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RESUMO

O monitoramento fluvial € um trabalho intensivo e necessario a fim de
evitar possiveis ameacas como pirataria e agressao ambiental. Normalmente,
essa tarefa é realizada manualmente por um operador humano que analisa
monitores de video por longos periodos de tempo, fator que torna a tarefa longa,
macante e sujeita a erros. Na Amazénia, o monitoramento fluvial € ainda mais
desafiador devido a grande extensao territorial da regido e ao fato desta possuir
a maior bacia hidrografica do planeta. Dentre as possibilidades de tratar este
problema existe a utilizacdo de sensoriamento remoto, em geral utilizando
imagens aéreas obtidas por satélites ou veiculos aéreos, tripulados ou nao.
Diante desse contexto, esta dissertacdo propdée um método computacional
capaz de detectar a movimentagdo de embarcacdes em um ambiente tipico dos
rios da Amazdnia, pois os métodos existentes na literatura ndo se adequam ao
cenario amazénico devido a inumeros fatores, como por exemplo, a diversidade
de composicao de fundo da regido. Além disso, métodos propostos na literatura
foram desenvolvidos para ambientes com mar aberto, onde normalmente ha
apenas embarcacdes e agua em cena. Neste trabalho, sdo usadas técnicas de
processamento digital de imagens para a detec¢ao do objeto em movimento e
técnicas de aprendizagem de maquina para determinar a probabilidade do objeto
observado ser um barco ou ndo. Essa dupla deteccéo reduz os falsos alertas
emitidos pelo método proposto. Os experimentos realizados mostram que o
método obteve 79% de acuracia e 91% de precisao, considerando todas as
imagens, e precisao de 71% em cenas com embarcac¢des, mostrando-se

eficiente ao ser comparado com outras estratégias.

Palavras-chave: monitoramento fluvial; imagens; processamento digital de

imagens; aprendizagem de maquina



ABSTRACT

Fluvial monitoring is an intensive and necessary task used as a support to
avoid possible threats such as piracy and environmental aggression. Usually, this
task is performed manually by a human operator, who analyzes video monitors
for long duration, which leads the task to be long, tedious and prone to errors. In
the Amazon rainforest, fluvial monitoring is even more challenging due to the
large territory of the region and due to the fact that the largest river basin in the
world is in this region. Remote sensing, usually based on aerial images obtained
by satellite or unmanned/manned aerial vehicles is one possibility to deal with
this problem. In this context, we propose in this work a computational method
focused on detecting the movement of vessels in a typical scene of the Amazon
rivers. This new method is necessary since current solutions are not suited to the
deal with the Amazon scenario due to several reasons, for instance, the diversity
of the background of the Amazon region. In addition, several methods available
in the literature were designed in the context of open sea scenarios, where there
are usually only vessels and water in the scenes. In this work, digital image
processing techniques are employed to detect moving objects in the scene, while
machine learning algorithms are used to indicate the probability about the class
of the observed object, i.e. whether or not the detected object is a boat. This
double detection process is intended to reduce false alerts provided by the
proposed method. The experiments conducted in this work show that the
proposed method achieved 79% of accuracy and 91% precision rate when all
images are considered, as well as a 71% precision rate when only scenes with
vessels are analyzed. These results indicate the effectiveness of the proposed
method when compared to other strategies.

Keywords: fluvial monitoring; images; digital image processing; machine

learning
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento de ferramentas computacionais capazes de auxiliar no
setor de seguranca, protecdo e prevencao ambiental é o foco de linhas de
diversas pesquisas realizadas atualmente. O uso dos recursos computacionais
para fins preventivos virou rotina em inUmeras atividades, tornando-se uma area
em amplo desenvolvimento e que gera muitos beneficios para o ser humano. Na
area ambiental, € comum desenvolver ferramentas de sensoriamento para
auxiliar na protecédo de areas de reserva e afins. Os estudos para esses fins séo
variados e englobam diversas areas da computacao aplicadas em pesquisas pa

ra analise e reconhecimento de inUmeras ameagas que podem existir, tais
como: desmatamento em florestas, monitoramento de areas criticas de
gueimadas e até mesmo reconhecimento da fauna ou flora (SOUSA, 2010).

As técnicas de visao computacional (VC) sao utilizadas em grande escala
em trabalhos relacionados com a seguranca ambiental. Com a crescente
utilizacdo de céameras para aplicagcdes de vigilancia fora do dominio da
seguranca publica tradicional, como no controle de ambientes litoraneos
(CULLEN, 2012), por exemplo, os sistemas de VC se multiplicam em atividades
como aquisi¢ao, realce, compressao, armazenamento, analise, reconhecimento
e visualizacao de imagens (CHELLAPPA, 2010).

Além das técnicas de VC, outra area da computacdo em amplo
crescimento é a aprendizagem de maquina, especialmente por meio de
algoritmos de classificagdo usados para o reconhecimento de padrdes existentes
em dados adquiridos (KOTSIANTIS, 2007).

Essas duas areas sdo investigadas neste trabalho, o qual propée um
método para deteccdo de embarcacgbes a partir de videos em ambiente tipico

dos rios amazdnicos para auxiliar tarefas de monitoramento ambiental.

1.1.  CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

A regidao amazébnica tem importancia reconhecida ndao apenas no Brasil,
mas também em diversos outros paises que constantemente demonstram
preocupacao com o maior patriménio natural da terra. Nesta regido esta
localizada a maior floresta tropical do planeta, uma rede hidroviaria notavel e,
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assim, uma reserva consideravel de agua doce. A regido amazdnica possui
cerca de 72% da rede hidroviaria e por volta de 26,7 mil Km navegaveis,
composta pelas Bacias Amazonicas e do Tocantins (ANA, 2005).

O transporte fluvial € o mais importante meio de transporte utilizado na
regiao amazénica, dada a grande rede de rios navegaveis e a precariedade dos
demais meios, além do que este é o principal motivo para grande parte das
cidades, vilas e lugarejos estarem situados proximos aos rios (BRASIL, 2006).

No Brasil, a Amazénia sempre foi simbolo de riqueza e soberania
nacional, porém, devido as suas dimensdes e dificuldades de acesso, essa
regiao tem se tornado alvo facil para acdes de desmatamento, biopirataria e
outras atividades ilegais (BRASIL, 2006). Portanto, a fiscalizacdo de areas
fluviais na Amazénia é de grande importancia, pois é por meio do uso de
embarcagbes que ocorrem a maioria das agbes de contrabando, trafico,
transporte ilegal de pessoas e madeiras nobres, entre outras questdes ilegais.

Nesse contexto surgiu o projeto ARTES: Aer6stato Remoto de
Telecomunicacdo e Sensoriamento, financiado pela FAPEAM (Fundacédo de
Amparo a Pesquisa do Estado do Amazonas). Esse projeto prevé a instalacao
de balbes dirigiveis ancorados, ou Aerdstatos, os quais serdo utilizados como
retransmissores para enlaces de comunicagdo, assim como ferramenta
importante para o apoio nas pesquisas de preservacao e monitoramento
ambiental nas reservas de Mamiraua e Amana, no Estado do Amazonas. As
Reservas de Desenvolvimento Sustentavel Mamiraud e Amana sao duas
grandes unidades de conservacao que formam 3.474.000 ha de area protegida
e que fazem parte do Corredor Central da Amazénia.

Uma das tarefas de monitoramento previstas no projeto ARTES ¢é a
deteccdo de barcos a partir de videos capturados por cameras instaladas na
parte mais alta do baldo. Assume-se que as cameras terdo suas lentes
direcionadas para baixo, como exibido na Figura 1. Essa figura mostra uma
imagem obtida a partir de uma camera instalada em um aeréstato, o qual foi
ancorado apenas para teste na sede do Instituto de Desenvolvimento
Sustentavel Mamiraua', que é um dos 6rgdos envolvidos no projeto ARTES e
que esta localizado na cidade de Tefé, estado do Amazonas.

'http://www.mamiraua.org.br/pt-br
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O objetivo deste trabalho é contribuir com esse projeto por meio da
deteccdo automatica de embarcacées a partir de videos, considerando o
seguinte cenario: ambiente fluvial tipicamente amazénico e videos capturados
por cameras instaladas na parte mais alta do baldo, cujas lentes seréo
direcionadas para baixo. A detec¢ao automatica, proposta do trabalho, diminuira
a tarefa de analise dos videos, realizada normalmente manualmente por um
operador humano por longos periodos, 0 que produz uma longa jornada de
trabalho macante e suscetivel a erros.

Figura 1 — Imagem obtida por meio de teste de uma camera instalada em um aeréstato
ancorado na sede do Instituto de Desenvolvimento Sustentavel Mamiraud, Tefé — Amazonas.

-

] < i Pt . i ~ e
bt . o o

Entretanto, existem dificuldades relacionadas a deteccao de embarcacoes

a partir de videos/imagens nesse ambiente amazénico. Dentre as dificuldades
existentes destaca-se a regiao que possui um fundo (Background) que é
diversificado, ha variedade de coloracao dos rios, além da vegetacao e do clima.
Ha também muita diferenca entre a largura dos rios, fato que muitas vezes
contribui com a dispersdao do movimento da agua. Por fim, existe a possibilidade
de oclusao parcial da embarcacao devido a vasta cobertura vegetal.

As dificuldades naturais do ambiente investigado tornam os métodos
existentes na literatura ndo adequados ao cenario amazénico. Além disso, esses
métodos foram desenvolvidos para ambientes com mar aberto, onde
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normalmente ha apenas embarcacdo e agua em cena, caracteristicas que

simplifica a tarefa de detecg¢édo, mas ndo é comum em ambiente amazdnico.

1.2. OBJETIVOS

Para melhorar a compreensao dos objetivos deste trabalho, os mesmos
se apresentam divididos em geral e especificos.

1.2.1. Geral

Desenvolver e testar um método para deteccdo automatica de
embarcacao por meio da identificacdo de movimento em imagens e classificacao

no contexto de rios amazobnicos.

1.2.2. Especificos

a) Combinar técnicas de processamento de imagens com aprendizagem
de maquina para deteccao das embarcacoes.

b) Construir uma base de imagens obtidas em ambiente real do cenario
amazoOnico, juntamente com as marcacdes reais das embarcacoes.

c) Combinar caracteristicas que favorecam o processo de
reconhecimento do padrdao de embarcacoes.

d) Remover fundo automaticamente a fim de diminuir os objetos a serem
analisados para detectar a embarcacéo.

e) Diminuir a quantidade de quadros finais a serem analisados pelo
operador humanao.

f) Selecionar o classificador de melhor razao entre, precisdo, acuracia e
medida F.

1.3. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, incluindo este
introdutério, onde sao abordadas as principais etapas relacionadas ao objetivo
da pesquisa realizada.

No Capitulo 2 serdo apresentados os conceitos necessarios para uma
fundamentacéo teorica referente aos métodos de segmentacao e deteccao de
embarcacoes.
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O Capitulo 3 explanara alguns trabalhos relacionados que representam o
estado da arte do tema proposto, delimitados ao periodo de 2008 a 2014.

O Capitulo 4 descreve o método proposto para a deteccdo de
embarcagdes no ambiente amazénico, onde sado definidas técnicas especificas,
abordando suas relac¢des para o resultado final da pesquisa.

No Capitulo 5 demonstrar-se-a os resultados dos experimentos realizados
por meio de comparacao do método proposto com um baseline para mostrar o
desempenho do método proposto no ambiente do problema de pesquisa. Por
fim, no capitulo 6 fecha com as consideracdes finais e as propostas de trabalhos

futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos necessarios a
compreensao do tema abordado nesta pesquisa. Serdo apresentados conceitos
referentes a deteccéo de objeto, deteccao de embarcacao e técnicas utilizadas
para a deteccdo de embarcacdo em videos. Antes, porém, serdo apresentados

0s conceitos de imagem e video.

2.1. IMAGEM E VIDEO

Os conceitos apresentados neste tdpico sdo baseados principalmente em
Gonzalez e Woods (2010).

Primeiramente, para define-se videos, é importante a definicdo de
imagem digital, a qual € uma fungédo bidimensional f(x,y), em que x e
y representam coordenadas de um valor de f em um determinado espac¢o. Um
ponto selecionado por estas coordenadas (x,y) é conhecido como pixel,
enquanto o valor de f contido no pixel € denominado intensidade, conforme

mostra na Figura 2, inspirada em Gonzalez e Woods (2010).

Figura 2 — Formacao de uma imagem digital e sua representacdo numérica; (a) representa a
imagem original; e (b) representa o zoom in de uma determinada regido de (a) que mostra a
intensidade de 4 pixels.

Valor f

a b
Fonte: Inspirada em Gonzalez e Woods, 2010.

Uma imagem digital colorida é a composi¢ao de uma matriz tridimensional
M(x,y,z) onde cada dimensao z, pode representar um espectro de cor, que pode
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ser Vermelho (Red — R), Verde (Green — G) e Azul (Blue — B) ou Ciano (Cyan —
C), Magenta (M) e Amarelo (Yellow —Y) ou também a tripla de Matiz (Hue — H),
Saturacao (Saturation  — S) e Intensidade/Valor/Luminosidade
(Intensity/Value/Luminosity — 1/V/L), como mostra a Figura 3, inspirada em
Gonzalez e Woods (2010).

