sifgscnas quais diferentes objetos se
movimentam, cruzando suas tré@eas e causando oc@s parcial ou total de um (ou
mais) deles. Am disso, uma alise mais rigorosa do resultado ta@nib sea realizada.

O sistema final devarse adaptaa rotina do operador de CFTV @o o contario.
Deve ser suficientementegtico, para facilitar sua configurag, deve evitar a necessidade
de recalibragem, e deve ser testado @&ximo para evitar a gerag de alarmes sem que
um evento de risco tenha ocorrido.
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