Figura 3 — Figuras que representam a formagéo de uma imagem colorida; (a-c), representam
as camadas de cores de RGB, respectivamente; (d) & a imagem original; e (e-g) os valores
de (V), saturacao (S) e Matiz (H) do HSV, respectivamente.

Fonte: Inspirada em Gonzalez e Woods, 2010.

A partir da definicdo de imagem, video pode ser entendido da seguinte
maneira: um conjunto de imagens em movimento em que cada quadro (imagem)
representa um determinado momento em um tempo t. Conforme pode ser visto
na Figura 4, um video forma um conjunto de dados, os quais podem ser
analisados posteriormente em um formato dinamico de visualizacao e possibilita

a implantacao de um sistema de segurancga mais pratico (MOREIRA, 2014).

Figura 4 — Quadros (frames) de uma cena de video.

i y
Fonte: O Autor, 2016.

As analises possiveis em uma imagem sao divididas basicamente em trés
grupos: processamento em baixo nivel, processamento em nivel intermediario e
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processamento de alto nivel, como mostra a Figura 5, adaptada de Gonzalez e
Woods (2010).

Figura 5 — Passos Fundamentais em Processamento de Imagem. A base de conhecimento é
a informacéo do dominio do problema. O fluxo do processamento ocorre da esquerda para a
direita a fim de melhorar a imagem, extrair atributos e interpretar os atributos para reconhecer

0 ambiente.
Proc. de baixo nivel Proc. de nivel intermediario Proc. de alto nivel
ittt SN ettt ittt SN Bttt ittt
I :: [ [ ::
I - P b '
'] Aquisicao Pré-Processa- | | SN Representagdo |, || Reconhecimento |i Resultad
EB? da = mento = J s P e Descricio T.“’ e interpretagdo ¢> esuttado
1 imagem L oy '
I :: [ [ ::

Base de conhecimento

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, 2010.

O processamento em baixo nivel se define pela melhoria das
caracteristicas de uma imagem por meio de pré-processamentos que envolvem
operacdes de realce, filtragem e/ou restauracdo para melhoria da imagem
original que, por consequéncia, trara resultados mais significativos nas demais
etapas de processamento, assim entende-se que a entrada e a saida desta

etapa sdo imagens.

O processamento de nivel intermediario refere-se a etapa de extracao de
atributos da imagem por meio de identificacdo de formas significativas,
subdividindo em partes de interesses, por exemplo a separacdo em plano de
fundo (background) e primeiro plano (foreground).

Por fim, o processamento de alto nivel analisa os atributos extraidos na
etapa de nivel intermediario para buscar informacdes associadas as fungoes
cognitivas da visdo humana, como por exemplo a identificagdo de um

determinado objeto.

Neste trabalho, as etapas segmentacdo, representacdo e por fim
reconhecimento sdo desenvolvidas no contexto da deteccdo de embarcacodes a
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partir de videos para aplicagdes de segurancga, assunto discutido na proxima
secao.

2.2. SISTEMA DE SEGURANGCA POR VIDEOS

Sistemas de vigilancia em video normalmente sao utilizados para efetuar
o monitoramento remoto de um determinado setor/ambiente, no intuito de
facilitar a acdo de vigilancia tradicional feita pelo homem por meio de rondas
periddicas nos locais salvaguardados. A vigilancia baseada em videos é feita por
meio da andlise das sequéncias de quadros de imagens obtidas das cameras
instaladas nos locais estratégicos, em busca de falhas de segurangca ou
comportamentos inadequados que podem ocorrer em um determinado
setor/ambiente. Esta forma de monitoramento baseado em video, que € um
ponto importante na linha de pesquisa em visdo computacional, tem recebido
muita atengéo nas ultimas décadas devido aos ambientes dindmicos existentes
nos videos e com vistas ao melhoramento da praticidade do monitoramento (HU
et al., 2004; MAKANTASIS et al., 2013).

O monitoramento em videos se restringe basicamente a analise das
sequéncias dos videos. Desta forma, Joshi e Thakore (2012) listam trés

maneiras de realizar esse monitoramento:

e Monitoramento Manual: sdo sistemas amplamente utilizados
atualmente, porém, ndo muito eficazes devido as seguintes razées: a
analise é executada por pessoas, € 0s videos comumente possuem
horas ininterruptas de cenas repetidas de um determinado ambiente.
Esses aspectos tornam esse tipo de monitoramento impraticavel
(CHEN; McGURR, 2014).

¢ Monitoramento Semiautomatico: sdo sistemas que incluem alguns
métodos de processamento de imagens digitais ou a utilizacao de
sensores, porém, ainda assim necessitam de uma significativa
intervencdo humana. Sistemas que filmam apenas se houver a

presenca de algum movimento, porém, com analise dos videos feita por
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um especialista humano (JOSHI; THAKORE, 2012), sdo exemplos

desse tipo de monitoramento.

¢ Monitoramento Automatico: sdo sistemas que executam todas as

etapas necessarias de analise, sendo que apenas o resultado final é

exibido. Isto &, o video é fornecido como entrada para o sistema, o qual

executa todo o processo de deteccédo, rastreamento e classificacao de

um determinado objeto/veiculo/pessoa. Ao final do processo, o sistema,

exibe um resultado indicando se a cena analisada € andmala ou nao
(CHEN; McGURR, 2014).

Dentro de um sistema de seguranca completo por video, que utiliza

monitoramento automatico, pode-se observar cinco componentes principais que

possuem tarefas que vao de baixo a alto nivel, como mostra a Figura 6.

Quadro Q (t)

Figura 6 — Principais Componentes de um Sistema de Seguranca.

Rastreador

Detector
Inicial

Processador
de Imagem

Classificador

Fonte: Moreira, 2014.

Detector
de Obj.
Rastreado

=

Analisador

Considerando o escopo do método proposto, assim como as Figuras 5 e 6,

o foco deste trabalho é o processamento dos niveis intermediario e alto. Ha

inumeras dificuldades na detec¢do de objetos em videos por diversos fatores:

alto indice de ruido causado pela iluminagao (baixa ou alta), movimentacao da

camera, oclusao do objeto (parcial ou total) e diversos outros ruidos que podem

afetar o bom desempenho da tarefa de deteccdo. Nas secdes seguintes serao

apresentados os passos referentes ao foco desta pesquisa.

2.3. PROCESSAMENTO DE BAIXO NiVEL

Nesta etapa do processamento, definida normalmente como pré-

processamento, busca-se a melhoria da imagem de entrada a fim de evidenciar

suas caracteristicas e facilitar o trabalho nas demais fases do processo. As
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operacdes de filtragem, realce e agugcamento, para minimizar os ruidos na
imagem de saida, podem ser parte desse processo (GONZALEZ e WOQODS,
2010).

2.3.1. Transformacao em tons de cinza.

Operacao de quantizagao da imagem para 256 tons de cinza, realizada a
fim de reduzir o espago de cor da imagem (de 22* para 28), para que as
operagdes com as imagens diminuam seu custo computacional. Dado que uma
cor é composta por trés canais de cores primarias R (Red - vermelho), G (Green
- verde) e B (Blue -azul), a quantizacdo de uma cor em um ponto para seu tom
de cinza correspondente é realizada pela Equacado 1 (GONZALEZ; WOODS,
2010).

G(x,y) = 0114 R(x,y) + 0.587 G(x,y) + 0.299 B (x,y). (1)

2.3.2. Realce de Imagens

O realce envolve procedimentos com a finalidade de melhorar a imagem
para torna-la mais adequada para uma determinada aplicacdo. O processo de
realce, classificado como pré-processamento, trabalha em baixo nivel e tem
como entrada uma imagem I e como saida uma outra imagem 1, com
caracteristicas melhoradas. A qualidade do realce destas caracteristicas
influencia diretamente a qualidade do processo seguinte de segmentagdo. Em
resumo, se pode conceituar realce como a redistribuicdo das intensidades
luminosas com o intuito de acentuar o contraste dos objetos de interesse

(GONZALEZ e WOODS, 2010).

2.4. PROCESSAMENTO DE NiVEL INTERMEDIARIO

A etapa de segmentacdo de uma imagem envolve a divisdo da imagem a
fim de detectar os seus elementos constituintes (regides ou objetos). Na area de
processamento digital de imagens, de forma geral, a segmentacdo automatica
de imagens de dificil separacao é uma tarefa complexa. A precisao dessa etapa
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define 0 sucesso ou o fracasso dos demais procedimentos de andlise de uma
imagem (GONZALEZ e WOODS, 2010).

A representacao € uma tarefa que busca tornar os dados da imagem uteis
para serem analisados. Dessa forma, o resultado da segmentacdo pode ser
representado de duas formas: (1) por caracteristicas externas (suas fronteiras);
e (2) por suas caracteristicas internas (os pixels que constituem uma regido).
Apds a representacao vem a etapa de descricdo, a qual envolve a utilizacao dos
dados das caracteristicas para gerar propriedades especificas e discriminar a
regiao (GONZALEZ e WOODS, 2010).

2.41. Limiarizacao

E o processo de selecionar um limiar dentro do histograma de uma imagem
em tons de cinza, a fim de realcar o primeiro plano. A saida deste processo é
uma imagem binaria, na qual os pixels de cor preta representam o fundo e o
objeto é descrito por pixels de cor branca. Assim, considerando uma imagem
f(x,y), composta por objetos claros e um fundo escuro, o histograma de
intensidades apresentara dois grupos dominantes. Desta forma, a maneira 6bvia
de separacao entre os objetos e o fundo da imagem sera dada por um Limiar
T (GONZALEZ e WOODS, 2010). Onde ter-se-a uma imagem segmentada,

g(x,y), dada por:

(1 sef(x,y)>T
g(x'y)_{o sef(x,y) <T’ @

2.4.2. Componentes Conectados

Se existir um caminho entre dois pixels p7 e p2 de um determinado
subconjunto de pixels S, afirma-se que eles sdo conectados. Assim, qualquer
pixel p em S, com a formagdo de um conjunto de conexao com ele em S, é
conceituado como componente conectado, ou conexo, de S. Define-se como
conjunto conexo, o conjunto S de apenas um componente conexo. Se um
subconjunto de pixel R de uma imagem for um conjunto conexo, R sera uma
Regiao daimagem. Considerando R71e R2duas regides de uma imagem, afirma-

se que elas podem ser adjacentes se sua unidao formar um conjunto conexo, caso
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contrario, denominam-se de disjuntas. Se existir N regiées disjuntas, chama-se
de R, a unidao de todas as regides N de uma imagem e seu complemento
(conjunto de pontos fora de S) de (R,)¢, onde R, sera o primeiro plano
(forwground) e (R,)¢ o fundo (background). A Figura 7 mostra os conceitos desta

secao.

Figura 7 — Trés regibes em uma imagem binaria, os conjuntos de 1’s representam as
regides da imagem (primeiro plano), e o conjunto de 0’s representa o complemento das
regides (fundo).

6o 6 o o o0 0 O o0 o0 o
o 1 1 1, 0o o O o0 0 o0
o |1 1 1| 0 o |1 1 1 1
o 1 1,0 0o o o0o]1 1 1
o 6 o o o o o o 1 1
o o o1 1 1| o o o o
o o o |1 1 1| o o 0 O
o o o |1 1 1| 06 o o0 0O
0o 0o o 0o o0 ©o O o0 0 0
0o o © o o ©o 0O o0 0 o0

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods, 2010.

2.4.3. Processamento Morfologico de imagens

O processo de morfologia em imagens envolve a utilizacao de conceitos
matematicos como ferramenta para extrair elementos da imagem com

representacoes Uteis, tais como fronteiras, esqueletos ou fecho convexo.

2.4.3.1. Elemento Estruturante

Ao efetuar operagcdées morfolégicas, normalmente se faz necessaria a
utilizacdo de elementos estruturantes (ES), que sao pequenos conjuntos
utilizados para verificar uma imagem em busca de propriedades de interesse. Os
elementos estruturantes sdo arranjos matriciais retangulares como mostrado na

Figura 8.
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Figura 8 — Elementos estruturantes; A primeira linha representa os elementos
estruturantes. A segunda linha representa suas conversées em arranjos retangulares. E os
pontos representam os centros dos ESs.

Fonte: Gonzalez e Woods, 2010.

A partir do entendimento de ES, serdo descritas nas proximas secoes
algumas operacdes morfoldgicas.

2.4.3.2. Erosao

O processo de erosao € indicado por A & B, sendo que a erosao de A é
feita por B, como mostrado na Equacao 3. Pode-se dizer que a eroséo de A por
B é o conjunto de todos os pontos x tais que B, quando transladado por x fique
contido em A, sendo B o elemento estruturante. Um exemplo de erosao é
mostrado na Figura 9.

A©S B ={x|(B)y < A}. (3)

Figura 9 — Processo de Erosédo. Da esquerda para direita, o Conjunto A, o elemento
estruturante B e a erosédo de A por B mostrada sombreada.
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Fonte: Gonzalez e Woods, 2010.
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2.4.3.3. Dilatacao

O processo de dilatacdo € indicado por A @ B, em que a dilatacéo de A
¢ feita por B, como mostrado na Equacao 4. Pode-se afirmar que a dilatacao de
A por B é o conjunto de todos os deslocamentos x onde A, o conjunto (objetos
de imagem) a ser dilatado, e B = E, o elemento estruturante da dilatacao,
sobreponham-se em pelo menos um elemento. Um exemplo visual de dilatagéo

€ mostrado na Figura 10.

A@B={x|(§)an¢0}. (4)

Figura 10 - Processo de Dilatagdo. Da esquerda para direita, o Conjunto A, o elemento
estruturante B e a dilatacdo de A por B mostrada sombreada.
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Fonte: Gonzalez e Woods, 2010.

2.4.3.4. Abertura e Fechamento

Os processos de abertura e fechamento sdo operagdes morfolégicas
realizadas com o intuito de suavizar contornos de um objeto. O primeiro elemento
suaviza 0s contornos ao eliminar saliéncias finas, enquanto o segundo elimina
pequenos buracos, funde descontinuidades e preenche lacunas no contorno,
como ilustrado na Figura 11.

O processo de abertura € uma erosao de um objeto por um ES seguido
de uma dilatacao do resultado da erosao pelo ES. Este processo é indicado por
A o B e ocorre de acordo com a Equacao 5 mostrada a seguir.

AoB=(A ©B)®B. (5)
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Ao contrario da abertura, o processo de fechamento € uma dilatacao de
um objeto por um ES, seguindo por uma erosao do resultado da dilatacao feita

pelo ES. O fechamento é indicado por A«B e denotado pela Equacao 6.
A-B=(A® B)©SB. (6)

Figura 11 — Processo de Abertura e Fechamento. Na divisdo a) o conjunto A. Na
divisdo b), na primeira linha, uma erosao feita pelo elemento estruturante B (pequeno circulo
mostrado em varias posigdes) sobre o conjunto A. Ainda nesta divisdo, na segunda linha o
processo de dilatagdo com o resultado da eroséo da primeira linha, formando um processo
de abertura. Na divisdo c), na primeira linha uma dilatagdo em A, ja na segunda linha é
realizado uma erosdo com o resultado anterior, formando o processo de fechamento.

, ®

A oB=(AOB)®B

-

A®B

Fonte: Gonzalez e Woods, 2010.
2.4.3.5. Preenchimento de buracos

A técnica de preenchimento de regido procura, a partir de um pixel dentro
de uma regiao definida como borda, preencher a regido com pixels ligados até o
limite da borda. A equacao chave para essa operag¢ao € mostrada na Equacao
7, onde X, é simplesmente um ponto dentro da borda, B € o elemento

estruturante e A° é o complemento de A. Esta equacéo devera ser aplicada até
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o0 momento em que X, seja igual a X,_,. Por fim, o resultado é unido com a

fronteira original, como mostrado na Figura 12.

Xk = (Xk—l @ B) N AC, k = 1,2,3, (7)

Este algoritmo nada mais é do que um algoritmo que se utiliza de
dilatacdo, complemento e intersecao de conjuntos. O passo a passo visual é
mostrado na Figura 12.

Figura 12 - Processo de Preenchimento. Na primeira linha, da esquerda para direita, a

imagem original A, complemento de A e o elemento estruturante. Na segunda linha, da
esquerda para direita, o ponto inicial da fronteira, as outras duas s&o os passos 1 e 2 da
equacao de preenchimento. Na terceira, da esquerda para direita, as duas primeiras, 0s
passos 6 e 7 da equacgéo e Ultima, o resultado final que é a unido do ultimo passo com a

imagem A.
A A€ : B
X X1 Xy
Xe X xX; N A

Fonte: Gonzalez e Woods, 2010.



29

2.4.3.6. Fecho convexo

Define-se como fecho convexo H de um conjunto arbitrario S como o
menor conjunto de elementos convexos que ainda contém S. A diferenca entre
o conjunto H— S é denominada deficiéncia convexa. Estas caracteristicas podem
ser Uteis para descrever um determinado objeto.

2.4.4. Técnicas de segmentacao/deteccao de objetos em movimento

A segmentacdo em videos (sequéncias de imagens) é feita para detectar
regibes que representam objetos em movimento nas cenas, como veiculos
(terrestre, maritimo ou aéreo) e seres vivos (animais, seres humanos, etc.). A
deteccdo destas regides com precisdo, melhora ainda mais 0s processos
posteriores como rastreamento e analise de comportamento. As principais
abordagens de segmentacao de videos sédo as seguintes: subtragdo de fundo,
fluxo 6ptico e diferenga temporal (JING e CHAOJIAN, 2011; HU. et al., 2004),

descritas nas proximas segoes.

2.4.4.1. Subtracao de Fundo

Técnica robusta que, primeiramente, constrdi uma representagcédo da cena,
conhecida como modelo de fundo. Em seguida, tenta encontrar alteracboes para
cada frame de entrada na imagem do video. Portanto, o algoritmo de subtracao
de fundo é a diferenga temporal entre o frame atual e 0 modelo subtraido.
Assumindo que, para uma dada imagem, f representa a intensidade luminosa
nas coordenadas x e y de um pixel no tempo t, a diferenca Al da imagem atual
com a imagem de fundo do modelo extraido é dada como (GUJRATHI; PRIYA;
MALATHI, 2014):

Al = |f(x'y: t) _f}undo(xiy)|- (8)

2.4.4.2. Fluxo Otico

Essa técnica se utiliza de calculos sobre a distribuicdo de intensidades para
descobrir o deslocamento de um determinado pixel ocorrido em uma sequéncia

de frames de um video por meio da utilizacdo de um vetor de movimento
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relacionado a cada pixel (GUJRATHI; PRIYA; MALATHI, 2014). Assumindo que
para uma dada imagem, I é a intensidade luminosa e x e y sdo coordenadas de
pixels em tempo t, assumindo também que o intervalo de tempo dt entre duas
imagens € curto e que a intensidade da imagem néao se altera neste intervalo de

tempo, representa-se o fluxo formalmente por:
[(x,y,t) =1(x+dx,y +dy,t+1t). 9)

2.4.4.3. Diferenca Temporal

Esse método utiliza varios frames consecutivos para subtrair o padrao de
movimento aparente em uma cena. Essa identificacao se restringe a validacao
dos objetos em movimento, tendo como principais dificuldades o reconhecimento
da forma do objeto, assim como a identificagdo deste, caso venha a ficar parado
na cena (GUJRATHI; PRIYA; MALATHI, 2014), (CHEN; McGURR, 2014). Este

método pode ser expressado formalmente da seguinte forma:
Idt(x,y,‘l,') = I(X,y, t) —I(X,y,t—‘[). (10)

Onde, I(x,y,t) € o frame da imagem corrente e I(x,y,t — 1) € o frame
anterior em t segundos antes, sendo que o valor T em segundos sera
diretamente proporcional a velocidade do movimento do objeto e seu
comprimento (CHEN; McGURR, 2014).

2.5. PROCESSAMENTO DE ALTO NIVEL

O processamento de alto nivel refere-se a etapa de gerar um sentido a
um conjunto de objetos detectados com os processamentos anteriores de baixo
e médio nivel, normalmente por meio de reconhecimento de padrdes, conforme

descrito a seguir.

2.5.1. Reconhecimento de Padroes

Segundo THEODORIDIS e KOUTROUMBAS (2006), reconhecimento de
padrdes refere-se a entender uma ordem estabelecida das propriedades

caracteristicas de um objeto que possibilite alocar este em uma classe correta.
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O reconhecimento de padrdes classico envolve pelo menos trés grandes etapas,
sendo elas: a representacdo dos dados de entrada, a extracdo das
caracteristicas e por fim, a classificagdo, como mostrado na Figura 13.

A primeira fase preocupa-se com o0s dados de entrada e suas
representatividades. Nesse caso, cada objeto de entrada pode ser descrito por
um vetor X = [xq, x5, X3, ..., X ], onde x4, x5, X3, ..., X, SA0 suas caracteristicas. A
segunda etapa busca a reducéo da dimensionalidade do vetor padrao, extraindo
apenas as caracteristicas principais e mais discriminativas do determinado
objeto. Por fim, efetua-se a classificacdo do objeto em destaque a fim de
identifica-lo como pertencente a um determinado grupo que possui padroes
muito parecidos ou iguais aos padrdes do objeto a ser classificado
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006), (DUDA; HART; STORK, 2001).

Figura 13 - Fases do Reconhecimento de Padrdes Classico: Os dados de entrada sao
representados em formato textual ou numérico. Em seguida ocorre a extragao de
caracteristicas, que obtém elementos considerados importantes para serem analisados
(frequéncia, formato, cor). Por fim, a classificagao é responsavel pela diferenciagao dos
dados em suas respectivas classes.

|

Representacdo dos Dados de Entrada

Y

Extracdo das Caracteristicas

\ 4

Classificacao

v

Classe do Objeto

Fonte: Adaptado de Duda; Hart e Stork, 2001.

2.5.1.1. Extracao de Caracteristicas

A tarefa de reconhecimento de padrdes investigada neste trabalho tem
como objetivo a deteccao de embarcacgdes. Trata-se de uma tarefa relativamente
trivial para os seres humanos, porém, ao ser desenvolvida por meio de sistemas
automatizados, essa tarefa torna-se extremamente dependente de

caracteristicas relevantes que descrevam os dados de entrada, assim como
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ocorre em outros problemas de reconhecimento de padrées automatico. No
contexto especifico de dados de entrada na forma de imagens, estas devem ser
capturadas e devidamente armazenadas a fim de serem submetidas a etapa de
extracdo de caracteristicas relevantes, para, entao, tornarem-se entrada para um
ou mais algoritmos de classificacao (ASHT; DASS, 2012). Em seguida mostra-
se as principais caracteristicas que podem ser extraidas de uma imagem para

sua classificacao.

¢ Forma: Diferentes atributos podem ser considerados como formas em
movimento, dentre eles destaca-se as representacdes por pontos,
bordas, caixas ou regides (bolhas) em uma imagem (PAREKH;
THAKORE; JALIYA, 2014).

e Geometria: Os recursos geomeétricos séo eficientes para discriminar um
determinado objeto com finalidade de reduzir falsas detecgbes, dentre
estes evidencia-se comprimento, largura e razao circular de um objeto
detectado (Shi et al.,2013).

¢ Movimento: Os movimentos podem determinar informacgdes periédicas
que servem como caracteristicas viaveis para classificacdo de
objetos/veiculos, pois podem mostrar determinado comportamento de
um certo objeto na cena (PAREKH; THAKORE; JALIYA, 2014).

e Cor: A cor pode ser uma caracteristica bastante salutar dentro de um
sistema de classificacdo por ser relativamente constante em relacao a
mudanca do angulo de visdo da camera e também por ser facilmente
adquirida e possuir custo computacional baixo. Contudo, ndo é
aconselhavel que se utilize apenas esse tipo de caracteristica, pois
informacdes de cor podem facilmente gerar confusdées com outros
objetos em cena (PAREKH; THAKORE; JALIYA, 2014).

e Textura: Trabalha com ocorréncias de orientagdes de gradientes em
regides delimitadas de uma imagem, calculando os dados dos pontos
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espacados por meio de uma sobreposicdo de normalizacdo de
contraste (PAREKH; THAKORE; JALIYA, 2014).

Por fim, em muitas aplicagées também sao utilizadas deriva¢des de escala

de invariancias, 1;;, de momentos de ordem (p + q), M,,, que sdo médias

ponderadas de pixels de intensidade de imagens, a fim de detectar por meio das
derivadas de um conjunto de momentos, uma imagem em translagdo, mudancga
de escala, espelhamento ou rotagéo.

ApGs a extracdo de caracteristicas, avanca-se para o processo de
classificacdo das instancias para que a tarefa de reconhecimento de padrdes
seja finalizada.

2.5.1.2. Classificacao

A classificacao é o processo de atribuicdo de instancias desconhecidas a
uma das classes, ou grupos, do problema. O classificador pode ser um modelo
gerado via aprendizagem de maquina. Nesse caso, primeiramente ocorre a
aprendizagem dos padrdes por algum algoritmo, e, em seguida, o modelo é
gerado com base no processo de aprendizagem. Na literatura, os algoritmos de
aprendizagem de maquina se dividem basicamente em trés grupos:
aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e por reforco.

Quando ha instancias de dados rotuladas, as quais sao representadas pelo
conjunto de caracteristicas extraidas no passo anterior, para treinar o
classificador para que o mesmo consiga aprender os padroes das instancias,
este processo € chamado de aprendizagem supervisionada. Porém, quando nao
se tem os rétulos das instancias e o algoritmo deve se encarregar de aprender
sobre o padrdo das caracteristicas dos objetos para poder agrupa-los por
similaridade, esse processo é chamado de aprendizagem nao supervisionada. E
possivel ainda, haver um terceiro tipo de classificagdo que trabalha com
aprendizagem por reforco, onde inicialmente os objetos ndo sdo rotulados.
Nesse caso, o algoritmo agrupa as instancias e tenta aprender a informacéao
correta durante o aprendizado por meio de feedback do ambiente
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2006), (DUDA; HART; STORK, 2001).
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Dentre os algoritmos que trabalham com classificacdo supervisionada,
pode-se citar o Support Vector Machine (SVM) que, dado um conjunto de
exemplos de treino, constréi um modelo de separacdo que maximiza a distancia
entre as instancias de treinamento de classes distintas, a fim de realizar predicao
de novos exemplos de forma precisa. Também existe o classificador baseado
em arvore de deciséo, que é um fluxograma onde cada né representa um "teste"
em uma caracteristica e cada ramo representa o resultado do teste. Assim, o
caminho da raiz a folha representa as regras de classificacdo (WITTEN et al,
2011).

Adicionalmente se pode mencionar o algoritmo Randon Forest, que
trabalha com um conjunto de classificadores do tipo arvore de decisdo. Ha
também o método K-Nearest Neighbors (KNN), o qual calcula a similaridade
entre instancias desconhecidas e as instancias de treino para classificar cada
instancia desconhecida com base no rétulo das suas k instancias de treino mais
préximas. Por fim, o k-means, que é um método de agrupamento cujo objetivo é
particionar os exemplos de dados, a partir dos valores de suas caracteristicas,
entre uma determinada quantidade de grupos. Cada exemplo pertencera ao
grupo de média de valores caracteristicos mais préxima a sua (WITTEN et al,
2011).

Para avaliar quao preciso é o processo de classificagao, utiliza-se algumas
métricas existentes que serdo apresentadas na seg¢ao seguinte.

2.6. METRICAS DE AVALIACAO

Em boa parte de todos os trabalhos relacionados da literatura, pelo menos
quatro métricas basicas sao utilizados para avaliacado do desempenho em cada
quadro do video. Estas sdo: (1) Verdadeiros Positivos (VP), (2) Verdadeiros
Negativos (VN), (3) Falsos Positivos (FP) e (4) Falsos Negativos (FN).

e Verdadeiros Positivos (VP): A rotulacdo de entrada dos dados
coincide com a saida obtida quanto a presenca de um objeto.
e Verdadeiros Negativos (VN): A rotulacdo de entrada dos dados

coincide com a saida obtida quanto a auséncia de um objeto.
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e Falsos Positivos (FP): A rotulacao de entrada dos dados afirma a néao
existéncia de um objeto enquanto a saida afirma a presenca deste.
e Falsos Negativos (FN): A rotulacado de entrada dos dados afirma que

existe um objeto, porém a saida afirma que néo existe objeto na cena.

As métricas informadas sao utilizadas para calcular os pares de métricas
de desempenho global do algoritmo, considerando as varias imagens existentes.
Essas métricas sao descritas em WITTEN
(2011). Dadas diferentes imagens a avaliar, a taxa de VP é definida como a soma
de todos os verdadeiros positivos que ocorreram nas imagens consideradas.
Apos as explicagbes anteriores, apresentar-se-a cinco indicadores que serao
utilizados para avaliar o desempenho do método proposto neste trabalho.

e Precisao (PR): Taxa com que todos os exemplos classificados como

positivos sao realmente positivos.

PR= —- (11)

VP+FP '

¢ Revocacao ou Sensibilidade (RC): Taxa que classifica como positivos

todos os exemplos que s&o positivos.

RC = 2 (12)

VP+FN '

e Acuracia (AC): Taxa que informa que os resultados preditos realmente

sao corretos.
VP+VN

AC = (13)

VP+FP+FN+VN ’

¢ Medida F (F): pode ser interpretada como uma média harménica entre
precisao e revocacao.

PRxRC
F= 2x

PR+RC '

(14)

A préxima secdo apresenta com mais detalhes o problema investigado
neste trabalho que é a deteccao de embarcacoes.
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2.7. DETECCAO DE EMBARCAGCOES

Em grande parte dos sistemas para controle do trafego maritimo, é
comum a utilizacao de radares para a deteccdo de embarcacdes, uma vez que
€ uma tecnologia madura e de ampla utilizacado (PIERALICE et al., 2014; ATTEIA
e COLLINS, 2014; LIU et al., 2014). Porém, existem algumas desvantagens com
esse tipo de abordagem, tais como: custo financeiro elevado, as imagens néao
fornecem informacdes suficientes sobre o objeto detectado, assim como
pequenas embarcagdes e objetos ndo metalicos ndo sao de facil detecgcao
(WIJNHOVEM et al., 2010; AMARASINGHE et al., 2014). Por fim, as imagens
de radar sdo muito confusas e de dificil identificagdo de objetos em movimento
(WIUNHOVEM et al., 2010; QIUYU et al., 2013).

Por outro lado, em varios portos sdo utilizadas cdmeras de seguranga
para dar visdo global do ambiente aos operadores a fim de controlar no trafego
das embarcacdes e na salvaguarda de setores dos portos. Porém, as cameras
nao sdo normalmente utilizadas de uma forma automéatica. Se utilizadas na tarefa
de monitoramento automatico, as cameras podem superar as desvantagens
apresentadas pelos sistemas de radares, tornando-se uma opc¢éao interessante
devido ao baixo custo, facilidade de implantagdo em varios tipos de plataforma,
flexibilidade e facil gerenciamento (BAO et al., 2013; LI et al., 2013). Embora
existam inUmeras pesquisas voltadas para a deteccao de veiculos em estradas,
as andlises de videos para detectar embarcacées ndao sado amplamente
utilizadas e permanecem bastante instigantes devido ao fato das embarcacgdes
localizarem-se em regides com grande diversidade de fundo, dificultando a
construgdo de modelos correspondentes (BAO et al. 2013).

E também importante mencionar que as estratégias tradicionais para
deteccao de objetos por video, se utilizadas sem as devidas adaptacdes ao
ambiente maritimo, ndo produzem resultados satisfatorios, pois caracteristicas
especificas desse ambiente como intempéries, possivel movimentacdo da
plataforma onde a camera esta instalada, oclusbes e inumeras outras

(MOREIRA, 2015) afetam significantemente o desempenho das técnicas.

Entretanto, a detecgdo € fundamental para o funcionamento adequado dos
demais componentes de um sistema automatico de seguranga por videos.
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Devido a diversidade dos ambientes marinhos, € comum existir uma alta taxa de
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Os trabalhos mais recentes, que
podem ser considerados estado-da-arte, utilizam subtragdo de fundo (imagem
do ambiente) e fungdes gaussianas para modelar os valores de pixels do mar,
uma vez que a estratégia de utilizar o fluxo 6tico possui uma complexidade
computacional elevada, dificultando a utilizacdo do sistema em tempo real. Além
disso, a diferenca entre quadros pode aumentar a taxa de FN, quando a
embarcagao se mover em diregao a camera ou tiver um movimento muito curto
(lento) (HU. et al., 2004; JING e CHAOJIAN, 2011; MOREIRA, 2014).

Neste capitulo mostrou-se a area de interesse deste trabalho: detecgéo
de embarcacao. Foram esclarecidos os conceitos principais, a fim de possibilitar
a identificacao de algumas caracteristicas existentes nos métodos e sistemas de

deteccao de embarcagdes que serdo apresentados no préximo capitulo.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo abordados os principais trabalhos relacionados ao
tema desta pesquisa, ou seja, métodos de deteccdo de embarcacdo. Tais
trabalhos tém como foco a protecdo e o monitoramento do trafego de
embarcacées em determinados ambientes a fim de agilizar o processo de
monitoramento em videos de seguranga maritimos. Porém os trabalhos aqui
elencados nao trabalham no ambiente alvo desta dissertacao, que € o ambiente
amazénico. Os trabalhos relacionados utilizam, em sua maioria, 0 ambiente de
mar aberto o qual possui apenas a embarcagdo e a agua, € no maximo o

horizonte onde se encontra o céu e o mar.

Os trabalhos encontrados na literatura podem ser divididos em trés
categorias no que diz respeito a reducao dos falsos positivos: (1) trabalhos que
utilizam subtracdo de um modelo de fundo e limiarizacdo; (2) métodos que
rastreiam e analisam a permanéncia de um objeto em uma quantidade de
quadros; e (3) detectam embarcagdes em uma cena maritima por meio de
algoritmos de aprendizagem de maquina. Apresentam-se os trabalhos
relacionados seguindo a ordem cronoldgica decrescente por categoria
apresentada.

Primeiramente se lista os trabalhos que utilizam a subtracdo de fundo
como forma de segmentacdo das cenas para detectar apenas o objeto em

movimento.

Liu et al. (2014) apresentam em seu trabalho um método eficiente para
segmentagdo de embarcagbes em imagens infravermelhas. Esse método é
dividido em duas etapas. A primeira etapa é a segmentacao interativa da
imagem, na qual um filtro de subtracdo global de fundo € utilizado para retirar o
fundo primario. Posteriormente, é utilizado um filiro de subtracdo de média de
linha adaptado para realcar a embarcacao e por fim, depois das aplicagdes
interativas dos dois filtros, um limiar adequado para a segmentacdo da imagem
€ determinado.

A segunda etapa envolve a utilizagdo de propriedades geométricas das
embarcacdes para construir quatro caracteristicas de forma: area, capacidade,
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razao entre largura e altura, e razao entre parte superior e inferior. Por fim, nesta
etapa é utilizado um critério de selecao para identificar a embarcacao e remover
as regides que nao correspondem a embarcacgdes, levando em consideracao o

limiar para cada caracteristica extraida.

As métricas utilizadas para avaliacdo do resultado foram: erro de
classificacao — valor obtido foi de 0.0259; e erro da area relativa ao alvo (reative
foreground area error), que atingiu um valor de 0.3594 de taxa. Diferentemente
da nossa pesquisa, este trabalho utiliza uma base formada por imagens
infravermelhas, caracteristicas que aumenta o realce das embarcacoes,
capturadas de uma camera instalada na proa da embarcacdo apontada para
frente. Além disso, apenas a técnica de limiarizacao é utilizada para remocéao de

falsos positivos detectados.

Shi et al. (2013) propdem em seu trabalho um método simples e eficaz
para deteccdo de embarcacdes baseado na subtracdo de fundo e informacgdes
da borda em duas etapas principais. Primeiramente, os pixels que estdo em
movimento sao detectados por meio de um algoritmo de subtragdo de fundo da
imagem no video. Em seguida, as bordas sao detectadas na mascara do fundo.
Por fim, é realizada a transformada de distancia da imagem, que € o minimo da
funcdo de uma distancia euclidiana entre um conjunto de pontos P e outro
conjunto de pontos B, para cada imagem de borda. A segunda etapa principal
envolve a detecgdo das bordas na imagem original por meio de operacdes
morfolégicas, utilizadas para realgar as bordas encontradas. Por fim, as bordas
da imagem original sdo combinadas com a transformada de distancia da
imagem, preenchendo os buracos da area dos componentes das bordas. A
embarcacao é detectada através de uma operacao de discriminagdo com base
em caracteristicas como éarea, largura, comprimento e razao entre largura e

comprimento, segundo as Equacdes 15 e 16.

Complex = 4Z:S. (15)
Compact = Wih. (16)

Onde w ¢é a largura do alvo, h representa o comprimento, s é aareae p o
perimetro das regibes de bordas encontradas. Esse trabalho nao utiliza
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aprendizado de maquina, porém nos auxiliou na escolha de caracteristicas

geomeétricas que sao invariantes a rotacao.

Nos estudos de Hu et al. (2011), os autores apresentam um método de
seguranca visual para deteccao e rastreio automaticos de embarcacgdes utilizado
em gaiolas de aquicultura. O método é dividido em 4 etapas, sendo que a
primeira é a detec¢ao dos objetos em movimento, que utiliza uma subtragédo de
fundo com atualizagdes no decorrer do video para reduzir a influéncia das ondas.
Posteriormente, um algoritmo adaptado de busca de 4 regides conectadas é
utilizado para reduzir ruidos das imagens, focando apenas nas areas que

possuem quantidade de pixel maior que um limiar.

Apbés o procedimento de encontrar os componentes conectados, a
imagem ainda possui alguns ruidos produzidos pelas ondas do mar. Esses
ruidos sao retirados com um algoritmo de remocao de sombras. Dessa forma, o
método passa a ter como foco apenas a embarcacdo. Por fim, é realizado o
rastreio da embarcacao no video com um algoritmo baseado em regiao. Assim
como os dois trabalhos anteriores, que utilizam subtracdo de fundo, esse
trabalho nao utiliza nenhuma técnica de aprendizado de maquina para filtrar as

falsas deteccgoes.

Os préximos quatro trabalhos utilizam rastreamento e métodos de
reducdo de FP por permanéncia em uma quantidade de quadros do objeto
rastreado para que este possa ser considerado uma embarcacéao.

Marques et al. (2014) sugerem um algoritmo de deteccao de embarcacdes
em imagens aéreas que é dividido em trés etapas: i) deteccdo de embarcacao;
ii) restricOes espaciais e; iii) consisténcia do tempo. A deteccao da embarcacao
€ realizada primeiramente por um simples método de limiar gerando uma
imagem binaria, assumindo que as embarcac¢des possuem um valor muito alto
no RGB. Em seguida, nesta imagem € executada uma separacao em blocos que
nao se sobrepdem, onde cada bloco é caracterizado por suas caracteristicas de
cor e classificado em embarcagdo ou fundo, gerando uma segunda imagem
binaria.

Na etapa de restricGes espaciais sao utilizadas caracteristicas das regides
de interesse, onde para ser considerada embarcacao, a area da regido nao deve
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ultrapassar um valor maximo estabelecido por um limiar. Assume-se que a regiao
de interesse nao tocara na borda da imagem e estara isolada, ou seja, possuira
uma distancia maior que a de um limiar estabelecido das outras regides
encontradas. Por fim, utiliza-se da validacao temporal, que sera a comparacao
entre o numero de ocorréncias de uma regiao de interesse de mesma area nos
ultimos quadros com um valor de limiar. O método obteve desempenho de
precisdo variando de 99,4 a 100% e valores de sensitividade de 69,3 a 76,7%.
Mesmo alcancando valores excelentes nos resultados, observa-se que por néao
possui uma etapa de aprendizado dificultara esta deteccao no ambiente proposto
nesta dissertacdo, uma vez que a diferenga entre um ambiente de mar aberto e

0s cenarios amazénicos possuem uma discrepancia altissima.

Loomans et al. (2013) utilizam um método de deteccao e rastreamento de
embarcagbes usando cameras ativas. Para a detecgdo do alvo, os autores
utilizam um detector baseado em Histogram of Oriented Gradients (HOG) de alta
complexidade computacional, cujo detector € treinado para a cabine de comando

das embarcagdes - ponto em comum entre todos tipos de embarcacao.

Em seguida, é efetuado o rastreamento com o algoritmo hierarquico
Kanade—Lucas—Tomasi (KLT) para pontos caracteristicos do HOG extraido, o
qual possui uma baixa complexidade computacional. Os resultados obtidos
indicam um rastreamento maximo por aproximadamente 1,5 Km durante 4 min
e 37 s, sendo que o rastreamento para pér oclusdo do alvo. Contudo as
caracteristicas utilizadas neste trabalho s&o inviaveis ao método proposto, pois
o angulo de aquisicdo da base de videos é diferente, e as mesma sao

extremamente variantes a rotagao.

Fefilatyev et al. (2010) demonstram em seu trabalho uma abordagem para
seguranca visual maritima com camera nao estacionada com a utilizacdo de um
algoritmo que detecta e rastreia embarcagdes. Primeiro, € utilizada a
transformada de Hough aplicada ao mapa de bordas para achar as possiveis
linhas do horizonte. Em seguida, é usado um critério de discriminagao entre duas
regides de cores homogéneas: o céu e a agua. Para suavizar artefatos gerados
pela compressao do formato MJpeg, é utilizado um filtro gaussiano na regiao do
céu em que existe a possibilidade do aparecimento da parte de uma

embarcacdo, a qual compreende a regido formada pelas 100 linhas de pixels
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acima da linha do horizonte. Para detectar o alvo, é utilizado um filtro de
gradiente para transformar a imagem colorida em uma imagem em escala de
cinza, na qual sera utilizado o método Otsu. Também é realizado um refinamento
para retirar alarmes falsos, no intuito de remover os objetos detectados que
possuem mais de 20% de pixels da imagem e que possuem menos de 10 pixels.

Desse modo, ocorre o registro das imagens para realizar comparacgoes
entre o frame atual e o anterior para correlacionar. Também é utilizado um
framework de rastreamento baseado em Multiplas Hipéteses, sendo que as
hipoteses sao geradas pelo filtro de Kalman. O rastreamento se encerra quando
0 numero de rastreamentos registrados é menor que a metade dos quadros
seguintes do video. Foi utilizada a métrica Sequence Frame Detection Accuracy
(SFDA), cujo melhor desempenho sem a utilizagdo do rastreamento foi de
64,97% e com rastreamento de 74,40%. A utilizacdo deste tipo de abordagem
no ambiente proposto por este trabalho € inviavel pelo falo que a cadmera sera
direcionada de cima para baixo n&o existindo a linha do horizonte que é um dos

alicerces do trabalho de Fefilatyev et al. (2010).

Outra técnica para deteccao e rastreamento automatico de embarcagdes
€ apresentada por Fefilatyev e Goldgof (2008), cujo foco é utilizar videos de mar
aberto capturados por uma camera digital instalada em uma boia. Na primeira
parte da técnica, sao utilizados métodos de deteccado de bordas e de detecgao
de horizonte. Em seguida, é efetuado um pés-processamento com a aplicacao
de um filtro de extracao de ruidos e a utilizacao dos processos morfolégicos de
erosao e dilatacao para conectar bordas de um mesmo objeto e retirar possiveis
ruidos. Por fim, no processo de deteccao é usado um algoritmo de componentes
conectados para detectar e inserir uma caixa delimitadora na embarcacéo.

A etapa de deteccao possui algumas falhas, tais como: (i) se a linha do
horizonte nao for exatamente uma reta ou (ii) quando o alvo possuir inUmeras
bordas, problema ocasionado por foco incorreto ou posicionamento da camera.
Com o objeto detectado, é calculado o centro da caixa delimitadora e o processo
de rastreamento é efetuado com a utilizacao do filiro de Kalman. Porém, o
rastreamento so inicia se o objeto detectado permanecer em dois quadros
consecutivos. Se o objeto detectado ndo for constante nos demais quadros, o

rastreamento é finalizado. A métrica SFDA foi utilizada, sendo que o melhor
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desempenho sem a utilizacdo do rastreamento foi de 55,45%, enquanto que com
rastreamento, o melhor desempenho foi de 91,34 %.

E, finalmente, sdo apresentados trés trabalhos que utilizam aprendizagem
de maquina para a deteccao da embarcacao na cena.

Bechar et al. (2014) propéem um método de segmentacédo de objeto em
um fundo dinamico usando critérios fixos pixel a pixel em uma aplicacéo para
reconhecimento de alvos maritimos. Primeiramente, a segmentacéo do objeto é
realizada com a transformacao de um video 2D com movimentacao da camera
e do objeto alvo em um modelo 3D, onde o objeto continua com sua

movimentagao e a observacdo da camera torna-se estatica.

Posteriormente, sdo empregados os critérios fixos pixel a pixel como a
quantificacao da rigidez da vizinhanca dos pixels a partir dos modelos de primeira
ordem do fluxo 6tico. Por fim, utiliza-se classificagdo bayesiana para separar
fundo do alvo e emprega-se o algoritmo de agrupamento K-means, o qual gera
um conjunto de agrupamentos dos pixels de um quadro do video para otimizar a
separacao da regiao alvo da imagem. Esta regido é definida como a regidao com

menor média e maior area.

No trabalho de Chan e Weed (2012) é apresentado uma proposta de um
algoritmo de deteccdo de embarcacdo baseado em dois componentes. O
primeiro é a deteccao do alvo a partir da aprendizagem de maquina efetuado
com o algoritmo SVM utilizando HOG retirado da base de dados VOC2010, a
qual contém 600 embarcacdes para a base de teste positiva e imagens do

ambiente maritimo sem embarcacdes para a base de teste negativa.

O segundo componente utiliza o Principal Component Analysis (PCA)
para aprender, baseado na textura, a dinamica espago-temporal do modelo do
fundo maritimo. A fusdo dos dados da aprendizagem do alvo com SVM com a
modelagem do fundo com o PCA faz com que a detec¢dao da embarcagéo sofra

uma melhoria ao diminuir a taxa de falsos positivos.

Bao et al. (2013) propdem em seu trabalho um método de deteccao de
embarcacdo para um sistema de vigilancia. O método proposto combina
modelagem baseada em contexto com analise de movimento. Para usar a

modelagem contextual, é realizada uma segmentacédo da imagem, separando
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areas de vegetacao e agua, enquanto o restante é considerado desconhecido.
Na sequéncia sdo extraidas caracteristicas para analise das regides, tais como:
cor, textura e valores da posicao vertical das regides. Por fim, utiliza-se SVM com

a abordagem de um contra todos para classificar cada uma das regides.

Apbs essas etapas de classificacdo de regides sao utilizadas a
modelagem contextual, sendo enfocados primeiramente os contextos semantico
e espacial, assumindo que as embarcacdes viajem apenas dentro da agua e nao
podem estar totalmente dentro do ambiente de vegetagdo, assim as regides
desconhecidas que preencherem estes critérios sdo candidatas a serem
embarcacoes.

No contexto escalar, assume-se que a possivel embarcacdo tem uma
area maior que 600 pixels e menor que 50% da quantidade de pixels da (as)
regiao (0es) classificadas como agua. As regides candidatas a embarcacoes
sao realmente classificadas como embarcagcées com a andlise da énfase do
movimento pelo fluxo 6ético, assumindo que as embarcacdes se movem
significativamente em relacdo aos objetos proximos. O método de deteccao de
embarcacédo atingiu uma precisao entre 94% a 97% com sensitividade de 75% a
92,7%.

3.1.  ANALISE DE CONTRIBUICAO DOS TRABALHOS RELACIONADOS

Como observado, existem inimeros métodos e sistemas de deteccao de
embarcagbes em ambientes maritimos. Na Tabela 1 apresenta-se um resumo
das técnicas utilizadas em cada abordagem descrita neste capitulo, destacando
0 processo de aquisicdo de imagens, as técnicas utilizadas para segmentacao,
as técnicas utilizadas para reducdo dos falsos positivos e as caracteristicas
utilizadas. Pode ser observado que a maioria das técnicas utiliza rastreamento
de objeto em um numero n de quadros da sequéncia dos videos, uma vez que
esses trabalhos assumem que as cameras apresentam uma alta taxa de
deslocamento (alteracao brusca da cena). Porém, neste trabalho focar-se-a na
utilizacao da estratégia de subtracao de fundo, pois se assumi que os videos sdo

capturados de uma camera fixa, facilitando a retirada de um modelo do fundo.
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Pode-se observar na Tabela 1 que existem 3 maneiras utilizadas pelos
métodos e sistemas de deteccdo de embarcagao: por subtracao de fundo e
limiarizacao; por rastreamento e permanéncia em quadros; e por aprendizagem
de maquina. Porém, nenhum trabalho utiliza técnicas combinadas. Nesse
trabalho combina-se subtragdo de fundo com aprendizagem de maquina para
melhorar a qualidade de deteccdo das embarcacées no contexto de cenario
amazonico. Além disso, utiliza-se videos capturados com uma camera instalada
no alto, apontada para baixo em 90 graus ou aproximado, sendo que todos os
métodos listados neste capitulo foram desenvolvidos para ambientes de mar

aberto e/ou com camera apontadas para frente.

Por outro lado, o método proposto serd composto por etapas basicas
encontradas nos trabalhos relacionados, inclusive as caracteristicas utilizadas
para representar os dados. A principal diferenca € a utilizacdo em conjunto de
subtracédo de fundo com aprendizagem de maquina, sendo que cada etapa foi

ajustada ao ambiente de aplicacao.

Para comparacdo e demonstracdo da eficiéncia do método proposto
utilizar-se-a o trabalho de Marques et al. (2014), jA que o mesmo se utiliza de
uma base de dados mais préxima a nossa em seus experimentos, precisamente,
camera RGB localizada no alto e apontada para baixo a fim de realizar a

deteccado de embarcacgdes e suas marcacoes.

Tabela 1 — Sintese de trabalhos relacionados e métodos utilizados em cada trabalho.

Utilizam Subtracao de Fundo e Limiarizacao

Autor Aquisicao Técnica Técnica de Caracteristicas
de Utilizada Reducao de Utilizadas
Imagem Segmentacao FP.
Céamera
infraverme Combinagao Formas (area,
LU et al _ lho subtracao de o capacidade, razao entre
5014 ” | instalada | fundo global com | Limiarizag&o. altura e largura, razao
' em uma subtracao de entre partes superior e
embarca¢ | fundo por linhas. inferior).
ao.
R ~ Area, largura (L),
Shi et al., C%rgeBra f S(;Jbtraé;ato de~ Limiarizaca comprimento (C), razéo
2013. ostatica un dg ?)orz:;:gao arzagao. LxC, complexo (razdo
' ' circular) e compacto.
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C%r(r;eBra ) Técnicgls de
instaladas Subtracao de remocao de ]
Hu, et al., em gaiolas fundo, sombras para Area do componente
2011. de componentes remover conectado.
: conectados. ondas e
agrlc,ul_tura limiarizagao
aquatica. '
Utilizam Rastreamento e Permanéncia em Quadros
Aquisicao Técnica Técnica de o
Autor de Utilizada Reducao de CaLa;ci:lt;:::: as
Imagem Segmentacéao FP.
Limiarizacao,
Camera vahdag_acl)
RGB (taerrfgﬁﬁlc?da Perme_lnéncia
Mg:qal:es |r:asr’;1aljrcr1]a regiao do Osjrﬁ t: em Componentes
2014:. veiculo encontrNada (RE), quantidade conectados.
areo néo RE ndo deve de quadros.
tripulado. tocar nas bordas
e a RE deve estar
isolada).
Céamera
RGB, tipo KLT
Loomans pan-tilt- (Kanade-
’ zoom Lucas- :
36‘13:/3'.’ (PT2) - Tomasi) e HOG da cabine.
' instalada HOG
em um detector.
porto.
Permanéncia
A Transformada de do objeto,
Fefilatyev ngeBra Hough para rast(eado _
ot al instalada detec_tar a I|nha pelo filtro de Objeto rastreado pelo
2016’ em uma do horlzor_1te, filtro | Kalman em Kalman.
' boia gaussiano, um uma
' limiarizacao. quantidade
de quadros.
R Combinacao das A
. Céamera o Permanéncia
Fefilatyev RGB técnicas Canny do objeto em Componentes
e . para detectar 3
Goldgof. instalada bordas e detector uma cor]ectadps _(area da
5008, ’ em uma de linha do quantidade caixa delimitadora).
boia. horizonte. de quadros.
Utilizam Aprendizagem de Maquina
Aquisicao Técnica Técnica de o
Autor de Utilizada Reducao de Ca[’a;ci:lt;;l:::as
Imagem Segmentacao FP.
Camera UtiIiz_a vetor gle
Bechar et | . RGB drgts)\girgeelrs]tz‘i?;o Vetor de. movimep tagao
al. 2014 instalada optico) e uma K-Means. dqg plX(_aIs, apds a
” ' em um classificacio classificagéo bayesiana.
avido.

bayesiana.
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SVM para
Chan e Camera analisar a Fus&o dos
Weed RGB embarcacgéo e resultados da Componentes
501 2’ ostatica PCA para segmentacao conectados e HOG.
' ' analisar o .
ambiente.
o Analise do
Classificacao do ,
ambiente via movimento
Céamera SVMe (assume que
a
RGB, do modelagem .
Bao etal., | tipo PTZ | estatistica (agua, i@?ﬁéﬁi‘ggg Fluxo Otico
2013. instalada vegetacao e forma '
em um desconhecido, significativa
porto. modelagem de ~
contexto (deve :g; r(i'}?ﬁ:;
conter agua). objetos).
Aquisicao Técnica Técnica de _—
Autor de Utilizada Reducao de Ca[’atﬁti(za;l;::as
Imagem Segmentacao FP.
Céamera
RGB
instalada
emum ~ . Razao circular,
Método aeréstato Sutf)L'irnadg;sc; de Apr?rr]m((jjlgage Excentricidade, Razéao
Proposto. fixo Limiarizacso Maquina entre Largura e Altura e
apontada Gao. 9 ' Momentos Invariantes.
a 90 grau
para
baixo.

Fonte: O Autor, 2016.

Neste capitulo foi apresentada uma revisao da literatura sobre detecgcao

de embarcacdo a partir de imagens capturadas por cameras, uma vez que

grande parte dos resultados retornados usa imagens capturadas por radares de

abertura sintética. No proximo capitulo apresenta-se 0 método proposto para

deteccao de embarcagdao em imagens de video.
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4. METODO PROPOSTO

Neste trabalho é proposto um sistema de deteccao de barcos em ambiente
tipico dos rios amazénicos. Conforme mencionado no capitulo 1, trata-se de um
cenario dificil de ser analisado, levando em conta o background
demasiadamente diversificado.

As etapas necessarias para a operacionalizagcao do método proposto sao
apresentadas neste capitulo.

Inicialmente sera discutida a arquitetura do método em alto nivel. Em
seguida, cada fase empregada no processo base deste trabalho de pesquisa é
descrita em detalhes.

4.1.  ARQUITETURA GERAL DO METODO

A quantidade de quadros a serem analisados por um operador humano é
extraordinariamente grande, levando em consideracdo que em apenas 5 (cinco)
minutos possuem 9000 (nove mil) quadros a serem analisados, desta forma, se
houver uma diminuicdo dos niumeros de quadros a serem analisados, tem-se
uma melhor analise do operador humano.

No intuito de se obter essa diminuicdo, é proposto neste trabalho um
método composto de duas fases de deteccao para obter um melhor resultado no
processo de detectar a embarcacgao. A primeira fase realiza a deteccao de todos
0os objetos em movimento da cena, pois assume-se que a embarcacao se
encontra em movimento. Entdo, na segunda fase é realizado um processo de
classificacao para refinar as deteccdes feitas na etapa anterior e para marcar
nas imagens apenas as embarcacdes e retirar possiveis falsos positivos. A
Figura 14 apresenta o fluxo de execugcdo do método proposto, o qual é dividido
em trés etapas basicas: (1) aquisicdo (Video de Entrada); (2) deteccéao; e (3)

confirmacéao da deteccéao.
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Figura 14 - Arquitetura proposta: O video de entrada sera capturado de uma camera
instalada no alto e apontada para baixo. Este video passaré pela fase de detecg¢éo inicial do
movimento e, em seguida, as embarcagdes existentes na cena sdo marcadas na detecgao
final.

Video de Entrada

4

Deteccao final
(Confirmacao)

—

Deteccao inicial

Iy

Fonte: O Autor, 2016.

Conforme mencionado no capitulo 1, a motivacao deste trabalho é a
deteccdo de embarcacdes a partir de imagens obtidas de camera instalada em
um aerostato ancorado na regido das reservas de Mamiraua e Amana — Estado
do Amazonas. Como o aerostato serd algado a uma altura do solo pré-
determinada e ancorado mecanicamente a base, assume-se que a camera
podera ser instalada tanto na parte mais alta quanto ao longo do cabo de
estaiamento e assumindo-se que a camera ja esta devidamente calibrada. Com
isso, a aquisicao do video sera realizada a partir de uma plataforma aérea fixa,
com a camera voltada para baixo.

A primeira etapa da arquitetura é a deteccao inicial, que € realizada através
da extracdo dos objetos em movimento na cena, ou seja, esse método produz
janelas/imagens dos objetos em movimento. Por meio da utilizagdo de técnicas
de processamento de imagens, busca-se diminuir possiveis ruidos nessa etapa.

Na segunda etapa da arquitetura, confirmagédo, ocorre a detecgao final.
Essa etapa é responsavel por analisar os objetos detectados na etapa anterior e
classifica-los em uma de duas classes possiveis: embarcacdo ou nao
embarcacdo. Esta ultima classe agrupa todos os demais objetos em movimento
na cena (i.e., agua, vegetacao, etc.). Neste trabalho, a etapa de deteccao final é
realizada por algoritmo de aprendizagem de maquina. Portanto, as duas etapas
do método proposto contemplam as trés etapas basicas de um método de
processamento digital de imagens: (1) pré-processamento, (2) processamento e
(3) pds processamento.

A Figura 15 apresenta o método completo da proposta com todas as fases

aplicadas nos videos adquiridos, detalhando as etapas mencionadas na
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arquitetura em alto nivel da Figura 14. Cada fase sera descrita em mais detalhes

a segquir.

Figura 15 — Arquitetura detalhada do método de deteccao proposto

Video de Entrada

Conversao para tons
de cinza

Subtracdo de Fundo

Extracao das
caracteristicas dos
componentes
detectados

(| /=

-
—

Classificar
Barco / Nao Barco

Modelo de
sprendizsdo

v

Resultado da
Deteccdo

Jﬂ

Eliminar area > t

v

'

Preenchimento

Py A=
]

Eliminar drea <t

Fonte: O Autor, 2016.

Barco Detectado

Ry

Para facilitar o detalhamento de cada fase do método completo, divide-se

a explicacao de acordo com as duas etapas apresentadas em alto nivel na Figura

14.

4.2. DETECGAO INICIAL

A primeira parte do método que representa a deteccao inicial, resultara em

todos os pixels de objetos em movimento na cena de entrada considerados

relevantes. A Figura 16 mostra as técnicas utilizadas na etapa de deteccao inicial

da embarcacao na cena. O objetivo aqui é diminuir significativamente os falsos

positivos.



51

Figura 16 - Etapa de deteccao inicial: O video de entrada é convertido para tons de cinza.
Em seguida, os objetos em movimento séo retirados da imagem por subtracdo de fundo e o
preenchimento das regides é utilizado para interligar partes de um mesmo objeto. Na
sequéncia, dois limiares sao utilizados para refinar os objetos encontrados, a fim de produzir
um numero menor de objetos a serem avaliados na préxima etapa.

Conversao para tons Resultado da
de cinza Deteccao

Jﬂ

Subtracdo de Fundo o .
) Eliminar drea > t

'

Preenchimento Eliminar drea <t

v

Fonte: O Autor, 2016.

Considerando o fluxo da Figura 16, apds a entrada dos dados (video), a
primeira etapa € a conversao dos frames para escala de cinza, a fim de reduzir
o custo computacional do método uma vez que os dados resultantes dessa etapa
serdo representados por matrizes m x n, ao invés de matrizes mxnx 3. Em
seqguida, utiliza-se um algoritmo de subtracéo de fundo para a retirada dos pixels
em movimento da cena. Neste trabalho o algoritmo utilizado é a subtracdo de
fundo com modelo do fundo baseado em distribuicao de mistura gaussiana (JING
e CHAOJIAN, 2011). Essa etapa permitira a deteccao dos objetos em
movimento. O objetivo é que os objetos em movimentos sejam realcados. A
nossa expectativa € que a agua nao seja detectada frequentemente, pois,
mesmo que esteja em movimento, 0 seu movimento natural em um ambiente
sem tempestade nao é tdo significativo, ocasionando a detecgdo de
pouquissimos pixels de agua na cena. Dessa forma, serdo detectados sempre
os pixels que se diferem da coloracao da agua e com um movimento significativo,
isto &, barco, planta, espuma, etc.

A saida produzida pela fase de subtracao do fundo é uma mascara binaria
representando os objetos em movimento, informacao que pode gerar inUmeros
ruidos da cena, ou seja, falsos positivos detectados, tais como: agua com reflexo
do sol, espuma deixada por embarcacdées dentro ou fora da cena, etc. Para
melhorar os resultados dessa deteccao inicial sdo aplicadas técnicas de
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preenchimento e eliminacdo de areas. A técnica de preenchimento, vista na
secdo 2.4.3.5 e mostrada na Equacdo 7, é usada para completar uma
determinada area vazada que possa existir na detec¢éo, o que facilitara a tarefa
de encontrar a quantidade de pixels nessa area. Utiliza-se essa técnica com base
no trabalho de Shi et. al. (2013) e Liu et. al. (2014).

Em seguida, os falsos positivos sdo eliminados com base em um limiar
MAaximo t,,,, € em um limiar minimo t,,;,, para as areas dos objetos detectados
que representam regides de conjuntos conexos. Os limiares foram definidos,
respectivamente, a partir da maior e da menor area de embarcagao encontrada
na base de dados completa, sendo respectivamente neste trabalho de 20000 e
900 pixels. Assim, quando os componentes conectados tiverem uma area maior
que tnae © uma area menor que t,,;, serao eliminados. A utilizacdo desse
processo de limiarizacao é baseada no trabalho de Marques et al. (2014), a fim
produzir uma quantidade menor de objetos de interesse para a etapa de

reconhecimento de padrdes utilizada na fase da detecgéo final.

4.3. DETECGCAO FINAL

A etapa de reconhecimento de padrdes por aprendizagem de maquina
utiliza as imagens das mascaras de embarcag¢des geradas na etapa anterior e
incialmente extrai caracteristicas das imagens. Dentre as diversas
caracteristicas encontradas na literatura, neste trabalho foram extraidas as
seguintes caracteristicas:

e Razao circular: razao entre a area de uma regiao e a area de um
circulo contendo o mesmo perimetro. A utilizacdo dessa
caracteristica foi baseada no trabalho de Shi et.al. (2013) e seu
calculo é mostrado na Equacgéo 7.

e Excentricidade: medida do desvio em relagdo a uma circunferéncia
que determina uma forma cénica, a qual pode ser calculada pela
razao entre o centro da cénica pela metade do maior eixo.

e Razao entre altura e largura: essas caracteristicas € inspirada no
trabalho de Liu et. al. (2014), assumindo que esta razao gera uma

proporcao aurea para embarcacoes.
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e Momentos Invariantes: médias ponderadas de pixels para descrever
uma imagem independentemente de rotacdo, translacdo ou

tamanho.

Essas caracteristicas foram selecionadas por serem medidas invariantes
a rotacdo, no intuito de melhorar o processo de reconhecimento, do método
proposto.

Foram feitas combinacbes entre as mesmas para verificar o indice de
ganho e concluiu-se que com utilizacdo de todas elas consegue-se o maior
indice de ganho.

Apébs a fase de extracao de caracteristicas, um modelo gerado por um
algoritmo de aprendizagem de maquina devidamente treinado é utilizado para
classificar a imagem (mascara) como barco ou nao barco.

A etapa final desta fase € a confirmacédo do que é embarcacéao (deteccao
final) na cena. Para isso utiliza-se 0s objetos detectados na etapa anterior
(deteccao inicial) para serem classificados pelo modelo criado pelo algoritmo de
aprendizagem de maquina. O classificador devera marcar apenas o0s objetos
considerados embarcacao. A nossa hipbtese é que essa segunda fase reduzira
os falsos positivos restantes, melhorando a precisao do método, como mostrado
na Figura 17.

Figura 17 - Etapa de detecgéo Final (Confirmac&o). Primeiramente é realizada a extragéo de
caracteristicas dos objetos detectados na fase anterior. Em seguida, o algoritmo de
classificagdo é executado. Este marcara apenas os objetos classificados como embarcacao
na cena.

Classificar
Barco / Nao Barco

B_ye
!

Barco Detectado

Extracdo das
caracteristicas dos
componentes
detectados

Modelo de
aprendizado

oy

Fonte: O Autor, 2016.

E importante destacar que o resultado final do método sdo marcacées na
forma de caixas delimitadoras nos objetos considerados embarcagbes na cena.
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A fim de demonstrar a eficacia do método mostrar-se no capitulo seguinte os
experimentos realizados, assim como os resultados obtidos para comprovar a

capacidade de deteccéo da nossa proposta.
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5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo descritos os experimentos realizados para ilustrar a
aplicabilidade do método proposto, bem como os resultados. Inicialmente sera
apresentado o protocolo experimental, onde define-se como sera feita a analise
dos experimentos, na secédo 5.1. Em seguida, a secao 5.2 apresenta detalhes
sobre a base de dados utilizada nos experimentos. Por Gltimo, sdo apresentados
os resultados obtidos para discussado considerando as métricas de avaliagao
investigadas.

E importante destacar que todos os experimentos realizados foram
implementados e executados no MATLAB R2014a, em um sistema operacional
Windows (versédo 7 Pro) e um computador Intel (R) Core (TM) i5 - 2520 CPU de
2.50GHz e 2 CPU cores, com 10 GB de memdéria RAM.

5.1. PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Considerando o método proposto neste trabalho e o uso de uma base de
dados composta por videos nos experimentos realizados, cada video é
analisado em quadros/imagens. Logo, o método de deteccao de embarcacao é
aplicado a cada imagem, sendo que a saida produzida sdo as caixas
delimitadoras (Bounding Boxes) preditas, ou seja, todo objeto predito como
embarcacdo € exibido no video por meio de Bounding Boxes. No decorrer do
texto, utiliza-se o termo quadros dos videos de imagens para facilitar o

entendimento.

A avaliacdo dos resultados é feita em duas etapas. Na primeira etapa
ocorre a analise da existéncia de embarcacao em cada imagem. Nesse caso,
para cada imagem/quadro de um video retorna-se um valor verdadeiro, caso
exista uma embarcacdo na cena, ou falso, caso ndo exista a embarcagdo. A
segunda avaliacdo busca medir a qualidade de deteccao na imagem, ou seja, a
precisao da deteccao por imagem.

Para avaliar a qualidade de deteccao define-se a seguinte regra: para que
a embarcacgao detectada seja considerada correta ou verdadeira positiva (VP), a
imagem deve conter pelo menos a parte da embarcacgéo correspondente a regiao

da proa até o través, como mostrado na Figura 18, pois, assume-se que a
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embarcagcdo sempre entrard na cena a partir da proa e esta permanecera até
gue a embarcag¢ao comece a sair de cena, também a partir da proa. Além disso,
€ importante destacar que este trabalho € componente de um projeto mais amplo
que busca a classificacdo de embarcagdes. Como consequéncia, a imagem
deve conter um percentual significativo do objeto para permitir a tarefa de
identificacdo. Portanto, essa regra faz com que verdadeiros positivos se tornem
falsos positivos (FP) caso ndo sigam a regra definida, isto €, composi¢ao de proa
e través. O falso negativo (FN) representa a imagem que deveria ter uma caixa
delimitadora, porém, nao foi predita como tal.

Figura 18 — Identificagdo do corpo da embarcacao

Fonte: O Autor, 2016.

A métricas definidas para avaliar os resultados alcangados sdo: precisao,
revocacao e medida F, na primeira fase de experimentos. Também utilizar-se a
acuracia para obter uma visao geral de acertos do método, e do valor negativo
predito, para avaliar quanto o método é preciso ao predizer imagens sem
embarcacoes.

Na segunda fase de experimentos, analisa-se cada imagem que possui
embarcacdo e possui uma caixa delimitadora predita, utiliza-se as regras
adaptadas de EVERINGHAM et. al. (2010). Nesse contexto, quando a area de
sobreposicéo (a,) entre a caixa delimitadora predita (B,) e a caixa delimitadora
anotada (By.) no conjunto de dados for maior que 90%, essa predi¢do sera
considerada correta ou VP, caso contrario, sera considerado um FP. A area a, é

definida como:

B,NB
a, = area(Bp 0 Byr) (17)

area(Bg¢)
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Adicionalmente, o FN sera denotado quando ndo existir uma caixa
delimitadora em uma imagem que pela anotagdo deveria conter uma caixa.
Assim, as métricas definidas para avaliar os resultados desta etapa sao precisao
e revocacgao. Para complementar utiliza-se medida F, que é a média harmbnica
entre precisdo e revocacao. Com isso, espera-se que 0s resultados alcancem
valores elevados para essas métricas, ou seja, valores proximos de 1 em uma

faixade 0 a 1.

Na secao seguinte mostrar-se as especificagcdes da base de dados e as
delimitacbes necessarias para que sejam executados 0s experimentos e
avaliacao quantitativa dos resultados adquiridos.

5.2.  BASE DE DADOS E DELIMITACAO DOS EXPERIMENTOS

Neste trabalho foi utilizada uma base de dados propria composta por
videos filmados pelo proprio autor por uma camera com lente grande angular
(olho de peixe) com fiield of view de aproximadamente 21.9 mm, tamanho de
resolucdo de 1920x1080 pixels e 30 quadros por segundo, que sera
disponibilizada na internet. Foram utilizadas 18 sequéncias de videos adquiridas
por um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), sendo este um quadricéptero com
modulo GPS e sistema de piloto automatico, voando sobre o rio Tapajés, a
margem esquerda, em frente ao porto de travessia da cidade de Itaituba no
estado do Para, com uma altitude de 30 metros e equipado com uma camera
colorida com lente grande angular. Em todas as sequéncias o VANT ficou em
um ponto fixo no ar e filmou embarcagdes em movimento da entrada até sua
saida na cena. As embarcacbes registradas na base de dados variam entre

aproximadamente 6 metros a 12 metros de comprimento.

Os videos adquiridos foram convertidos em arquivos codificados no
formato de MPEG4 com uma taxa de 29 quadros por segundo e resolucao
espacial de 640X480 pixels. Além disso, os videos foram filmados com uma

camera com lente posicionada em um angulo reto direcionada para baixo.

Apdbs a aquisicao dos videos, estes foram rotulados para permitir a
avaliacdo dos resultados obtidos tanto pelo método proposto quanto pelo
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baseline. Os ro6tulos foram gerados a partir de marcacgdes produzidas por 10
voluntarios. Conforme informado na secdo 5.1, para ser considerada
embarcacdo, a imagem devera conter a regidao da proa até o través do barco.
Com base nessa orientacdo, os voluntarios marcaram a imagem que
consideraram atingir a métrica determinada. Assim, em cada video, todas as
imagens anteriores as marcagdes dos usuarios foram rotuladas como néo
embarcagdo. Os usuarios também marcaram o momento da saida do barco da
cena, o qual foi definido como o instante em que a proa comeca a sair de cena.

Esse momento foi considerado o fim de cada video.

Como 10 voluntérios participaram das marcag¢des, houve variagcbes no
resultado produzido por cada pessoa. Para adquirir apenas um valor de
referéncia em cada sequéncia de video é utilizada a mediana dos valores das
posicoes das imagens marcadas pelos voluntarios, tanto para a entrada como
para a saida da embarcacdo em cena. Esses valores sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2 — Mediana das marcacgtes dos videos obtidas a partir das marcagdes individuais
feitas pelos voluntarios.

';l;lj:; Marcacao Marcagéo
o de Entrada de Saida
1 84 273
2 102 270
3 1 54
4 99 213
5 96 507
6 81 219
7 63 270
8 135 547
9 45 195
10 45 180
11 60 174
12 75 165
13 96 219
14 123 417
15 72 174
16 90 204
17 48 141
18 105 354

Fonte: O Autor, 2016.;
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Por uma questao de adaptacao para a comparacao do método proposto
com o baseline (Marques et. al., 2014), utiliza-se uma abordagem baseada em
blocos. Dessa forma, os resultados mostrados neste capitulo correspondem a
predicao feita de 3 em 3 quadros da sequéncia de cada video. O total de imagens
em cada sequéncia de video a ser analisada, assim como a quantidade de

imagens com e sem embarcac¢des sdo mostrados na tabela 3.

Tabela 3 - Quantidade de imagens total, com e sem embarcacao

Quantidade | Quantidade

Num. | Total de | de imagens | de imagens
Video |imagens com sem

Embarcacao | Embarcacao
1 92 64 28
2 91 57 34
3 18 18 0
4 72 39 33
5 170 138 32
6 74 47 27
7 91 70 21
8 183 138 45
9 66 51 15
10 61 46 15
11 59 39 20
12 56 31 25
13 74 42 32
14 140 99 41
15 59 35 24
16 69 39 30
17 48 32 16
18 119 84 35
Total | 1542 1069 473

Fonte: O Autor, 2016.

Na préxima se¢ao mostra-se os resultados obtidos com base nas métricas
de avaliacao investigadas para que ocorra a avaliacao da eficiéncia do método
proposto neste trabalho.

5.3. RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Conforme mencionado na Secdo 5.1, os experimentos realizados séo
divididos em dois grupos: (1) avalicdo da precisao na deteccao de embarcacoes
na cena; e (2) analise da qualidade da marcacao realizada.
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A primeira série de experimentos foi realizada em relacdo a deteccéo da
presenga ou ndo de embarcacdes nas imagens. Para esse fim, considera-se,
como informado na secao 5.2, a marcacao das imagens feitas pelos voluntarios.
E importante destacar que a avaliagdo de todos os videos iniciou a partir da
primeira imagem 1, porém, s6 sdo apresentados resultados na tela a cada trés
imagens analisadas, conforme também descrito anteriormente. Sendo assim, a
quantidade de imagens avaliadas é mostrada na tabela 3. As imagens que ndo
continham embarcacao, aquelas exibidas antes da marcacéao dos usuarios, foi
atribuido valor falso ou 0 (zero), enquanto que as imagens que continham
embarcacdo, aquelas no intervalo fechado da marcacgéo, foi atribuido valor

verdadeiro ou 1 (um).

A segunda série de experimentos foi feita para aferir a qualidade da
marcacao realizada pelo método proposto e pelo baseline. Aqui, as caixas
delimitadoras produzidas pelos dois métodos foram analisadas para evitar
alguns erros na avaliacdo da primeira fase de teste, ou seja, € possivel que na
primeira série de experimentos os métodos marquem algum objeto na cena que
nao representa um barco, mas que sera considerado uma marcagao correta caso

esteja em um intervalo rotulado como correto.

Contudo, antes da execucdo das duas fases de experimentos, realizou-
se uma fase de selegdo das melhores caracteristicas da imagem e do melhor
algoritmo de aprendizagem de maquina utilizado para a classificagdo. Essa
etapa, descrita na secao a seguir, foi necessaria para permitir a escolha desses
dois parametros do método proposto.

5.3.1. Ajuste de parametros

Em termos de caracteristicas, foram utilizadas caracteristicas dos
trabalhos relacionados, tais como HOG, componentes conectados e valores
geomeétricos. Quanto aos algoritmos de classificacdo, também foram testados
algoritmos citados nos trabalhos relacionados: SVM, k-NN e Random Forest.

Dentre as caracteristicas investigadas, as caracteristicas geométricas
produziram os melhores resultados. O método HOG gerou resultados inferiores.
A razdo para esse desempenho de HOG aguém do esperado € a seguinte: nossa



61

base de dados possui uma diferencga crucial em relacédo as bases que utilizaram
HOG na literatura, as quais foram geradas com céameras fixas em 90 graus
direcionadas para frente, enquanto que a nossa base foi filmada com uma
camera fixa em 90 graus direcionada para baixo. Além disso, esse tipo de
caracteristica é invariante a rotacao, fator que dificulta a identificagcdo de

orientacdes relevantes para serem utilizadas.

Diante desses resultados, utiliza-se nas duas séries de experimentos
caracteristicas geomeétricas, uma vez que as mesmas sao variantes a rotagao.
As caracteristicas usadas sao: valores referentes a razao circular (SHI et al,
2013), razao entre largura e altura (LIU et al, 2014) e, adicionalmente, os valores

de excentricidade e momentos invariantes da imagem.

Com as caracteristicas selecionadas e extraidas dos videos, avanca-se
para a selecdo do classificador. O método SVM foi testado com diferentes
configuragdes: kernels linear, polinomial e sigmoide. Também foram testados os
algoritmos de classificagdo K-NN e Random Forest. Os testes foram feitos por
meio de validacao cruzada de dez rodadas, os quais alcancaram os valores de
precisao, revocacao e acuracia apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Resultado dos algoritmos de classificagdo para a detecgdo de embarcacdo com as
imagens da base de dados

Classificadores PR | RC F AC

SVM (Linear) 0,2390,669 | 0,352 | 0,805

SVM (Polinomial) 0,271/0,675|0,387 | 0,81
SVM (Radial) 0,246 0,676 | 0,361 | 0,807

SVM (Sigmoide) 0,132/0,136|0,134 (0,622

KNN (k=3) 0,827 0,785/ 0,805 | 0,911

KNN (k=5) 0,808 /0,784 | 0,796 | 0,908
Random Forest (20 arvores) |0,764|0,846|0,803|0,917
Random Forest (50 arvores) |0,764|0,862|0,810|0,920
Random Forest (100 arvores) |0,764|0,871|0,812|0,925

Fonte: O Autor, 2016.

Esses resultados mostraram que o método Random Forest obteve
desempenho superior aos demais algoritmos. Com isso, Random Forest foi
selecionado para compor 0 método de detecgéo.

Apbs os testes preliminares para escolha das caracteristicas e do
algoritmo de classificacdo, avanca-se para a etapa de testes finais e comparacao
com o trabalho relacionado mais préximo ao método proposto, Marques et al.
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(2014). Esse trabalho foi escolhido como baseline por ser um dos Unicos
trabalhos relacionados que utiliza imagens areas para compor a sua base de
dados e com a camera apontada para baixo préximo a 90 graus. Marques et. al.
(2014) utilizam uma detecgao inicial através de um limiar na intensidade de pixel.
Em seguida, o método realiza uma validacdo espacial eliminando tudo o que
tocar nas bordas, por meio de um limiar de &rea maxima e um limiar de distancia
entre os componentes conectados existentes na detecgéo inicial. Por fim, é
realizada uma validagcdo temporal com um limiar de permanéncia de um

componente conectado na cena.

Para tornar a comparagdao mais justa nas duas séries de experimentos,
foram feitas duas comparacées com o baseline. Na primeira comparagao, o
baseline foi modificado para ajusta-lo melhor a nossa base, retirando a etapa de
exclusao dos elementos que tocam na borda da imagem. O segundo processo
de comparacdo utiliza a versdo original do baseline. E importante também
destacar que os resultados mostrados foram calculados considerando o total de

imagens obtidas nas dezoitos sequéncias de videos da base de dados.
5.3.2. Primeira série de experimentos

Nesta primeira série de experimentos, 0 método proposto foi comparado
ao baseline em termos de desempenho de deteccao. Cada video foi avaliado em
blocos de 03 frames quanto a existéncia ou ndo de embarcacdes na cena. Os
resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 5 por meio dos valores de precisao,
revocacao, valor negativo predito, medida F e acuracia.

Tabela 5 - Resultados obtidos na primeira série de experimentos ao comparar 0 método
proposto com o baseline nas versdes otimizada e original.

Métodos PR | RC | VNP F AC
BL. Otimizado |0,730(0,930(0,580(0,820|0,710
BL. Original 0,900/ 0,510 |0,440| 0,650 | 0,620

Método Proposto |0,910|0,760|0,610|0,830| 0,790
Fonte: O Autor, 2016.

Dos resultados obtidos, observa-se que o método proposto obteve a
melhor taxa de acuracia com 79% de acerto considerando todas imagens e teve
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menos deteccao de objetos em cada imagem. Além disso, o método proposto
alcangou maior precisao, 91%, fato que mostra que o método proposto foi mais

preciso ao marcar embarcagdes na cena.

Contudo, constatou-se que em algumas imagens que possuiam
embarcagdes, a caixa delimitadora resultante do processo de detecgdo nao
representava realmente uma embarcacdo, como mostrado na Figura 19 na
primeira linha e primeira coluna. Nesse caso, embora houvesse um barco na
imagem, como este ndo foi detectado, essa marcacgdo deveria ser avaliada como
um falso positivo.

Figura 19 — Exemplos de marcagdes da embarcagado nos quadros. A primeira linha representa o
quadro 216 do video 1, a segunda linha representa o quadro 177 do video 5 e a ultima linha
representa o quadro 174 do video 11, onde a), d) e g), representam os resultados do método

proposto, b), €) e h) os resultados do baseline otimizado e c), f) e i) os resultados do baseline original.

ame: 216/273 | Video: 1 ame: 216/273 | Video: 1

ame: 216/273 | Video: 1

a) o b) ' o)

Frame: 177/507 | Vidéo: 5 Frame: 177/507 | Video: 5
]
b/
2 *T’/
j/ VI
/ Y/

Frame: 177/507 | Video: 5

ELEYE <

Frame: 174/174 | Video: 11 Frame: 174/174 | Video: 11 Frame: 174/174 | Video: 11

8) h) i)
Fonte: O Autor, 2016.

Na Figura 19, seguindo o fluxo da esquerda para a direita e de cima para
baixo, as imagens representam: a) a marcagao incorreta da embarcagcao em
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movimento, b) a marcacéo correta do barco em movimento mais a marcacao de
um falso positivo de uma embarcacao que nao era para ser reconhecida como
embarcacdo, segundo o protocolo experimental, c) a marcacao apenas da
embarcacdo correta; d) idem ao b), e) a marcacao de apenas parte da
embarcacao correta que por nao seguir o protocolo experimental é considerada
incorreta € uma marcagdao de uma campo que ndo € uma embarcacéo; f) o
método deixou de marcar a embarcagdo, g) idem ao c), h) a marcacéao da

embarcacdo correta mais duas marcagoes incorretas e i) idem ao f).

Diante dos resultados obtidos nesta primeira série de experimentos,
tornou-se necessaria a avaliagdo da qualidade da marcacao realizada pelos
métodos de detecgdo. Desta forma, na segunda etapa de testes as marcacoes
foram analisadas de acordo com os critérios definidos anteriormente, isto &, para
ser considerada uma embarcacgao, a imagem devera mostrar a regido da proa
até o través da embarcacdo marcada. Esse passo é importante para facilitar
uma futura etapa de classificacdo das embarcacgdes.

5.3.3. Segunda série de experimentos

A avaliacao desta segunda série de experimentos foi feita com base em
um ground truth, gerado a partir de marcacdes apresentadas em cada imagem
dos videos. As imagens foram marcadas manualmente em cada frame com base
na menor largura em que a embarcagao se encaixasse € no seu comprimento
(proa ao través) do inicio do video até o final da cena, conforme mostrado na
Figura 20. Apenas as imagens que continham embarcac¢des foram usadas na
geracao do ground truth, compreendendo os intervalos fechados das imagens

marcadas na sequéncia de video, como apresentados na Tabela 2.
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Figura 20 - Marcacao do Ground Truth (GT). O GT compreende o menor retangulo que
engloba a proa até o través da embarcacao.

Fonte: O Autor, 2016.

Com esta segunda bateria de testes conseguiu-se também atingir
resultados representativos para confirmacdo da eficacia do método. Tais
resultados sdo mostrados na Tabela 6 em comparacdo com o método de
Marques et al, 2014.

Tabela 6 - Resultados obtidos na segunda série de experimentos comparando método
proposto com o baseline nas versdes otimizada e original

Métodos
BL. Otimizado 0,290 0,950 0,440
BL. Original 0,280|0,350|0,310

Método Proposto |0,7000,720|0,710
Fonte: O Autor, 2016.

Pode-se afirmar que, além de apresentar melhor acuracia e precisao,
assim como ocorreu na primeira bateria de testes, esta segunda série de
experimentos mostrou que o método proposto também produziu melhores
resultados na qualidade das caixas delimitadoras (marcacdes). Pode ser
observado por meio das taxas de precisdao das marcacdes e da medida F, que o

método proposto € o melhor dentre os métodos comparados.

Embora o método de Marques et al (2014) tenha alcancado uma taxa de
revocagcao mais elevada, esse resultado néo significa que o baseline seleciona
a area correta com as caixas delimitadoras, ou seja, 0 método detecta a
existéncia de um barco em cena, mas nao consegue determinar a regiao correta

no barco na cena. Na Figura 19 (e), por exemplo, observa-se que as marcacoes,
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embora estejam na embarcacdo, ndo compreendem exatamente a regido que
deveria ser considerada como embarcagdo e a outra marcagdo mostrada
compreende alguma saturacédo na agua, que mesmo nao sendo um barco, fez

com que 0 método a interpretasse como barco.

O baseline nao utiliza técnicas de aprendizagem de maquina, dificultando
o refinamento dos falsos positivos, uma vez que sua abordagem é para o mar
aberto, onde nao se encontram embarcac¢des ancoradas, vegetacao flutuante,
entre inlmeros outros objetos que poderao ser retornados como barcos sem a

etapa de classificagéo.

Por fim, na proxima secéo ird apresentar-se uma pequena discussao a

respeito dos resultados obtidos nos experimentos.

5.4. DISCUSSAO

As duas séries de experimentos mostraram que os resultados obtidos pelo
método proposto superaram o baseline. Além disso, em termos praticos, a taxa
de precisao alcancada pelo método proposto (91%) é bastante elevada, fato que
mostra sua viabilidade de uso em uma aplicacao real. Por fim, os resultados do
segundo grupo de experimentos mostraram que o método proposto marcou
corretamente a regido de interesse da embarcacdo, com taxa de 70% de
precisdo. Esse resultado indica que elevadas taxas de acerto poderdo ser
obtidas em uma posterior fase de classificacdo de embarcacdes.

Para finalizar, no proximo capitulo ira explanar-se nossas conclusées

sobre o método proposto e os resultados apresentados.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo analisa-se os resultados gerais alcancados extraindo
algumas conclusdes, além de resumir as principais contribuicées obtidas, mostra

algumas futuras pesquisas que podem estender esta dissertacao.

6.1. CONSIDERACOES

A tarefa de deteccao de embarcacao, ou de objetos de forma geral, € uma
area atualmente muito estudada devido sua diversidade de aplicagdes. Esse
problema ainda é de dificil resolucao e, normalmente, ha necessidade de impor
condicOes e restricoes de escopo para que seja possivel superar algumas
dificuldades especificas de cada aplicagao.

O objetivo desta dissertacédo foi desenvolver e validar um método para
deteccao automatica de embarcacao por meio da identificagdo de movimento em
imagens e classificacao no contexto de rios amazdnicos, a fim de minimizar o
trabalho efetuado por operadores humanos nas analises de sequéncias de
videos de areas de protecao nos rios do ambiente amazonico. A motivacao deste
trabalho foi um projeto mais amplo que prevé a instalacao de baldes ancorados,
ou Aerostatos, os quais serdo utilizados como retransmissores para enlaces de
comunicacao, assim como ferramenta importante para o apoio nas pesquisas de
preservacao e monitoramento ambiental, nas reservas de Mamiraud e Amana
no Estado do Amazonas. Uma das tarefas de monitoramento prevé a deteccao
de barcos a partir de videos capturados por cameras instaladas na parte mais
alta do baldo. Assume-se que as cameras terdo suas lentes direcionadas para
baixo.

Para alcancar o objetivo proposto, um desafio consideravel foi travado,
posto que um sistema computacional para reconhecimento de padrées em
imagens/videos engloba diversas etapas normalmente dependentes da
qualidade de sua etapa anterior e resolvidas a partir da unido de conhecimentos
interdisciplinares advindos do processamento de imagens, aprendizagem de

maquina, e outras areas correlatas.



68

A revisdo de literatura realizada neste trabalho permitiu destacar que as
bases utilizadas nos trabalhos investigados eram privadas e criadas pelos
préprios autores ou por érgaos governamentais, tornando-as indisponiveis para
testes com o método proposto. Devido a essas limitacdes, foi criada uma base
prépria para ser investigada neste trabalho, a qual possui marcacdo de um
ground truth com base nas restricdes impostas no trabalho.

Com a criacdo da base constatou-se que existia alguns fatores de
dificuldades inerentes ao processamento dos quadros da sequéncia do video
como rotacao do objeto a ser detectado (as embarcagdes), a movimentacao da
camera, a nao uniformidade da iluminagao e principalmente o aparecimento de
espuma com a aceleracao da embarcacgéao. Contudo, as caracteristicas extraidas
das imagens, bem como as duas fases que compdem o método, precisamente
fase de deteccao e fase de confirmacdo, mostraram-se bastante adequados e

permitiram superar as dificuldades inerentes ao ambiente investigado.

As taxas de precisao obtidas pelo método proposto na tarefa de deteccao,
assim como na avaliacado da qualidade das deteccodes, indicam a viabilidade de
uso do método proposto em aplicacio real. E importante também destacar que
a qualidade adequada das deteccdes possibilita o desenvolvimento futuro de
uma etapa de classificacdo de embarcacbes, a qual tera como objetivo o

reconhecimento de embarcacdes suspeitas na area monitorada.

Os experimentos também envolveram a comparacao do método proposto
ao método de Marques et al (2014), tanto em sua versdo otimizada neste
trabalho, quanto em sua versao original. Os resultados obtidos por meio dessas
comparaces mostram que o método proposto supera o baseline na tarefa de
deteccdo, e produz marcacdes significativamente superior ao baseline. Esses
resultados mostram que a fase de confirmacdo de deteccdo, realizada via
algoritmo de aprendizagem de maquina, € determinante para o sucesso da tarefa
de deteccdo de embarcacées no ambiente amazbnico investigada neste
trabalho.
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6.2. LIMITACOES DO METODO

Mesmo o sistema mostrando-se eficiente, possui restricdes importantes,

sao elas:

Nao trata ruidos de ambientes de neblina ou chuva.

O problema de oclusao nao foi investigado.

N&o foram investigados problemas em ambientes noturnos.

O problema com embarcacées paradas ja presentes na cena

também nao foi tratado.

6.3. CONTRIBUICOES

Pode-se ressaltar que como resultado desta dissertacdo as seguintes

contribuicdes:

e Descricdo dos principais trabalhos relacionados referentes a métodos

de deteccao de embarcacdes em imagens e videos.

e Experimentos com uma combinacao de caracteristicas relevantes para

0 processo de deteccao das embarcacoes.

e Aplicacdo de um método de aprendizagem de maquina, o melhor foi

Random Forest, para melhorar a delimitacdo correta da embarcacgéao.

e (Criacao da base de videos de embarcacées no ambiente amazénico

com as marcacgdes de ground truth.

6.4. TRABALHOS FUTUROS

Como o resultado final e o desempenho de forma geral de um sistema de

classificacdo podem ser modificados seja pela melhora dos resultados da fase

intermediaria ou pela escolha das caracteristicas que definem o modelo de

comparacao em relacdo aos dados de entradas, consegue-se explorar alguns

pontos, abaixo elencados, para melhorar os resultados do trabalho no futuro.

e Melhorar o processo de segmentacao da imagem por meio de fusdo das

informacdes de subtracdo de fundo com um algoritmo de limiarizacao

de imagem.
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Adicionar informacéao temporal com analise de quadros deslizantes para
confirmar a presencga de um objeto (embarcacéo) na cena.

Adicionar caracteristicas de profundidade para separar a espuma da
embarcacéo.

Adicionar informacao de cor para extracao de fundo.

Classificar a embarcacao detectada de acordo com seu tamanho.

Estimar velocidade da embarcacédo em cena.
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